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OZET

GALVANIZ KAPLAMA KALITESINI ETKILEYEN PARAMETRELERIN
YAPAY SINIR AGLARI iLE ANALIZ EDIiLEREK HATALI URUNLERIN
MINIMUMA INDIRGENMESI VE BiR UYGULAMA

EROGLU, Aycan

Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Prof. Dr. Siileyman Ers6z

Eyliil 2020, 92 Sayfa

Cinko (Zn) galvaniz prosesinde en 6nemli maliyet kalemlerinden biridir. Bu nedenle,
tiriin kalitesini korurken tiiketilen ¢inko miktarini azaltmak sirketler i¢in hayati dnem
tagimaktadir. Bu c¢alismanin amaci, iriine galvanizleme islemi yapilmadan once
galvaniz kaplama kalinligini tahmin ederek iiriinde olusacak hatalarin 6niine gegilmesi
ve hurdaya ayrilmasini Onlemektir. Galvaniz kaplama kalinligin1 etkileyen
parametreleri tespit edebilmek amaciyla Pareto Analizi, Beyin Firtinasi ve Balik
kilgig1 (neden-sonug) diyagramlari kullanilmistir. Bu analiz sonucunda 18 giris
parametresi ve 1 ¢ikis parametresi (kaplama kalinligi) belirlenmistir. Problemin
¢oziimiinde MATLAB paket program ile farkli yapay sinir agi mimarileri
karsilastirilmis ve optimal sonucu veren mimari tespit edilmistir. Ayrica yapay sinir
ag1 C++ ile kodlanarak farkli bir ¢6ziim araci elde edilmesi tez kapsaminda
calistimigtir. MATLAB ile elde edilen optimal yapay sinir agi mimarisi tahminleri
gercek veriler ile karsilastirildiginda minimum sapmayla galvaniz kaplama

kalinliginin tahmin edilebilecegini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Galvaniz Kaplama Kalinligi, MATLAB,

C++



ABSTRACT

REDUCTION OF INCORRECT PRODUCT BY AFFECTING PARAMETERS OF
GALVANIZED COATING QUALITY THAT ANALYZED WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK AND AN APPLICATION

EROGLU, Aycan

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering,

Master Science Thesis Supervisor: Prof. Dr. Siileyman ERSOZ

September 2020, 92 Pages

Zinc (Zn) is one of the most important cost items in the galvanization process.
Therefore, it is vital for companies to reduce the amount of zinc consumed while
maintaining product quality. The purpose of this study is to estimate the thickness of
the galvanized coating before the galvanizing process and prevent the defects that will
occur in the product and prevent it from being scrapped. Pareto Analysis,
Brainstorming and Fishbone (cause and effect) diagrams were used to determine the
parameters affecting the galvanized coating thickness. As a result of this analysis, 18
input parameters and 1 output parameter (coating thickness) were determined. In
solving the problem, different artificial neural network architectures were compared
with the MATLAB package program and the architecture that gave the optimal result
was determined. In addition, obtaining a different solution tool by coding with artificial
neural network C was studied within the scope of the thesis. The optimal artificial
neural network architecture estimates obtained with MATLAB revealed that the
galvanized coating thickness can be estimated with minimum deviation compared to

the real data.

Keywords: Artificial Neural Network, Galvanized Coating Thickness, MATLAB,

C++
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1. GIRIS

Giliniimiizde bilindigi lizere yap1 ve mekanik elemanlarinin birgogunda metal, ¢elik
veya benzeri malzemeler kullanilmaktadir. Kullanilan bu malzemeler hava ile bir
etkilesimi s6z konusu ise paslanma ve korozyona ugrama kaginilmazdir. Bu nedenle
hareketli olsun veya olmasin metal, ¢elik veya benzeri malzemelerin korozyondan
etkilenmemelerini saglamak amaciyla galvaniz kaplama yapilmaktadir. Galvaniz
kaplamanin temel girdi hammaddesi ¢inkodur. Cinko ise bu siiregte en fazla maliyet
olusturan kalemlerden birisidir. Bu nedenle bu ¢alisma ile yapay sinir agt kullanarak
iiriiniin galvaniz siirecine girmeden Once kaplama kalinliginin tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Boylece liretilecek iiriin belirli parametreler altinda istenilen kalite
standartlarinin i¢inde bulunup bulunmadig: tespit edilerek iirliniin yeniden islenmesi
veya hurdaya ayrilmasinin Oniine gegilmesi saglanabilecektir. Yapilan g¢alismada
galvaniz kaplama kalinligindan meydana gelen hatalar nedeniyle yeniden isleme ve
hurdaya ayrilma maliyetinin ortadan kaldirilmasi ve ¢inko sarfiyatinin minimuma

indirgenmesi saglanmaistir.

Bu calismanin uygulamasi, 135°ten fazla iilkeye ihracat yapan, 4 farkli lokasyonda
faaliyet gosteren 7 fabrikasi ve yillik toplam 235.000 ton iiretim kapasitesine sahip bir
kurumsal firmada gergeklestirilmistir. Firmaya ait tesislerden Ankara’da bulunan bir

fabrikasinda c¢alismalar yiiriitiilmiistiir.

Uretim tesisinde ilgili calismalara baslandiginda firmada en sik karsilasilan problemin
tespit edilmesi ve probleme yonelik ¢ozlimler liretilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda
firmadaki kalite departmani ve ilgili miihendisler ile c¢aligmalar yiiriitiilmistiir.
Caligmalar, ilgili departmanlarca ve personel tarafindan kayitlar1 tutulan 5 yillik veri
setinin incelenmesi ile gerceklestirilmistir. Firmada, kalite birimi tarafindan tutulan
uygunsuz liriin kayitlar1 incelenmis, en fazla hatanin galvaniz biriminde meydana
geldigi goriilmistiir. Ayni zaman dilimi i¢inde galvaniz birimi kapsaminda kayit altina
alinmis olan uygunsuzluk kayitlar1 degerlendirilmis ve pareto analizi yapilarak tiim
uygunsuzluklar igerisinden iizerinde ¢alisilmasi gereken problemin ’hatali kaplama

kalmhg” oldugu sonucuna varilmistir. Uriinlerde hatali kaplama kalinhg



uygunsuzlugunun olusmasinda etki eden parametreler uzman kisiler ile beyin firtinasi
yapilarak balik kilgig1 diyagramu ile belirlenmistir. Uriinlerde hatali kaplama kalinlig
uygunsuzluguna etki eden 18 parametre tespit edilmis ve bu parametrelere iliskin
veriler galvaniz departmani, laboratuvar ve kalite kontrol departmanindan temin

edilerek bir veri seti olusturulmustur.

Fabrikada iiriinlerin galvanizleme islemi yapilirken sicak daldirma galvaniz metodu
kullanilmaktadir. Sicak daldirma galvanizleme, demir ve c¢elige ¢inko kaplama
uygulayarak dis ortamda ¢ok farkli korozyona neden olan elementlere kars1 korumak
icin kullanilan bir kaplama yontemidir. Bir yiizeyi galvanizle kapladiktan sonra, dort
tabakadan olusan tipik bir galvaniz tabaka olusmaktadir. Bu tabakalarin kalinligi
kaplamanin kalitesini belirlemekte ve ¢inko tiiketimini dogrudan etkilemektedir.
Mevcut durumda, Cinko tiiketimi toplam driin maliyetinin = %54-62’sini
olusturmaktadir. Bu nedenle, kaplama kalinliginin istenen toleranslar dahilinde olmasi
saglanirken ¢inko tiiketiminin azaltilmasi énemli bir konudur. Cilinkii toplam iiretim
maliyetlerinde ginko temel maliyet kalemini olusturmaktadir. Ote yandan, uygun bir
kaplama kalmlig1 elde etmek zordur. Uretim asamasinda ilgili iiriin kaplama kalinlig
veya farkli nedenden dolayr hurdaya ayrilirsa yeniden islemeye ihtiyag vardir. Ancak
yeniden {iretim, iiretim maliyetlerini arttirdig1 i¢in istenmeyen bir siiregtir. Bu nedenle,
miisterinin Urlinler i¢in istedigi spesifikasyonlar dahilinde bir kaplama kalinligina
ulagmak sirket icin 6nem arz etmektedir. Bu sorunun ¢dziimiinde kaplama kalinligini
tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari (YSA) kullanilmistir. YSA kullanilmasinda en
bliylik etmen tahminleme c¢alismalarinda dogrusal olmayan iligkilerin ¢oziimiinde

kullanilabiliyor olmasidir.

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde, yapay sinir aglart biyolojik sinir
sistemlerinin matematiksel modellerinin genellestirilmesi olarak gelistirilmistir
(Abraham, 2005). Giiniimiizde imalat operasyonlarinin yonetimi alaninda kullanilan
yapay zeka teknikleri ve uygulamalar1 bulunmaktadir (Benyoucef ve Grabot, 2010).
YSA, islevsel tahmin ve sistem modellemesinden (fiziksel siireclerin iyi anlagilmadigi
veya olduk¢a karmasik oldugu yerlerde) endiistriyel problemlere, karar verirken
genelleme yetenegine sahip desen tanima motorlarina ve temel siniflandiricilara kadar

birgok gergek hayat problemlerine uygulanmaktadir (Meireles vd., 2003). Yapay Sinir



Aglar1 lretim ortamlarinda karsilagilan ¢esitli problemleri modellemek ig¢in
kullanilmaktadir. (Aktepe vd., 2014) kaynak parametrelerinin  YSA ile
smiflandirilmasi ve hatali tiriin adedinin oniine gegilebilmek amaciyla tahminleme
calismas1 yirltmistir. (Shen vd., 2007)'de enjeksiyon kaliplama parametrelerini
Genetik Algoritma (GA) ile egitilmis bir YSA kullanarak optimize etmistir. (Lee vd.,
1992)'de dokiim parametrelerini YSA kullanarak belirlemistir. (Cherian vd. 2000),
Toz Metalurjisi (PM) pargalari i¢in toz ve proses parametrelerini segmek tizere YSA
kullanmuistir. (Asiltirk ve Cunkas, 2011) ise tornalama islemlerinde yiizey

plirtizliliigiinii tahmin etmek i¢in YSA kullanmustir.

YSA’lar galvaniz prosesini veya galvanizli iriinlerle ilgili islem parametrelerini optimize
etmek i¢in kullanilmistir. (Gonzales-Marcos vd., 2011), sicak daldirma galvanizli ¢elik
rulolarin mekanik 6zelliklerini tahmin etmek igin YSA modelleri gelistirirken, (Hamidinejad
vd., 2012), araba govdesi liretiminde galvanizli ¢elik saclarin direng nokta kaynak islemini
modellemistir. Son zamanlarda, (Kashyzade ve Maleki, 2017), sicak galvanizleme ve
sertlestirilmis kromla kaplanmig AISIT 1045 celigin yorulma dmriinii tahmin etmek i¢in Geri
Yayilim algoritmasi ile egitilmis bir YSA kullanmistir. Genlik gerilimi ve kaplama kalinligi
parametrelerini girdi parametresi olarak ve yorulma oOmriinii ¢ikt1 parametresi olarak

kullanmuslardir.

YSA, insan beyninin 6grenme, siniflandirma, genelleme vb. birgok 6zelligini simiile
edebilmektedir. Bu nedenle yapay zeka teknikleri arasinda oldukca yaygin bir sekilde
uygulanmaktadir. Buradaki kullanim amaci galvaniz kaplama kalinliginin kurulan bir
Y SA modeli ile tahminini yapmaktir. Caligma kapsaminda ¢ok katmanli YSA yapis1
kullanilmistir. MATLAB paket program ile farkli yapay sinir agi mimarileri
karsilastirilmis ve optimal sonucu veren mimari tespit edilmistir. Ayrica yapay sinir
ag1 C++ ile kodlanarak farkli bir ¢oziim aracit elde edilmesi tez kapsaminda
calistimigtir. C++ ile YSA kodlamasmin bir diger amaci ilgili departmanda ki
calisanlarin kolay ve hizli sekilde uygulamay1 gergeklestirebilmesi amaglanmistir.
Ayrica firmaya 6zgili bir yazilim gelistirilerek bu sayede ileride dogabilecek farkli
ihtiyaglara yonelik acik kaynak kod ile gerekli gelistirme ve diizenlemeler

yapilabilecektir.



Calismanin amaci kisaca 6zetlenirse, YSA ile galvaniz kaplama kalinligi tahminleme
calismasi yapilmistir. Boylece isletmenin galvaniz kaplama kalinligi hatalarindan
dogan maliyetlerin en aza indirgenmesi hedeflenmistir. Ayrica YSA, C++ dilinde
kodlanmis ve MATLAB paket programi ile optimum sonucu veren YSA mimarisi

bulunmustur.

Tezin ikinci bolimiinde literatiir taramasi yapilmistir. Literatiir taramasi yapilirken iki
ana baslik altinda incelemeler gergeklestirilmistir. Kaynak incelemelerinin birincisi
galvaniz prosesi ve galvaniz kaplama kalinligina etki eden parametreler iizerine
yapilmis calismalardir. ikincisi ise yapay sinir aglari, galvaniz kaplama kalmligimi
tahmin etmek i¢in yiirlitiilmiis calismalar, yapay sinir aglar ile tiretim siireclerinde
maliyetleri minimuma indirgeyen calismalar ve yapay sinir aglar ile tahminleme

calismalar1 incelenmistir.

Tezin ti¢lincli boliimiinde ise tezin konusu olan galvaniz kaplama kalinligi problem
tespitinin nasil yapildigi ve bu probleme iliskin agiklamalar yer almaktadir. Ek olarak
calismanin yiiriitiildiigi fabrikanin galvaniz siireci ve ¢alismada kullanilan

parametrelerin neler oldugu nasil tespit edildigi ve istatistiki analizler yer almaktadir.

Tezin dordiincii boliimiinde ise problemin ¢ozliimii i¢in kullanilan yapay sinir aglarina
iliskin bilgiler ve agiklamalar yer almaktadir. Bu boliimde yapay sinir aglarinin yapisi,
genel ozellikleri, modelleri, mimari yapilar1 ve kullanim alanlari gibi bilgilerden

bahsedilmistir.

Tezin besinci boliimiinde ise problemin, yapay sinir aglari ile nasil ¢oziildiigiine iliskin
bilgiler yer almaktadir. Yukaridaki boliimlerde de bahsedildigi tizere probleme iligskin
iki farkli ¢6ziim araci kullanilmistir. Bu yontemlere iliskin bilgiler ve performans
gostergeleri yer almaktadir. Tezin altinci ve son boliimiinde ise yapilan ¢alismaya

iliskin sonuglar ve bulgular 6zetlenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Hatipoglu ve digerleri (2013) arastirmasinda, galvanizleme siirecindeki en 6nemli
maliyetlerden biri olan ¢inko kaplama kalinligin1 diriiniin mevcut kalitesini
diisiirmeden tahmin etmeye iliskin bir modeli kurmuslardir. Modellerinde kullanim
kolayligindan ve iiretim alanindaki tahmin caligmalarinda en sik kullanilan geri
yayilim ileri beslemeli yapay sinir agimi kullanmiglardir. Problemin ¢6ziimii i¢in
toplanan veriler programda islenmeden 6nce yine program tarafindan normalizasyonu
saglanmis ve veriler [0,1] araligina indirgenmistir. Uriiniin maliyeti ve kalitesi
acisindan amaglanan degerleri yapay sinir ag1 ve ¢oklu regresyon ile tahmin etmisler
ve yapay sinir ag1 modelinden daha verimli sonuglar alindigr gézlemlemislerdir.
YSA'dan elde edilen sonuglara gore %95 giiven araligi ile tahmini degerler ve gercek
degerler arasindaki farklar hipotez testi ile karsilastirilmis ve aralarindan anlamli bir

fark olmadigini ortaya ¢ikarmiglardir.

Hamzagelebi ve Kutay (2004) calismalarinda, 2004'ten 2010 yilina kadar Tiirkiye
elektrik enerjisi tilkketimi yapay sinir aglari, regresyon teknigi ve zaman serileri analiz
teknikleri ile tahmin etmeye calisilip en uygun yontemin arastirtlmasi amaglamislardir.
Uygulamada MINITAB VE MATLAB Neural Network Toolbox yazilimlari kullanip
3 teknik i¢in ayr1 ayr1 yapilan ¢alismalar sonucunda yapay sinir ag1 yonteminin tahmin

aract olarak en uygun ¢oziimii verdigi goriilmiistiir.

Keskinkili¢ (2010) tez ¢alismasinda, isletmede tiretilen {iriinilin sertlik degerinin yapay
sinir ag1 yontemi ile uygun parametrelerin kurularak tahmin edilmesi amaglamistir.
Uygulamada geri yayilimli yapay sinir ag1 yontemi kullanilmis ve yapay sinir ag1
modeli MATLAB programi ile kurulmustur. Calismada uygun sertligin belirlenmesi
icin gerekli olan parametreleri uzman kisililer ile goriisiip yapay sinir ag yontemi
girdileri dokiimde kullanilan yiizde karbon mangan, silisyum, fosfor, bakir miktarlari,
kiikiirt, krom, dokiim sicakligi, dokiim siiresi ve kullamilan kalip kumunun gaz
gecirgenligi ile birlikte dokiim sirasinda kullanilan asilama miktar1 olarak
belirlemistir. MATLAB ile uygulanan yapay sinir ag1 52 iterasyon ile egitilmis ve her

parametrenin iirlin sertligi iizerine etkisi grafik yardimi ile gdstermistir. Elde edilen



sonuglarda iiriin sertligine en ¢ok etki eden parametrelerin Karbon ve Mangon oldugu

ortaya ¢ikarmistir.

Oncel (2013) yiiksek lisans tezinde, kaynak prosesini etkileyen girdi parametrelerini
belirleyerek hata oranlarini azaltip kaliteyi arttirmay1 amaglamistir. Gozlemler sonucu
22 adet girdi parametresi ile tek katli ¢ift kath ve {i¢ kath yapay sinir ag1 modelleri
kiyaslamis ve ii¢ katli yapay sinir aginin daha iyi sonuglar verdigi belirtmistir.
Modellerinde MALTLAB ve SPPS programini kullanmuistir. Ayrica ileri beslemeli,
kademeli ve girdi-gikt: etkilesimli olmak tizere 3 farkli yapay sinir ag1 modeli kurmus
¢ikt1 sonuclarini Ileri beslemeli model %95 oraninda, kademeli model ve girdi-gikt1

etkilesimli model ise %100 oraninda dogru tahmin ettigi gostermistir.

Sevingtekin (2014) yiiksek lisans ¢alismasinda, iiretim planlama birimi olmayan bir
isletmede bir sonraki ayin talep tahminin yapmak {izere yapay sinir ag1 modelinin MLP
(Cok Katmanli Algilayici) agi kurumustur. Aga sirasiyla {iriin grubu, ilgili ay ve satis

degerleri verilerek; agin bir sonraki ilgili ayda satis1 tahmin etmesi amaglamistir.

Metin (2018) yaptigi uygulamada, yapay sinir aglari metodunu kullanarak 1975-2016
yillart arasindaki verilere dayanarak2017-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye' de ki elektrik
tikketimi tahmini yapmistir. Modellemesinde MATLAB programi kullanilmistir.

Usta (2019) ¢alismasinda, daha 6nce herhangi bir antrenman ge¢misi olmayan 7,8 ve
9 yasindaki katilimcilardan alinan veriler ile belirledikleri yetenek se¢im kriterlerine
bakilarak ¢ocuklarin gelecekte hangi 6zellige gore ilgili spor brangina katilmasina ve
o brangta basarili olma ihtimalini ortaya g¢ikaran modelleme gelistirmis, basarili

olabilecek sporcularin tespit ¢alismasini yapmistir.

Kilig ve digerleri (2012) g¢alismalarinda, lineer olmayan dinamik bir sistem olan
tanktaki su seviyesinin tahmini yapay sinir agr modellemesi ile yapmislardir.
Caligmada giris hem yapay sinir agina hem de sisteme verilerek ag cikisi ile sistem
cikist tank su seviyesi karsilastirilmistir ve olusan hata aga 6gretilmistir. Modelleme
de hem cok katmanli yapay sinir ag1 hem de radyal taban fonksiyonlu yapay sinir

agmin modelleme amaci ile kullaniminda basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.



Firat ve Giingdr (2004) c¢alismalarinda, Biiyilk Menderes Nehri-Aydin Koprii
istasyonunda, akarsu ila tagman aski maddesi ve aski maddesi konsantrasyonun
belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar1 kullanmistir. Model, 1 giris ve 1 cikistan
olusmustur. Modelden en iyi ¢oziimii almak i¢in gizli tabaka sayisi, agirliklar ve
diigiim sayis1 deneme yanilma yontemi ile bulmuslardir. Modelde girdi parametresi
akarsu debisi ve c¢ikis parametresi ise aski madde miktar1 ve aski maddesi
konsantrasyonu olarak belirleyip modelde ileri beslemeli sinir agr kullanilmistir.
Ayrica hatayr en aza indirmek i¢in hatayr geriye yayma algoritmasi ve 6grenme tipi

olarak denetimli 6grenme kullanmiglardir.

Civelek ve Ulker (2004) calismalarinda, dikdortgen plak tasiyici sistemlerin yapay
sinir ag1 modeli kullanilarak sistemlerin lineer ve lineer olmayan analizi sunmuslardir.
Calismalarinda yapay sinir aginda geri yayilma sinir ag1 modelini kullanarak sayisal
ornekler ¢oziimlenmislerdir. Civelek ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda yapay sinir agi
modelinin yap1 miihendisligi alaninda kullanilabilecek alternatif bir ¢6ziim yolu

oldugunu vurgulamislardir.

Basoglu ve Bulut (2017) calismalarinda, 2005-2016 yillar1 arasindaki verileri
kullanarak yapay zekd ve uzman sistemlerin birlikte kullanildigi EPSIM-NM ad:
verilen hibrit bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu sistem ile Tiirkiye’de ki
giinliik talep tahmin modelleme ¢alismasi igin iki farkli yapay sinir ag1 kullanmislardir.
[Iki ortalama saatlik talep miktar1 ikincisi ise yirmi dort saatlik talep miktaridir. Bu
aglardan elde edilen sonuglar toplam1 giinliik talep tahminini gostermektedir. Talep
tahmini icin sicaklik, gayri safi milli hasila, gegmis degerler, sanayi iiretim endeksi ve
giiniin ozellikleri kullanilmistir. Gelistirdikleri hibrit sistem kullanilarak yapilan
tahminlerin gercek deger ile karsilastirildiginda hibrit sistemin dogruluk derecesinin

oldukca yiiksek oldugunu gostermislerdir.

Kaya ve Engin (2005) calismalarinda, yapay zeka tekniklerinin kalite kontrol
problemlerinin ¢oziimiinde basarili bir sekilde uygulanabilecegine, problemlerin
¢ozlimiinde bir yerine birden fazla yapay zeka tekniginin kullanilmanin daha etkili bir
¢Oziim sunacagma deginmistir. Genetik algoritmalar ve bulanik mantik ile

parametreler arasindaki iliskileri tanimlamada, en iyi parametreleri ve tam olarak net



olmayan parametreleri belirlemede, yapay sinir aglari kontrol diyagramlarinin
hazirlanmast  ve  tasariminda, uzman sistemlerin  kontrol  diyagraminin

yorumlanmasinda kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Kaya ve digerleri (2005) ¢alismalarinda, ne tiir kalite kontrol problemlerine yapay sinir
aglt modelinin uygulanabilecegini incelemislerdir. Calismalarinda  kontrol
diyagramlari, siire¢ kontrolii, deney tasarimi, online kalite kontrol, kabul 6rneklemesi,
hata metodu ve etkileri analizi (FMEA) alanlarinda yapay sinir aginin uygulandigini

belitmisler ve bu tekniklere yonelik yapay sinir ag1 uygulamalarini géstermislerdir.

Dogmus ve arkadaslar1 (2005) calismalarinda, maket tekstil igletmesinde yapay sinir
ag1 yontemi ile Olgiilen bagil nem degeri ile olmast gereken bagil nem degerini
karsilastirarak uygun degeri belirlemeye calismiglardir. Calisma sirasinda
nemlendirme odasindaki sicaklik  degisimlerinin, dis ortamdaki sicaklik

degisikliklerinin istenilen nem degerini etkilemedigi goriilmustiir.

Ataseven (2013) calismasinda, 6zel bir sirkette Yapay Sinir Aglarinda tahminleme
teknigini rastgele olarak alinan ii¢ {iriiniin 10 yillik satis rakamlara uygulamis ve
literatiirde yer alan bagka tahminleme teknikleri ile karsilastirmali olarak performans
degerlendirmesi yapmuistir. Caligmasinda yapay sinir agi modeli, geleneksel zaman
serileri tahminlemesin de kullanilan Box-Jenkinsve Trendin Bilesenlerine Ayrilmasi
Metodolojisi ile karsilagtirilmis ve sonug olarak her bir iiriine gére olusturulan farkli

yapidaki YSA modellerinin daha diisiik hatalar verdigi gézlemistir.

Yal¢inoz ve digerleri (2002) calismalarinda, Nigde'nin 1991 yilindan itibaren aylik
enerji verilerinden faydalanarak, yapay sinir agi geri yayilim yontemi ile dogrusal
olmayan egilim analizlerinden hareketli ortalamalar metodunu kullanarak bdlgenin
2001-2004 yillar1 i¢in enerji tahminleri ger¢eklestirmislerdir. Yapilan tahmin sonucu
ile elde edilen degerleri 2001 yilmma ait ger¢ek degerler ile karsilastirmiglardir.
Calismalarinda yapay sinir agi ile yiik tahmin analizinde yigin (Batch) metodu
kullanilmistir. Bolgeye uygulanan iki farkli yontem ile elde edilen 2001 yilina ait yiik

tahmin sonuglari ile gergek degerlerin karsilastiriimasinda en uygun tahmin yontemini



secebilmek icin yapilan Theil deneyi ve standart sapma sonuglarina gore Nigde bolgesi

icin en uygun yontemin yapay sinir ag1 yontemi oldugu gézlemlemislerdir.

Agyar (2015) ¢alismasinda, kaleme aldig1 yazisin da yapay sinir aginin insan beyninin
diisiinebilme kabiliyetinden yola ¢ikilarak olusturulmus bir bilgi islem teknolojisi
oldugunu, yapay sinir agmin hemen hemen giinliilk olarak kullandigimiz biitiin
esyalarin var olduguna deginmistir. Ayrica yapay sinir aginin genellikle siniflandirma,
veri filtreleme, veri yorumlama, tahmin ve veri iliskilendirme islemlerinde

kullanildigini sdylemistir.

Vursan (2017) tez uygulamasinda, insaat ¢eligi mukavemet degerini yapay sinir aglari
ile tahmin etmeye c¢alismistir. Tahminlerini yapmak igin gegmis verilerden
yararlanmistir. Deneme yanilma yontemi ile ndron sayilar1 ve egitim yontemleri
denenmis en iyi sonucu veren ndron sayisi ve egitim yontemi belirlenmis ve yapay
sinir ag olusturulmustur. Regresyon analizi ile yapay sinir ag1 modelini kargilastirilmis
elde edilen sonuglarda yapay sinir ag modelinin tahmin oraninin daha yiiksek oldugu

gbzlenmistir.

Aynekin (2006) tez uygulamasini, web madenciliginin bir dali olan web igerik
madenciligi tizerine yapmustir. Belirli bir konuda, konu ile ilgili siteleri bulan genel
arama motorlarina alternatif olarak bir derleyici hazirlamistir. Bulunan sitelerin konu
ile ilgili olup olmadig1 yoniinde yapay sinir agin1 kullanip statik ve dinamik olmak

tizere iki tipte derleyici hazirlamistir.

Sahin (2019) tez ¢alismasinda, kariyer planlamasi konusu lizerinde durmus kisilerin
beceri ve yatkinliklar ile meslek se¢imi ile ilgili bilgiler vermistir. Sahin endiistri
mithendisligi boliimiine etki eden faktdrleri belirleyip bu faktorlerin bireylerin lizerine
etkisini gérmekle birlikte en baskin olan faktdrii yapay sinir ag1 ve ¢esitli istatistiki
yontemler ile belirlemeyi amaglamistir. Endiistri mithendisligi mezunu kisilere anket

uygulayarak veri toplamistir.

Atasoy (2012) tez calismasinda, Oncelikle insan kaynaklar1 yoOnetiminden ve
performans degerlendirme yonetimi hakkinda bilgiler vermistir. Tezinde kisilerin

performansinin dogru bir sekilde dl¢iilmesi i¢in SPSS, yapay sinir aglar1 ve bulanik



sinirsel yapay sinir ag yontemlerini kullanmig ve sonugta bunlar1 kiyaslamigtir. SPSS
programinda regresyon yontemi, yapay sinir ag1 yonteminde NeuroSolutions programi
ve bulanik sinirsel yapay sinir ag1 yonteminde ise MATLAB programini kullanmastir.
Atasoy bu yontemleri son 3 yillik veri grubuna uygulamis daha sonra elde edilen
sonugclar1 kiyasladiginda ise regresyon yonteminin sonucunun daha iyi olmasina karsin

yapay sinir ag1 yontemi kadar iyi bir sonuca ulasilmadigini belirtmistir.

Akdeniz (2018) ¢alismasinda, imalat sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin
finansal basarisizliklarinin yapay sinir agi ile bir yil 6nceden tahmin edilmesi
amaglanmistir. Akdeniz c¢alismasinda ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi
modelini kullanip 0grenme yontemi olarak da danmismali 6grenme yOntemini
kullanmistir. Akdeniz ayrica ¢calismasinda yapay sinir ag yontemlerinin bankacilik ve

finans alaninda kullanilabildigi gibi pazarlama alaninda kullanabilecegine deginmistir.

Sahin (2019) ¢alismasinda, finansal basarisizliklarin 1 yil énceden tespiti i¢in BIST
sirketler listesinde farkli sektorlerde hizmet gosteren 240 tane isletmeye mali verileri,
kurulus tarihleri ve ¢alisan sayilarint KAP"'1n internet sitesinden alarak yapay sinir
aglari ile karar agaglart modelini uygulamistir. Veri olarak isletmelerin 2015 2016 ve
2017 verilerini kullanmistir. Modellerinde IBM SPSS Statistics yazilimi kullanmustir.
Sahin tezinde, hizli sonug iiretmesi, agin gergek verilerle egitiliyor olmasindan dolay1
yapay sinir agini, veri madenciliginde giivenilir bir teknik olmasindan dolay1 da karar
agagclar1 yontemini segtigini tezin sonu¢ kisminda belirtmistir. Sahin siiflandirma ve
tahmin yontemlerinde bu iki teknigin karsilagtirmis yapay sinir agiin daha iyi sonug

verdigini tespit etmistir.

Goniil ve digerleri sunduklar1 makalelerinde, yapay sinir aglarinin karmasik
modellerin ¢oziimiinde kullanildigini, tip alani arastirmalarinda, smiflama tibbi
goriintiilerin karakteristiklerinin tespit edilmesi tibbi aygitlarin kontrolii vs. gibi hemen
hemen tibbin biitiin uygulamalarinda kullanilabilecegini sdylemislerdir. Ayrica
tezlerinde yapay sinir aglarinin hangi alanlarda kullanildigint  6rnekler ile
gostermislerdir. Goniil ve arkadaglari makalenin son kisminda ise yapay sinir ag1
yonteminin tip alanindaki ¢alismalari ve basarisi ile birlikte saglik alaninda yeni bir

donemin baslangici olacagini vurgulamislardir.
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3. PROBLEM TANIMI VE GALVANIiZ SURECI

Diinya’da ¢elik tiretimi, teknolojinin ve insaat sektoriiniin gelismesiyle birlikte hizli
sekilde artmaktadir. Bu nedenle birgok arastirma merkezi ¢eligin daha uzun siire nasil
korunabilecegi lizerine ¢aligmalar yapmaktadir. Aragtirmalara gore “Sicak Daldirma
ile Galvanizleme” korozyona karsi direng elde etme islemi, diger metotlarla

kiyaslandiginda daha fazla avantaj saglamaktadir.

Gilinlimiiz sanayisinde {iretim yapan firmalarda metalik malzemelerin yaklagik olarak
%090’1 demir-gelik esasli oldugundan korozyon, ekonomiklik ve giivenilirlik demir-
celik endiistrisinde dnemli bir yer tutmaktadir. Korozyon, metallerin veya celiklerin
bulundugu ortamdaki faktorlere bagli olarak kimyasal veya -elektrokimyasal
reaksiyona girmeleri sonucunda hasara ugramasi olarak tanimlanabilir. Korozyona
ugrayan metaller, tiretildikleri amag dogrultusunda islevlerini kaybederler ve beklenen
Ozelliklerini tam olarak gergeklestiremezler. Korozyona ugramis metal veya c¢elik
triiniin  belirli islemlerle eski haline dondiiriilemiyorsa yeniden {iretilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle korozyon sonucunda islevsiz hale gelen metaller maddi
kayiplara neden olmaktadir. Metal ve c¢elik igerikli iirlinlere korozyondan korunma
ozelligi kazandirilabilmesi icin ¢esitli kaplama yontemleri uygulanmaktadir.
Bunlardan birisi ise galvaniz kaplamadir. Galvaniz kaplama prosesinin ana girdi ham

maddesi ¢inko (Zn)’dir.

Cinko kullanim agisindan demir dis1 metaller igerisinde aliiminyum ve bakirdan sonra
gelen en onemli {i¢ metalden birisidir. Bu ii¢ metal baslica, demir ve ¢eligin korozyona
kars1 direncinin artirilmasinda, dokiim sanayinde kullanilan 6zel alagimlar ile piring

alagimlarin yapiminda kullanilmaktadir (MTA Genel Midiirligii, 2018).
Toplam ¢inko tiiketiminin yaklasik olarak %50’si galvanize ¢elik iiretiminde

kullanilmakta, %20’si piring iiretiminde, %15°1 dokiim, %38’1 ¢inko oksit liretiminde,

%7’ si yar1 fabrikasyon iirlinlerde kullanilmaktadir (MTA Genel Miidiirliigi, 2018).
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Asagidaki Cizelge3.1’de Tiirkiye genelinde galvaniz siirecinde kullanilan ¢inkonun sektordeki yerini nitel veriler ile destekleyebilmek amaciyla

TUIK ten, Giimriik Tarife istatistik Pozisyonu (GTiP) koduna gére dis ticaret hacmi verilmistir.

Cizelge 3.1 Cinko Dis Ticaret Hacmi

GTiP Kodu GTiP Kodu Aciklamasi Yillar _fhracat Miktar 1 (Kg) Ithalat Miktar 1 (Kg) lhracat (Dolar) ithalat (Dolar)
islenmemis elektrolitik olan kiilce cinko: %99 2018 461.217 83.525.011 1.511.803 255.161.532
790112101011 95—<agirlik <0699 99 ’ ’ 2019 6.495 100.106.431 19.648 262.978.540
£ ' 2020 1.747 41.881.422 7.284 91.928.177
. . . . . 2018 0 3.269.247 0 10.294.491
790112100012 ' Henmemis elewtrolitik olmayan Kee ginko; %699, 5019 49.965 9.495.539 102.508 24.396.712
B =R 2020 149,680 7.600.328 292.677 16.386.279
Diger islenmemis alasimsiz ¢inko; %99, 95 = 2018 2.001 2.762.336 6.870 8.674.610
790112109000 <agirlik <%99, 99 ’ ’ 2019 5.991 4.388.823 18.836 12.072.868
’ 2020 2.145 2.800.426 6.581 6.547.617
2018 0 75.262.889 0 239.538.576
790112301000 Kiilge ¢inko; %98, 5 = <agirlik <%99, 95 2019 0 71.407.888 0 197.941.663
2020 198 47.381.203 471 109.705.229
2018 224.816 11.046 560.270 41.990
790112309000 Diger kiilge ¢inko; %98, 5 = <agirlik <%99, 95 2019 341.389 1.822.047 955.419 5.159.567
2020 15.124 249.880 46.534 520.413
. . g 2018 165.663 9.980 431.428 23.605
790112901000 Kiilge ¢inko; %97, 5 = <agirlik <%98, 5 2019 93.760 9.350 279347 15.895
2018 130.191 0 319.799 0
790112909000 Diger kiilge ¢inko; %97, 5 = <agirlik <%98, 5 2019 762 0 1.750 0
2020 221.609 0 354.102 0

Tabloda goriilecegi tizere 2019 yili toplam 187.230.078 kg ¢inko ihracat1 502.565.245 Dolar degerindedir. TOBB Sanayi veri tabanindan alinan

verilere gore Tiirkiye’de (PRODCOM 2561113000) Metalik kaplama, erimis metallere daldirma yontemiyle (¢inkoyla galvanizlemek veya
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kalaya daldirmak) sektoriinde toplam 10.736 firma faaliyet gostermektedir. Yapilan calisma firmalar agisinda oldukca maliyet i¢eren prosesten
kaynakli maliyetlerin en aza indirgenmesini saglayacaktir. Asagidaki grafikte ise ilgili alanda faaliyet gosteren firmalarin illere gére dagilimi

asagidaki Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1 - (Prodcom/2561113000) Metalik kaplama, erimis metallere daldirma yontemiyle (¢inkoyla galvanizlemek veya kalaya daldirmak)
faaliyet gosteren firma sayis1 (TOBB Sanayi Veri Tabani, 2020)
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3.1. Problem Tespiti ve Tanimi

Bu ¢alisma, Ankara’da bulunan genellikle sicak daldirma galvanizleme kullanilarak
enerji iletim hatlari, aydinlatma direkleri, GSM direkleri, reklam direkleri, civata ve
somun ireten bir sirkette ylriitiilmistir. Calismalara, fabrikanin kalite
departmanindan sorumlu olan miihendisler ile masa basi toplantisiyla baslanmistir.
Yapilan toplantilarin sonucunda fabrikada iretim yapilan tiim departmanlardan tiretim
siireclerinde meydana gelen hatali iirlinlerin istatistikleri toplanarak analiz edilmistir.
Analizler departman, lriin ve hata nedeni simiflandirmasimna gore yapilmistir.
Yiriitilen ¢alismalar sonucunda isletme i¢in kritik olabilecek bir problem tespit
edilmistir. Problemin tespit edilebilmesi amaciyla ilgili departmanda ki miihendisler
ile hatal1 tirlinlerin veri analizleri yapilmustir. Sekil 3.2°de goriilecegi tizere yapilan
analizler sonucunda sirketin galvaniz departmaninda iiretilen {iriinlerin ¢ogunun hatali

oldugu ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 3.2 Departmanlara Gore Hata Sayilar ve Hatali Uriin Tonajlar1

Hatal1 iiriinlerin en fazla oldugu galvaniz departmani, ASTM A123, A153 veya EN

ISO1461 gibi cesitli kalite standartlarina uymasi gereken farkli tlirde iirlinlerin
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galvanizlemesinden sorumludur. Galvanizleme islemine bagli olarak iiriinlerin hatal
tiretilmesindeki temel nedenleri belirlemek i¢in Pareto analizi uygulanmistir. Sekil

3.3’de, galvaniz departmaninda yapilan Pareto analizinin sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.3 Galvaniz Departmani Hata Pareto Analizi

Yapilan analizler ile isletmede sikg¢a rastlanan problemin galvaniz departmaninda
galvaniz kaplama kalinliginin galvaniz kaplama kalinlig1 standartlarina uymayan
tirtinlerin olustugu sonucuna ulagilmistir. Bu probleme yonelik ¢oziim iiretebilmek
amaciyla yapay zekadnin konusu olan yapay sinir aglar1 yontemi kullanilmasi
kararlagtirilmigtir. Yapay sinir aglariin tahmin edebilme 6zelliklerinin olmasi
sayesinde galvanizleme prosesinin girdileri kullanilarak iriin iretilmeden Once
egitilmis yapay sinir ag1 kullanilarak c¢ikacak {irlinlin kaplama kalinliginin tahmin
edilmesi hedeflenmistir. Tahmin sonuglarina gore iiretim asamasinda proses
girdilerinin kontrolii saglanarak hatali iiriin ¢ikma olasiligi en aza indirgenmesi

caligilmistir.
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3.2. Galvaniz Siireci

Galvaniz siireci temelde 3 asamadan olugsmaktadir. Bu asamalar; galvanize girecek

irlinlin yilizeyinin hazirlanmasi, galvaniz prosesi ve kontrol siirecidir.

Yiizey hazirlama siireci galvaniz kaplamada en 6nemli asamalardan birisidir. Bunun
nedeni dogru ve diizgiin sekilde temizlenmemis metal ylizeyler galvaniz kaplama
esnasinda cinko ve ylizey arasindaki reaksiyon tam olarak ger¢eklesmeyerek

kaplanmamis bolgeler veya benzeri hatalar meydana getirmektedir (Pektas, 2018).

Yiizey hazirlama islemi ise 3 adimda yapilmaktadir. Bunlar yag alma, aside daldirma
ve flakslamadir. Yag alma ve kalintilarin temizlenmesi igin iki tiirde Kimyasal
kullanilmaktadir. Birincisi sicak alkali yag alma, ikincisi ise asidik yag almadir

(Pektas, 2018).

Galvaniz yapilacak metal veya celik yiizeylerde olusan pas ve hadde kalintilarim
kaldirip temiz bir metalik ylizey elde etmek icin malzemeler oda sicakliginda
hidroklorik veya seyreltilmis sicak siilfiirik asit kullanilan banyolara daldirilmaktadir

(Pektas, 2018).

Flakslama siireci ise yiizeyde kalan oksit tabakalarmi kaldirmak hem de ¢inko
banyosuna daldirilmadan o6nce koruyucu bir tabaka olusturmak amaciyla
gerceklestirilen bir siiregtir. Asil olarak da ¢inko ve demir arasindaki Kimyasal
reaksiyonun daha iyi gergeklesmesini saglamak icin yapilmaktadir (Pektas, 2018).

Asagidaki Sekil 3.4’de galvanizleme siirecinin temel adimlart yer almaktadir.
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Sogutma ve Kontrol

Sekil 3.4 Galvaniz Siirecinin Temel Asamalari

Galvanizlenecek iirlinler minimum %98 ¢inko igeren ticari saflikta sivi ¢inko
¢ozeltisine daldirilmaktadir. Malzeme c¢inko banyosundan g¢ikarildiktan sonrada
kimyasal reaksiyonlar devam etmektedir. Bu nedenle malzemeler ¢inko banyosundan

cikar ¢ikmaz suyla veya hava ile sogutulmalidir (Pektas, 2018).

Galvaniz kaplama kalinliginda bir¢ok standartlar mevcuttur. Bu standartlar; EN, 1SO,
ASTM, CSA ve AASHTO’ dur. Galvaniz kaplama kalinligma ve goriiniimiinii
etkileyen birgok parametre mevcuttur. Ornegin; Yiizey temizleme siirecinde kullanilan
kimyasallarin kompozisyonlari, malzemenin ylizey sekli, malzemenin et kalinligi,
malzemenin kompozisyonu, banyolara daldirma ve bekleme siireleri, banyo

sicakliklari, sogutulma hiz1 vs.
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3.2.1. Calismamn Yiiriitiildiigii Kurumun Galvaniz Uretim Siireci

Bu boliimde calismanin yapildigi firmadaki idretim siire¢lerine iliskin bilgiler
verilmistir. Asagidaki Sekil 3.5’de firmada {iretim siire¢lerinin temel olarak sematize

gosterimi yer almaktadir.

Prototip Siireci

L Galvaniz imalat Siireci
Genel Planlama Soreci Kafes Direk imalat Siireci Paketleme Sireci
Satinalma Sireci

Grup Sirketleri imalat

Srecleri
Mali Isler Kalibrasyon
Bakim Onarim Cevre
Insan Kaynaklari Is Sagligi-Giivenligi

Bilgi Teknolojileri
Kalite Glivence/Kontrol

Destek Faaliyetler

Sekil 3.5 Uretim Siireglerinin Genel Gosterimi

Yukaridaki siireglerde bilindigi lizere tonaj ve adet bakimindan en fazla hata galvaniz
imalat siirecinde gergeklesmektedir. Ayrica bu boliimde en fazla hata tiirii galvaniz
kaplama kalinlig1 oldugu tespit edilmistir. Bu probleme iliskin ¢6ziim iiretebilmek
amaciyla iiretim siireclerinin dikkatli sekilde incelenerek anlasilmasi 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle asagidaki Sekil 3.6” de galvaniz departmaninda iiretilen

iriinlerin is akis semasi ayrintili sekilde verilmistir.
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1. Galvaniz Kaplanacak Malzemelerin Galvaniz Operasyonlarina Uygunluk
Agisindan Kontrol Edilmesi

2. Malzemeler Galvanizleme
i¢in Uygun mu? (Hayir ise 3.
Adim, Evet ise 4. Adim)

l

3. Diizeltici Faaliyetin Yapilmasi — 2. Adima geri don

; ’ 4. Malzemelerin Aski1 Bolgesine Alinmast

5. Uriinlerin Askilara Alinmasi

l

6. Uriinlerin Yaglama Operasyonuna Alinmasi

A

7. Uriinlerin Asitle Temizlenmesi R

8. Uriinlerin Suda Yikanmasi

9. Uriinlerin Flaks Kaplanmasi

A

10. Uriinlerin Kurutulmasi

11. Uriinlerin Cinko Kaplanmasi
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12. Cinko Kaplama Uygun
mu? (Hayir ise 13. Adim, Evet
ise 14. Adim)

13. Yiizey Temizleme
Yapilacak m1? (Hayir ise 9.
Adim, Evet ise 7. Adim)

v, 14. Uriinlerin Suda Sogutulmasi

15. Uriinler Karartma
Operasyonuna Tabi Tutulacak
mi1? (Hayir ise 17, Evet ise 16)

16. Karartma Operasyonu

—» 17. Uriinlerin Suda Yikanmasi

18. Uriinler Kromat
Kaplanacak m1? (Hay1r ise 20,
Evet ise 19)
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!

19. Uriinlerin Kromat Kaplanmasi

20. Uriinlerin Suda Yikanmasi

21. Uriinlerin Askilardan Bosaltilmasi

A4

22. Uriinlerdeki Cinko Kaplamasinin Kontrol Edilmesi

23. Kaplama Uygun mu?
(Hayrr ise 24, Evet ise 26)

l

24. Uygunsuzlugun Kayitlanmasi

25. Uriiniin Yiizey Temizleme Operasyonuna Génderilmesi

26. Kaplamada Gerekli Bakimin Yapilmasi

27. Galvanizlenmis Uriin Adetlerinin Kontrol Edilerek SAP Teyitlerinin
Verilmesi, SAP Barkodlarinin Malzeme Uzerine Yapistirilmasi

28. Uriinlerin Istiflenmesi ve Paketleme — Sevk Alanma Gonderilmesi

Sekil 3.6 Galvaniz Uretimi Is Akis Semasi
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Buna gore galvaniz kaplama kalinligina etki edebilecek kritik siire¢ parametrelerini
belirlemek i¢in neden-sonug (Balik kil¢i1g1) diyagramlari kullanilmistir. Siirece iliskin
parametreler belirlenirken ilgili miihendislerin bilgi ve tecriibelerine dayanarak beyin
firtinas1 yapilmistir. Hatali kaplama kalinligina yol agan olasi nedenler 5 ana baslik
altinda toplanmistir. Bu 5 Kriter; makine ile ilgili, siire¢ ile ilgili, emek ile ilgili,
malzeme ile ilgili ve yontem ile ilgili siirecleri icermektedir. Olusturulan neden-sonug

diyagrami Sekil 3.7°de verilmistir.

Galvaniz
Kaplama
Kalinligi

(Cinko Banyosu Cinko Orani

Malzemenin Asitte Bekleme Siiresi|

inko Havuzunda Bekleme Siiresi

Flux Bath Fe Orani

Havuz Kontrolleri

inko Havuzu Sicakligy

[ Cinko Havuzu Yogunlugu

Malzemenin Geometrisi

Malzeme Temizligi

Sekil 3.7. Neden-Sonug (Balik Kil¢1g1) Diyagrami
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- Galvaniz/Cinko Banyolarinin Hazirlanmasi ve Yontem

Bu boliimde galvaniz isleminde kullanilan yiizey temizleme banyolar1 ve ¢inko
banyosunun hazirlanmasi, yenilenmesi ve temizlenmesi yontemleri agiklanmuistir.
Herhangi bir nedenle ¢inko banyosunun yeniden hazirlanmasi gerektiginde ¢inko
kiilgeleri ¢inko ocagina, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi yerlestirilir ve ocak sicakligi

diizenli ve yavasca arttirilarak ¢alisma sicakligina erisilinceye dek 1sitilmaktadir.

Kapak

p———

Cinko Blok

Sekil 3.8 Cinko Kiilgelerin Yerlesim Diizeni

Isitma sirasinda ¢inko tanki duvarmin i¢ kisminda sicakligin 480 °C 'den fazla
olmamasina, tank duvari i¢ ve dis kisimlar1 arasindaki sicaklik farkinin 50 °C'den fazla
olmamasina ve tank duvarlari ile taban arasindaki sicaklik farkinin 100 °C 'den fazla

olmamasina azami dikkat edilmektedir.

Cinko banyosunun seviyesi, kullanim veya dros temizleme islemi sonucu diistiiglinde,
tasma yliksekligini gegcmeyecek sekilde korunmaktadir. Seviye diistiigiinde, 1 saat
iginde toplam 1 tonu asmayacak sekilde kat1 ¢inko kiilge ilave edilmektedir. Forklift
ile ¢cinko banyosu yanina getirilen ¢inko kiilgeleri teker teker ocaga atilmaktadir. flave
siiresince banyo sicaklig siirekli kontrol altinda tutularak, sicaklikta diisme egilimi
fark edildiginde ¢inko ilavesine ara verilmektedir. Ilaveye ancak, sicaklik yiikseldikten

sonra devam edilmektedir.
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Cinko banyosu sicakliginin 450 (£5) °C’ye ayarli olup olmadig1 kontrol edilmektedir.
Her dalis oncesi ¢inko banyosunun yiizeyindeki kiil temizlenir ve {iirlinler ¢inko
banyosu iizerine geldigi zaman gozle yiizey kontrolii yapilmaktadir. Uriinlerin
yiizeyinde oksit tabakasi (pas) ve nem olmamalidir. Yiizeyinde nem tespit edilen
{iriinler banyo {izerinde bekletilerek kurutulmaktadir. Uriinler ¢inko banyosuna
daldirilmadan 6nce banyo etrafindaki kisiler giivenlik amaciyla uzaklastiriimakta ve
triinler sekil ve ebatlarmin izin verdigi kadar gilivenli cabuklukta banyoya
daldirilmaktadir. Dalis esnasinda sigrayan ¢inko pargalari siipiiriilerek ocaga geri
dontigleri saglanmaktadir. Cinko banyosuna agikta kalmayacak sekilde daldirilan
tiriinler, banyo yiizeyi disina ¢ikmayacak sekilde ileri geri ve yukari asagi hareket
ettirilmektedir. Bu arada banyo yiizeyinde olusmus kiil temizlenmektedir. Ocaktan
alinan kiil biriktirme kovalarina doldurulur ve dolan kovalar stok alanina
gotiiriilmektedir. Uriinler banyo icinde, spesifikasyonlarda belirtilen minimum
ortalama kaplama kalinlig1 saglanacak siire kadar tutulmaktadir. Cikis esnasinda
banyo ylizeyindeki kiil, banyo yiizeyi asir1 dalgalandirilmadan iiriinlerden
uzaklastirllmaktadir. Cinko banyosundan, iizerlerindeki ¢inkonun siiziilmesi i¢in en
yavag ving hiziyla cikartilan {rlinler sogutma suyuna daldirilarak (30 sn.)

sogutulmaktadir.

Miisteri tarafindan Renk Karartma (dulling) istenen iriinler karartma banyosuna
daldirilarak 7 dk. bekletilmektedir. Miisteri tarafindan kromat kaplama istenen tiriinler
sogutmadan sonra pasivasyon banyosuna daldirilarak, 30-60 saniye bekletilmektedir.
Pasivasyon banyosundan ¢ikan iiriinlerin yiizeyinde sari- kahverengi bir kaplama olup
olmadig1 gozle kontrol edilmekte ve iriinler sogutma suyuna tekrar daldirilarak

yikanmaktadir.
- Yag Alma Banyosunun Hazirlanmasi ve Yontem

Galvaniz departmani i¢in yagalma banyolar1 yeniden hazirlanmas1 gerektiginde %90

Su + %10 Yagalma kimyasali kullanilarak banyo hazirlanmaktadir.

Askilara asilmis olan iiriinler yag alma banyosuna yerlestiriimektedir. Uriinlerin
yiizeylerinde hi¢ yag bulunmasa bile en az 1 dakika yag alma banyosunda

tutulmaktadir. Uriinler, yiizeylerindeki yag giderilene kadar banyoda tutulmaktadur.
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Yagin temizlenip temizlenmedigi, tirtinler banyodan ¢ikarilarak goéz ve elle kontrol
edilmektedir. Yag alma banyosunun sicakligi 10-30°C arasinda tutulur ve yag alma

banyosu tepe kismi boslugu en az 10 cm olmaktadir.
- Asit Banyolarimin Hazirlanmasi ve Yontem

Herhangi bir asit banyosunun yeniden hazirlanmasi gerektiginde banyoya %50 su +
%1350 asit konularak, tiim ¢6zelti homojen olmasi agisindan karistirilir ve ayrica her 1m?
karigim i¢in 31t inhibitor tanka ilave edilir, ayrica her 1m? karisim i¢in ayrica 61t buhar

kesici kimyasal1 eklemesi yapilir.

Yag alma banyosundan ¢ikarilan iriinler, asit banyolarindan uygun olanlarina
konulmaktadir. Yiizey temizleme isleminin ¢abuk olmasi i¢in liriinler ving ile
sallanilmaktadir ve ¢ok pasli bolgeler firgalanarak yiizeydeki oksit kalintilarinin
alinmasi saglanmaktadir. Uriinler, yiizeyleri oksit tabakasindan arinana kadar banyoda
tutulmaktadir. Oksit tabakasi (pas) kalip kalmadigi, banyodan ¢ikartilarak géz ve elle
kontrol edilmektedir. Asit banyolarinin sicakligi 10— 30 °C, yogunlugu ise 18-36 bome

arasinda tutulmaktadir. Asit banyolari tepe kismi boslugu en az 10 cm olmaktadir.

- Yikama Banyosunun Hazirlanmasi ve Yontem

Yikama banyosunun yeniden hazirlanmasi gerektiginde tank tamamen su ile
doldurulur. Uriin yiizeylerinde kalmis asit tabakasmin ve demir tozlarmin tamamen
giderilmesi amaciyla {iriinler yikama banyosuna daldirilmakta ve 30 sn.-1 dk. arasi

ving ile asag1 yukari sallanarak hareket ettirilmektedir.

- Flaks Banyosunun Hazirlanmasi ve Yontem

Flaks banyosunun yeniden hazirlanmasi gerektiginde, piyasadan hazir olarak alinan
doublesalt flaks kimyasali kullanilir. Agirlik olarak %70 su + %3 flaks karisimi ile

banyo hazirlanir.

Flaks banyosuna daldirilan {iriinler en az 1 dakika banyo iginde tutulmaktadir. Uriinler
flaks banyosundan egimli olarak ¢ikarilarak {iriin ylizeyleri veya aralarinda kalmis

flaksin siiziilmesi saglanmaktadir. Uriinlerin tiimii flaks banyosundan ¢iktiginda, iiriin
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yiizeyleri veya aralarinda kalmis flaks damlalar halinde akmaya baslayincaya kadar
banyo yiizeyi lizerinde bekletilmektedir. Flaks banyosunun sicakligi 30-50 °C,
yogunlugu ise 15-30 bome arasinda tutulmaktadir. Flaks tanki tepe kism1 boslugu en

az 10cm olmaktadir.
- Uriin Asma

Uriinlerin galvaniz operasyonlar1 igin askilara asilmasinda asagidaki hususlar goz
oniinde tutulmaktadir. Boyu 3 metre ve uzun olan iriinler askilara yan olarak, 4
metreden kisa olan iirlinler ise dik olarak asilmaktadir. Yatay asilan iiriinler egimli
olacak sekilde asilir (bir ugta, diger uctakinden kisa kanca kullanilarak). Dik olarak
asilan iirlinler aralarda bos aski kalmayacak sekilde asilmaktadir. Dik asilan farkli
iriinler arasindaki boy farkinin 30 santimetreyi agsmamasi saglanir, bu farkin asilmasi
zorunlu ise benzer boylardaki iiriinler salin ayn1 bélgelerinde asilmaktadir. Kalinliklar
8 mm ve lizerinde olan firiinler daha ince iiriinlerle birlikte asilmamaktadir.
Yiizeylerinin pasli oldugu belirlenen iiriinler gorece temiz olanlarla bir arada
asilmaktadir. Uriinler birbiriyle temas eder sekilde asilmamaktadir. Uriinler tiim
yiizeyleri banyo ¢ozeltileri ve ¢inko ile tam temas edecek sekilde asilmaktadir.
Yiizeyinde boya oldugu tespit edilen lriinler boya sokiicii ile temizlendikten sonra
askilara asilmaktadir. Bosalan boya sokiicii kutular tehlikeli atik kutusuna

atilmaktadir.

3.2.2. Probleme iliskin Veri Kiimesi

Yukarida incelenen tiretim siiregleri ve kaplama kalinligini etkileyen parametreler
degerlendirilerek, siirecin farkli agamalarini etkileyen 18 parametre belirlenmistir. Bu
parametreler ilgili departmanlardan temin edilmistir. Bu parametrelere iligkin
tanimlayic istatistik bilgileri Cizelge 3.2'de verilmistir. Girdi degiskenleri Malzeme
Kalinligr (MT), Flux Banyosu pH Dengesi (FPh), Flux Banyosu Yogunlugu (FBD),
Flux Banyosu Fe Orani1 (FFe), Cinko Banyosu Zn Orani (ZZn), Asitte Malzemenin
Bekleme Stiresi (TMA), Cinko Banyosu Sicaklig1 (ZBT), Cinko Banyosunda Bekleme
Siiresi (WTZ), kaplanan malzemenin C Yiizdesi (MC), Mn Yiizdesi (MMn), Si
Yiizdesi (MSi), P yilizdesi (MP), S yiizdesi (MS), Cu yiizdesi (ZCu), ¢inko banyosunun
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Pb yiizdesi (ZPb), Ni yiizdesi (ZNi), Pb 10 Bi yiizdesi (ZPi), Zn yiizdesi (ZZn). Ote

yandan, Kaplama Kalinlig1 (GCT) ¢ikt1 degiskenidir. Bu ¢calismada yapay sinir ag1 i¢in

172 {irtiniin verileri kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Parametrelere Iliskin Istatiksel Bilgiler

Parametreler Birim N  Arahk Maks. Min. Ortalama Std. Sap. Varyans
Malzeme Kalinhig Mm 172 6513 11329 4816 7,365 1,266 1,604
Flux Banyosu Ph 0-14 172 1,760 5,420 3,660 4,286 0,370 0,137
Dengesi
Flux Banyosu Kg/m® 172 6140 26,140 20,000 20,810 1677 2811
Yogunlugu
Flux Banyosu Fe % 172 0640 1760 1,120 1,439 0,179 0,032
Oranm
glrl;l:: BanyosuZn % 172 0,004 1,000 0,996 0,998 0,001 0,000
Malzemenin Asitte dk. 172 1,000 1500 0,500 0,864 0,311 0,097
Bekleme Zamani
Cinko Banyosu C°o 172 10000 451,00 44100 448037 1589 2526
Sicakhgy
{inko BanyosiigQy dk. 172 3750 6,200 2,450 3,176 0,429 0,184
Bekleme Siiresi
Malzeme C Orani % 172 0,160 0220 0,060 0,144 0,047 0,002
Malzeme Mn Oram % 172 0,201 0,220 0,019 0,187 0,029 0,001
Malzeme Si Oram % 172 0,960 1,440 0,480 1,208 0,244 0,059
Malzeme P Oram % 172 0,295 0,300 0,005 0,025 0,053 0,003
Malzeme S Oran % 172 0,020 0031 0,011 0,022 0,005 0,000
Malzeme Cu Orani % 172 0007 0020 0,013 0,015 0,002 0,000
Malzeme Pb Oram % 172 0,056 0,189 0,133 0,158 0,013 0,000
g‘r‘:;‘: Banyosu Ni % 172 0021 0060 0,039 0,047 0,005 0,000
Cinko Banyosu 0
PBb10 B % 172 0056 0405 0,349 0,374 0,013 0,000
g‘r‘:;‘: Banyosu Zn % 172 0072 99725 99,653 99,696 0,015 0,000
Galvaniz Kaplama .00 172 50172 179311 2018 qu7342 11563 133695
Kalinhg 9

Sekil 3.9’de yapay sinir aglar1 i¢in kullanilan 18 girdi parametrelerine iliskin grafikler

ve Sekil 3.10’da ¢ikis parametresinin grafigi verilmistir. Grafiklerin x-ekseni veri

sayisini, y-ekseni verilerin aldigi degeri gostermektedir.
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4. YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay zeka sistemlerinin onemli bir alt dali olan yapay sinir aglar1 insan beyninin
calisma prensiplerini taklit ederek kurulan bilgisayar programidir. insana has olan
O0grenme, diisiinme, karar verme, yorumlama gibi Ozelliklerin otonom sisteme

aktarilmasidir (Agyar, 2015).

Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle insanoglu hemen hemen her alanda bilgisayar
sistemlerinden faydalanmistir ve bilgisayarlar giiniimiizde hayatin vazgegilmez bir
parcast olmustur. Gegmiste sadece hesap veya veri transferi gerceklestiren bu
bilgisayarlar zamanla teknoloji ile birlikte biiylik miktarlarda verileri 6zetleyebilecek
hatta yorumlayabilecek hala gelmistir. Giiniimiizde ise bilgisayarlar hem olaylar
hakkinda karar verebilmekte hem de olaylar arasindaki iliskiyi 6grenebilmektedir.
Matematiksel olarak formiilasyonu kurulamayan ve ¢6ziilmesi miimkiin olmayan

problemler de bilgisayarlar tarafindan ¢oziilebilmektedir.

Yapay sinir aginin genel bir taniminin yapilmasi gerekirse; yapay sinir agi, insan
beyninin ¢alisma ve diisiinebilme yeteneginden yola ¢ikilarak olusturulmus bir bilgi
islem teknolojisidir. Yapay sinir ag1 sahip oldugu 6grenme yetenegi ile geleneksel
algoritmalarla ¢oziilmesi zor olan karmasik problemlere ¢oziim iiretebilmektedir

(Agyar, 2015).

Cizelge 4.1°te yapay sinir aglar1 ve geleneksel algoritma 6zelliklerinin karsilastiriimasi

verilmistir.

Cizelge 4.1 Yapay Sinir Aglar1 ve Geleneksel Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Geleneksel Algoritmalar Yapay sinir Aglart
Cikislar, koyulan kurallara girislerin Ogrenme esnasinda giris ¢ikis bilgileri
uygulanmasi ile elde edilir. verilerek, kurallar koyulur.
Bilgiler ve algoritmalar kesindir. Deneyimden yararlanir.
Hesaplama; merkezi, es zamanl ve Hesaplama; toplu, es zamansiz ve
ardigiktir. O0grenmeden sonra paraleldir.
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Bellek paketlenmis ve hazir bilgi Bellek ayrilmis ve aga yayilmistir,

depolanmustir.
Hata tolerans1 yoktur. Hata toleransi vardir.
Nispeten hizlidir. Yavas ve donanima bagimlidir.

Yapay sinir ag1 modelindeki amag kurulan bilgisayar yazilimi ile insanlar tarafindan

elde edilen ¢6ziimden daha iyi ¢oziimler elde etmektir.

Yapay sinir aglar1 tahmin, modelleme, siniflandirma, veri isleme gibi alanlarda basari
ile uygulanmaktadir. Miihendislik alanlarindan finans ve spor, tip bilimine kadar genis

uygulama alanlarina sahiptir ve kullanim alanlar1 giin gegtik¢e artmaktadir (Vursan,
2017).

4.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir ag1 modelini geleneksel algoritmalardan ayiran 6zellikler vardir. Her ne
kadar kurulan her yapay sinir ag1 modelin kendine has karakteristik 6zelligi olsa da
modellerde ortak olarak kullanilan temel 6zellikler vardir. Bu tstiin 6zellikler agin
karmasik problemlere hizli bir sekilde cevap vermesini ve farkli alanlara uygulanabilir

olmasini saglamistir. Asagida yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri gosterilmistir:

e Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglari sadece dogrusal problemlerin
¢oziimiinde degil dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde de etkin olarak
kullanilabilecek bir aractir. YSA dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarinin
kullanimiyla her tiirdeki problem i¢in kullanilabilirler (Keskinkilig, 2010).

e Ogrenme: Yapay sinir agmin beklenen davranisi sergilemesi i¢in hedefe
uygun olarak modellenmesi gerekir. Bunun i¢inde hiicreler arasindaki
baglantinin dogru sekilde yapilmasi ve baglanti agirliklarinin uygun olmasi
gerekir. Yapay sinir ag1 karmagik yapisindan dolay1 bu baglanti ve agirliklar
onceden ayarlayamaz. Bu nedenle ag problemden aldig1 egitim Orneklerini
kullanarak problemi 6grenmelidir.

e Genelleme: Yapay sinir aglar1 kendisine dgretilen siireglerden genellemeler

yaparak daha once O6grenmedigi siire¢ler hakkinda yorum yapabilirler. Bu
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stirecten elde edilen ¢iktilar test veri sonuglari ile karsilagtirilip kabul ve ret
edilebilirler (Keskinkilig, 2010).

e Uyarlanabilirlik: Belirli bir problemi ¢6zmek i¢in modellenen ve egitilen bir
yapay sinir ag1 problemde meydana gelebilecek degisimlere gore agirliklarini
ayarlayip tekrar egitilebilir farkli kosullara uygulanabilir olmalidir. Yapay sinir
ag1 bu o6zelligi ile uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve
denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir (Aynekin, 2006).

e Hata Toleransi: Yapay sinir aglar1 yap1 olarak paralel yapiya sahiptir. Bu da
agin sahip oldugu bilginin biitiin baglantilara yayilmasini saglar. Bu nedenle,
egitilmis bir yapay sinir aginin bazi proses elemanlarinin birtakim nedenlerden
dolay1 hasar gormesi veya kaldirilmasi agin dogru bilgi liretmesini biiyiik
Olciide etkilemez. Bu sebepten geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme
yetenegi oldukea yliksektir (Keskinkilig, 2010).

e Analiz ve Tasarim Kolayhi: Yapay sinir aglarinin yapisi ve modeli, biitiin
Yapay sinir aglar1 yapilarinda yaklasik olarak aynidir. Dolayisiyla tiim yapay
sinir aglarinin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu
islem elemanlarindan olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda
kullanilan yapay sinir aglar1 benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini
paylasabilirler. Yapay sinir aglarinin farkli sistemlere adaptasyonu yiiksektir.
Farkli sistem veya problemlerin ¢oziimii icin tekrar egitilebilirler. YSA
algilamaya yonelik kullanilarak, sekil iligskilendirme ve siniflandirma, oriintii
tamamlama gibi islemler icin basariyla kullanilabilirler. Bu 6zellik,
problemlerin YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir (Keskinkilig,
2010).

4.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay sinir ag1 insandaki biyolojik sinir sisteminin temel islem 6zelligi olan
ndronlarin taklit edilmesiyle olusmustur. insanda binlerce néronun bir araya gelmesi
ile sinir sisteminin olusmasi gibi binlerce yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile
de yapay sinir ag1 olusmustur. Yapay sinir hiicrelerine siire¢ elemanlari da

denilmektedir (Eyliil 2019).
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Yapay sinir aglart 3 katmandan olugsmaktadir. Katmanlarin farkli sekillerde bir araya
gelmeleri ile degisik ag modelleri olusturulur. YSA’lar Girdi Katmani, Ara Katman ve
Cikt1 Katmani olmak {izere 3 katmandan olusur. Sekil 4.1°de ¢ok katmanli bir yapay

sinir ag1 modelinin sematik gosterimi verilmistir (Aynekin, 2006).

Girdi katmani

Gizli katman

Sekil 4.1Yapay Sinir Aglarinin Yapist

Girdi Katmani: Yapay sinir aginin baslangi¢ kismidir. Dig diinyadan gelen bilginin
genel olarak islenmedigi ileriki katmanlara transfer edildigi yerdir. Yapay sinir ag1

bilgiyi disaridan aldig1 gibi kendisinden de alabilir (Atasoy, 2012).

Ara Katmani: Yapay sinir aginda girdi katmani ile ¢ikti1 katmani arasinda bir veya
birden fazla bulunabilen tek katmandir. Girdi katmanindan aldig bilgiyi isleyerek

¢ikt1 katmanina gonderir.

Cikt1 Katmani: Yapay sinir aginda ara katmandan gelen bilgileri isleyerek belirli

c¢iktilar iireten, dis diinyaya ileten son katmandir (Akdeniz, 2018).

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin basit bir taklidi olarak karsimiza
cikmaktadir.  Biyolojik sinir sisteminde yapay sinir agina karsilik gelen hiicreleri
vardir. Ornegin biyolojik sinir sistemin de temel yap1 tagini1 noronlar olusturdugu gibi
yapay sinir aglarinin da temel yapi tasi ndronlardir. Yapay sinir aginin bes temle girdisi

vardir (Keskinkilig, 2010). Bunlar;
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e Girdiler,

o Agirliklar,

e Toplama Islevi,
o Etkinlik,

e (Cikis, YSA’larin temel yapisini olusturmaktadir.
4.2.1. Girisler

Dis diinyadan, agin kendi hiicrelerinden veya kendisinden alinan, agin 6grenmesi
istenilen bilgilerdir. Burada bilgiler genellikle islenmeden diger katmanlara islenmesi
icin gonderilir (Aydin, 2019).

4.2.2. Agirhklar

Gelen bilginin sinir tizerindeki etkisini belirler ve bilginin hiicreye baglanmasini
saglar. Gelen her bilginin bir agirlig1 vardir. Agirliklar degisken degerler olabildikleri
gibi sabit degerlerde olabilirler. Agirligin sayisal olarak degeri, pozitif ya da negatif
olmast o bilginin ag i¢in dnemli veya dnemsiz olmasini géstermez. Bir agirligin sifir

olmasi ise ag tizerinde herhangi bir etkisinin olmadigini gosterir (Aydin, 2019).
4.2.3. Toplama islevi

Toplama fonksiyonuna, sinirde her bir agirliin ait oldugu girdi degerleri ile ¢arpilarak
toplamlarina esik 6; degerinin de eklenmesini saglayarak etkinlik (aktivasyon)
fonksiyonuna gonderilir. Boylelikle, hiicreye gelen net girdi hesaplanmis olur. Toplam
fonksiyonu i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Belirtilmelidir ki, her girdi bagimsiz
olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecegi gibi ayni toplama
fonksiyonuna da sahip olabilir. Yani, herhangi bir problem i¢in optimum toplama

fonksiyonunu belirleyecek bir formiil yoktur (Elmas, 2016).

4.2.4. Etkinlik slevi

Hiicreye gelen girdileri isleyerek, hiicrenin bu girdiye karsilik {iretecegi ¢iktiy1

hesaplayan fonksiyondur. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi ¢iktiy1 belirlemek i¢in
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degisik fonksiyonlar kullanilir. Cok Katmanli Algilayici modelde siklikla sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge 4.2
’de verilmistir (Elmas, 2016).

Cizelge 4.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Purelin (Dogrusal): Noron girislerinin
degisimine gore noron ¢ikis1 lineer olarak a = purelin(n)

O >N degismektedir. Dinamik degisim araligi [-1
_ < o 1] araligidur.
-1

d
S S —
Logsig/Sigmoid: Bu aktivasyon
_ fonksiyonun dinamik degisim araligi [0 1] a= L
0 cdl araligidir ve fonksiyon bu aralikta lineer l+e ™
olmayan bir degisim sergiler.
- - - e Rl
a Tansig/Hiperbolik Sigmoid: Fonksiyonun
+1

dinamik degisim aralig1 [-1 1] araligidir ve

= . fonksiyon ndron toplam girise bagimli a = Tre-n
/ olarak bu aralikta lineer olmayan bir

degisim gosterir.

4.2.5. Cikis Islevi

Girdi degerlerinin etkinlik islevine girmesi ile olusan ¢ikti degeridir. Hiicreye dis
diinyadan gonderilen bilgilerin sayis1 birden fazla olmasina ragmen olusan ¢ikt1 sayisi
tektir. Uretilen bu ¢ikt1 degerleri dis gevreye gonderildigi gibi agin kendi icine girdi
olarak da gonderilebilir. Ag gosteriminde girdi sayis1 gibi ¢ikis sayist da birden fazla
gosterilir bunun nedeni gosterim amagh olmakla birlikte bu ¢iktilarin birden fazla

hiicreye girdi olarak gitmesidir (Aydin, 2019).
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4.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir ag1 katmanlardan olusur. Bu katmanlar arasindaki baglantilar agin yapisini
belirler. Baglantilarin farkli sekillerde olusmasi ile pek ¢ok yapay sinir ag1 modeli

gelistirilebilir. Yapay sinir aglari, mimar1 yapilarina ve 68renme kurallarina gore

simiflandirilmiglardir (Akdeniz, 2018).
4.3.1. Mimari Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir agin1 olusturan temel 3 katman (girdi katmani, ara katman ve c¢ikti
katmani) arasindaki baglantilara gore smiflandirma islemidir. Ileri beslemeli yapay

sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 olmak tizere ikiye ayrilir.
4.3.1.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan modeldir. Bu modelde yapay sinir aglar1 dis
diinyadan gelen bilgiyi dnce girdi katmanina alir ve buradan da tek yonlii olarak ara
katmanlara gonderilir. Ara katmanda gelen bilginin agirliklandirma islemi yapildiktan
sonra ¢ikt1 tiretmek icin bilgi yine tek yonlii olarak ¢ikti katmanina gonderilir. Ayni
katman igindeki islem elemanlari ile baglantilar1 yoktur. leri beslemeli yapay sinir
aginda bilginin akis yonii girislerden ¢ikisa tek taraflidir. Bu tiir yapay sinir aglarinda
bilgi, katmanlar arasinda ilerlerken genellikle “geri yayilim” yaparak problemin uygun
bir ¢oziimii i¢in agirliklar1 diizenler (Vursan, 2017). Sekil 4.3°de ileri beslemeli YSA

verilmistir.

Giris katmam katman

Sekil 4.2 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:
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Ileri beslemeli aglarin genel 6zellikleri asagidaki gibidir (Oniit, 2014).

e Katmanlar ardigik bir sekilde bir araya getirilir ve bir katmandaki hiicrelerin
¢ikislar bir sonraki katmana agirliklar lizerinden giris olarak uygulanir.

o Ogzellikle gizli katmanlardaki ndronlarm dogrusal olmayan (nonlineer)
davraniglarindan dolay1, agin toplam davranisi da dogrusal olmaz.

e Agi olusturan giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisi problemin yapisina
gore belirlenebilirken, gizli katmanlarin yapisini belirlemede kullanilabilecek
analitik bir yontem heniiz belirlenememistir. Kisisel tecriibe veya deneme
yanilma ydntemi ile en uygun ¢éziim belirlenir.

e Veri akisi ileri yonliidiir.
4.3.1.2.Geri Beslemeli Agalar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli yapay sinir aginin aksine bir dongii
vardir. Cikt1 katmanindan olusturulan bilgiler 6nceki katmanlara gonderildigi gibi ayn1
katmanda bulunan farkli hiicrelere veya giris olarak tekrar girdi katmanina
gonderilebilir. Bu sayede girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur.
Boylelikle ag dinamiklik kazanmis olur. Bu tiir yapay sinir aglarinda dongiiden dolay1
gelen bilginin ¢iktist yavas bir sekilde olusur. Bu nedenle, geri beslemeli yapay sinir

agimin egitimi daha uzundur (Aynekin, 2012).
4.3.2. Ogrenme Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger yontem ise agin
ogrenme yapisidir. Ogrenme; belli durumlar ve sorunlar karsisinda tepki ve davranis
olusturma, gerektiginde bunlart degistirip yenilerini edinebilme yetenegi olarak
tanimlanir. Yapay sinir agindaki 6grenme ise belli kurallar ¢ercevesinde egitime gore
agdaki agirliklarin degistirilmesidir. Bunun igin 3 temel sinif vardir (Aynekin,2006).

Bunlar;

e Danigmali 6grenme,

e Danismasiz 6grenme,

39



e Destekleyici 6grenmedir.
4.3.2.1. Damsmah Ogrenme

Bu tip yapay sinir aglar1 genellikle ileri beslemeli yapay sinir aglarinda kullanilir.
Danigmal1 6grenmede agin egitilmesinde disaridan bir danigmanin miidahalesi vardir
ve 6grenme onun kontroliindedir. Burada sisteme sonuca ulagsmasi istenen olay ile
ilgili girdi ve ¢ikt1 degerleri verilir, verilen girdi degerleri ile ag egitilmeye baslanir ve
sistemden girdi degerine ait ¢iktiyr tahmin etmesi beklenir. Agin tahmin ettigi ¢ikti ile
gercek ¢ikt1 kiyaslanir ve aradaki hata orani bulunur ve en aza indirilmeye ¢aligilir.
Burada bulunan hata orani {iiretilen ¢ikt1 ile gercek deger arasindaki farktir. Hatalar
azaltmak ve en uygun ¢6ziime ulagsmak i¢in baglant1 agirliklar tekrar diizenlenir ve
hata degeri kabul edilebilir diizeye gelinceye kadar bu islem devam ettirilir. Hata

degeri istenilen diizeye geldiginde agirliklarin degerleri sabitlenir (Sevingtekin, 2014).
4.3.2.2. Damsmasiz Ogrenme

Danismasiz 6grenmede danismali 6grenmenin aksine 6grenmeye yardimci olacak
herhangi bir 6gretmen yoktur. Burada sisteme sadece girdi setleri verilir ve bu bilgilere
karsilik gelen ¢ikti degerleri verilmez. Ag verilen degerlere bakarak aralarindaki
iliskiyi kendi kendine &grenir ve baglanti agirliklarimi kendisini belirler. Sistemin
O0grenme isi bittikten sonra elde edilen ¢iktilarin etiketlenmesi kullanici tarafindan
yapilir. Danismansiz 6grenme parametreleri genellikle siniflandirma problemlerinin

¢Oziimii i¢in kullanilir (Sahin, 2019).

4.3.2.3. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme danigmali 6grenmeye yakin bir metottur. Bu yontemde de
sistemin 0grenmesine yardimci olacak bir danigman vardir ancak aga sadece girdi
degerleri verilir bu girdi degerlerine karsilik gelen cikt1 degerleri verilmez agin kendi
iiretmesi beklenir. Uretilen ¢iktinin dogrulugunu dlgmek i¢in danisman tarafindan aga
skor, sinyal veya dereceler verilir. Sistem danigmandan aldig1 bu sinyalleri goz 6niinde
bulundurarak baglanti agirliklarin1 degistirerek 6grenmeye devam eder (Akdeniz,
2018).

40



4.4.Yapay Sinir Aglarinda Ileri Besleme Geri Yayilim Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanim alanina sahip olan model ¢esitlerinden biridir.
Bu tiir yapay sinir aglarinda ¢ok katmali bir mimari kullanilir. Cok katmanli mimari
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimleri i¢in tasarlanmistir. Hem giinliik karsilagilan
neredeyse biitiin dogrusal olmayan problemleri ¢6zebilme yeteneginden dolayr hem
de bircok Ogrenme algoritmast bu aglarda kullanilabildiginden yaygin olarak
kullanilir. Cok katmanli a§ modelleri danismal1 6grenme algoritmasini kullanirlar. Ag
girdi ve ¢ikti setleri beraber verilir, ag girdi degerleri ile egitilir. Egitme islemi sonucu
sistemden verilen girdiye karsilik gelen sonucu tahmin etmesi beklenir. Sistemden dig
diinyaya aktarilan sonug ile gergek deger karsilastirilir ve hata oran1 bulunur. Baglayici

agirliklart degistirilerek bu farkin en azlanmasi saglanir (Atasoy, 2012).

Ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi iceren aglar i¢in katman sayilar1 ve islemci
elemanlarin sayisinin belirlenmesi agin basarili sonuglar iiretmesi agisindan biiytik
Onem tagimakta olup, bu sayilarin belirlemesi agisindan kesin bir kriter mevcut olarak

bulunmamaktadir.

Cok Katmanli Algilayici modeli, miihendislik problemlerinin biiyiikk bir kismina
¢Ozlim lretebilecek yetenege sahiptir. Bu tiir ag modelleri 6ngdrii ve siiflandirma,
tanima ve genelleme yapmay1 gerektiren problemleri ¢6zmede kullanilmaktadirlar.

Geri yayilim algoritmasi ile egitim 3 asamada gerceklestirilir:

e Girdi degerinin ileri beslenmesi,
e lligkili hatanin geri yayilimu,

e Baglant1 agirliklarinin ayarlanmast,

Asagida ileri besleme geri yayilim algoritmasinin temel mantigi adimlar halinde

aciklanmistir (Atasoy, 2012).
- Baslangic

Adim 1: Agirliklara (Katsayilara (w)) rastgele katsayilar atanmaktadir.
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Adim 2: Tim giris egitim vektorii ve hedef ¢ikis ciftleri i¢in, adim 3 ve adim 10

arasindaki islemler uygulanmaktadir.
Adim 3: Her bir egitim verisi (X, t) i¢in 4-9 adimlar takip edilmektedir.
- lleri Besleme Algoritmasi

Adim 4: Her bir Xi (X, ..., Xn) ndronu x; input sinyalini almakta ve bir iist katmandaki

gizli katmanda yer alan ndronlara aktarilmaktadir.

Adim 5: Her bir Zj néronu, agirliklandirilmis giris sinyallerini toplamakta ve ¢ikis

sinyallerini hesaplamaktadir.

Z_inj = V0j+2xl'vij (1)

zj=f(z_iny (@)

Ardindan bu deger ¢ikis katmanindaki néronlara génderilmektedir.

Adim 6: Her bir ¢ikis Yk noronu, agirliklandirilmig girig sinyallerini toplamakta ve

¢ikis sinyallini hesaplanmalidir.

y_iNk = Wok + 5 Zjwijy, (3)

yk = f(y_ink (4)

- Hatanin Geriye Yayillmasi (Backpropagation Of Error)

Adim 7: Her bir ¢ikis néronu Yk (Yi,..., Ym), giris egitim verisine karsilik gelen hedef

degeri almakta ve hata terimi hesaplanmaktadir.

Bic= (tk—yi) £ (y_ink (5)

Ardindan wijk katsayisini1 giincellemede kullanilacak katsayr diizeltme terimini

hesaplamaktadir:
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A Wik = o Pk Zj (6)

Daha sonra, wok egilim degeri giincellemede kullanilacak egilim diizeltme terimi

hesaplanmaktadir.

A Wok = a B (7)

Adim 8: Her bir gizli néron Zj (Z,... Zp), yukar1 katmandan gelen delta girislerini

toplamaktadir:

B_inj = X Brwjx (8)

Ardindan hata terimi hesaplanmaktadir:

Bj=B_in; '(z_in;) )

Daha sonra vij katsayisii giincellemede kullanilacak katsay1 diizeltme terimi

hesaplanmaktadir:

A Vij = o Bj Xi (10)

Son olarak voj egilim degeri giincellemede kullanilacak egilim diizeltme terimi

hesaplanmaktadir:

Avoj = a Bj (11)

- Agirhk Katsayillarimi ve Egilim Degerleri Giincellestirme

Adim 9: Her bir ¢ikis néronu Yk (Y1,..., Ym ) egilim degerlerini ve agirlik katsayilarini
(j=0,..., p) glincellenir.

Wik (yeni) = wij (eski) + A wix (12)

Her bir gizli néron Zj (Z,... Zp) egilim degerleri ve agirlik katsayilart (i= 0,...,n)

giincellenir.
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vij (yeni) = vij (eski) + A vij (13)

Adim 10: Bitis sart1 kontrol edilir.

Cok katmanli yapay sinir aginda girdi birimlerine gelen bilgi dahili bir temsile
dontstiiriiliir ve c¢iktilar orijinal model yerine dahili gosterim olusturulmaktadir.
Yeterli sayida gizli birim varsa, giris desenleri her zaman bir bi¢imde kodlanabilir,
bdylece herhangi bir giris deseninden uygun ¢iktt modeli olusturulabilir (Rumelhart,
Hinton ve William, 1986).

4.5.Yapay Sinir Aglar1 Kullamim Alanlar1 ve Uygulamalari

Yapay sinir ag1 modelleri kurularak yapilan uygulamalara bakildiginda sayimin
oldukca fazla oldugu ve her gecen giin bu saymin arttig1 goriiliir. Yapay sinir aglarini
her giin kullandigimiz telefonlarda, elektronik aletlerde, parmak izi kullandigimiz
giivenlik sistemlerinde gormek miimkiindiir. Yapay sinir aglarinin genellikle tahmin,
siiflandirma ve modelleme, veri yorumlama islemlerinde kullanilir. Yapay sinir ag

uygulamalarini alt bagliklara ayiracak olursak;

e Endiistriyel Uygulamalar
e Savunma Uygulamalar

e Saglik Uygulamalar

e Diger Uygulamalar

Endiistriyel Sistem: Bu alanda yapay sinir ag1 uygulamalar1 oldukg¢a fazladir. Ancak
ornek verecek olursak is cizelgelerinin hazirlanmasi, iiriinlerin kalite analizlerinin
yapilmasi, makine tizerinde goriilen hatalarin siniflandirilmasi, dayaniklilik ve {iriin

dizayni 6rnek olarak verilebilir (Agyar, 2015).

Savunma Sistemleri: Savunma sistemlerinde de yapay sinir ag uygulamalari
endiistriyel sistem kadar gelismistir. Bu alandaki yapay sinir ag1 uygulamalarina 6rnek
verecek olursak; sinyal ve goriintii isleme, mayin detektorleri, hedef se¢me, radar,

askeri ugaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi ve optimizasyonu, vs. seklindedir.
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Savunma sistemlerinde gelistirilen uygulamalar askeri hayata biiyikk fayda
saglamaktadir (Sahin, 2019).

Saghk Uygulamalari: Yapay sinir agimin 6nemli uygulama alanlarinin biri de saglhk
alanindaki caligmalardir. Yapay sinir agmin saglik uygulamalarindaki basarisinin
artmasi ile birlikte daha gelismis tan1 ve tedavi yontemlerine 151k tutacaktir. Bu
alandaki uygulamalara bakarsak EEG, EKG, MR, kalite artirimi, ilag etkileri analizi,
kanserli hiicre analizinde, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve tedavisi

vs. 6rnek olarak verilebilir (Goniil vd., 2015).

Diger Uygulamalar

Yapay sinir ag1 yukaridaki alanlar disinda oldukca genis alanlarda kullanilmaktadir ve
bunlari siralamak miimkiin degildir. Yukaridaki alanlar digindaki uygulamalara 6rnek
verecek olursak giivenlik de yiiz eslestirme, kredi kart1 hileleri saptama, parmak izi;
dil de dil terciimesi, s6zciik tanima; finansta hedef belirleme, doviz kuru belirleme,
risk analizi, uzay (Ugus simiilasyonlari, otomatik pilot uygulamalari), komponentlerin
hata denetimleri 6rnek verilebilecegi gibi bu alanlarin ve orneklerin sayisi

arttirilabilirler.
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5. YAPAY SINiR AGI iLE PROBLEMIN MODELLENMESI

Yapay Sinir aglar1, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulan hesaplama
paradigmalaridir (Das, 2017). Noronlar, insan beynindeki agin temel unsurlaridir. Bu
noronlarin temel islevi, daha onceki deneyimlerimizi eylemlerimize uygulama
yetenegini saglamaktir. Yapay sinir aglart bu biyolojik noronlarin temel islevlerini
taklit etmektedir. Bu néronlar diger noronlardan veya kaynaklardan girdi alir,
birlestirir, sonug iizerinde islem yapar ve nihai sonucu ¢ikarmaktadir (Dorvlo vd.,
2002). Ek olarak, yapay sinir aglari, regresyon yontemlerinin sinirlamalarina sahip
dogrusal olmayan ve karmagik sistemleri eslestirebilen paralel, dagitilmis ve

uyarlanabilir bir igleme sahiptir (Martin vd., 2007).

Ilgili boliimde tanimlamasi yapilan probleme iliskin yapay sinir aglar1 kullanilarak
¢ziim yontemi gelistirilmistir. Oncelikli olarak MATLAB paket programi iginde yer
alan yapay sinir aglar1 uzantisi kullanilarak galvaniz kaplama kalinliginin tahmin
edilmesi hedeflenmistir. Literatiirde bilindigi {izere yapay sinir aglarinda probleme
yonelik ¢oziim gelistirilmesi safhasinda hangi mimari yapmin (kag katmanli, kag
noron sayisi, hangi egitim fonksiyonu kullanilmasi, hangi aktivasyon fonksiyonu
kullanilmasi) en optimum sonucu verecegi bilinemedigi i¢in probleme yonelik en 1yi
tahmin modelinin hangisi oldugu farkli YSA mimarileri test edilerek bulunmustur.
Ayrica ¢alisma kapsaminda C++ ile ¢cok katmanli YSA modeli kodlanmistir. Kaynak

kodu ¢aligmanin ekinde paylasilmistir.

Modelin ¢ozlimiinde kullanilan 172 adet veri setinin %80°ni yapay sinir aginin egitimi

i¢cin %20’si test verisi i¢in kullanilmastir.

5.1. Yapay Sinir Ag1 MATLAB Uygulamasi

Hangi sektdrde olursa olsun, glinlimiiziin hizla degisen ve artan rekabet kosullarinda
klasik rekabet kavraminin yaninda, kiiresel rekabet kavrami ortaya ¢ikmistir. Kiiresel
rekabet firmalar arasindaki basit rekabetin disinda bir olusumdur. Yasadigimiz
yiizyilda ekonomik, sosyal ve teknolojik alanda meydana gelen gelismeler pazarlarin

kiiresellesmesine, uluslararast rekabetin yapisal ve boyutsal olarak sekil
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degistirmesine ve buna bagli olarak isletmenin yonetim anlayislarinda da degisime
neden olmustur. Gittik¢e daha dinamik hale gelen ve zaman faktoriiniin giderek 6nem
kazandig1 pazarlarda rekabet ustlinliigii elde ederek basarili olmak isteyen Tiirk
isletmelerin basarisi ¢evrelerinde yasanan degisimi kisa vadede algilayip, bunu kendi

biinyelerinde uyarlayabilme yetenegine baglidir.

Yogun rekabet ortaminda basarili olmak isteyen isletmelerin iiretim maliyetlerini
diistirmelerine, kaliteyi yiikseltmelerine ve miisterilerinin beklentilerinin iizerine
cikmak ic¢in gerekli onlemleri alip almadiklarina baghdir. Bu baglamda, calisma
kapsaminda incelenen {iiretimin son asamasi olan Galvanizleme Siireci sirasinda
triinlerin  kaplama kalinliklarinda meydana gelen hatalarin  iyilestirilmesi
amaglanmistir. Bu baglamda calisma kapsaminda yapay sinir ag1 kullanilmis ve en iyi
sonucu veren YSA mimarisinin bulunmasi hedeflenmistir. MATLAB programinda tek
katmanli ve 10 noronlu (ara katman) bir YSA mimarisi baz alinmis ve tim egitim
fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonlar1 test edilmistir. Asagidaki Cizelge 5.1°de YSA

mimarilerine iliskin sonuclar yer almaktadir.
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Cizelge 5.1 YSA Mimarilerinin Karsilastirmas: (MATLAB)

«:ooxloam.bwwnag

L o
A WO N P O

Egitim
Fonksiyonu
TRAINBFG

TRAINBR
TRAINCGB
TRAINCGF
TRAINCGP

TRAINGD

TRAINGDM
TRAINGDA
TRAINGDX
TRAINLM
TRAINOSS
TRAINR
TRAINRP
TRAINSCG

Purelin Logaritmik Sigmoid Tanjant Sigmoid
Training Validation Test All MSE Training  Validation — Test All MSE Tramning  Validation  Test All MSE

0,534 0,81 0,443 0554 3,14X10° 0,812 0,813 0826 0,814 3,77X10° 0,332 0,191 0,453 0,34 694,98
0,832 - 0,743 0,822 340X10° 0,891 - 0833 0,892 250X10° 0,905 - 0,807 0,890 2,17 X105
0,565 0,742 0,165 0553 9,41X10° 0,850 0,683 0,838 0,833 4,77x10° 4,89 X10°
0,53 0,373 0,447 0,476 8,63X10° 0,850 0,765 0,733 0822 4,03x10° 0,083 0 0,271 0,110 14399,13
0,644 0,751 0,638 0,645 420X 10° 0,867 0,778 0,760 0,832 4,20x10° 0 0 0 0 14399,13
0,243 0,545 0,299 0,347 685X10*  -0,152 0,063 0]672 0’694 3,0X 10 0 0 0 0 14399,13
-0,338 -0,476 -0,336 -0,36 1,14X 107 0,150 0,029 0,100 0,116 1,68X10* 0,052 0,172 0,382 0,112 19166,59
0,736 0,724 0,673 0,701 4,79X10° 0,586 0,752 0475 0589 385X10° 0 0 0 0 14398,56
0,674 0,757 0,772 0,703 6,87 X10° 0,242 0,297 0,049 0,109 252X10+* 0 0 0 0 14399,61
0,863 0,788 0,745 0,825 6,55X10° 0,883 0,942 0,862 0891 1,85X10° 0 0 0 0 14398,65
-0,092 0,389 0,324 0,036 5,84X10°° 0,178 0,129 0,178 0,121 2,62X10+* 0 0 0 0 14398,78
0,691 0,516 0,572 0,630 1,07X10-* 0,678 0,758 0,123 0413 1,03X10* 0 0 0 0 14398,54
0,810 0,785 0,813 0,818 4,93X10° 0,878 0,726 0,823 0859 4,61X10° 0 0 0 0 14399,80
0,732 0,592 0,696 0,719 580X 10°° 0,778 0,638 0,501 0,708 588X10° 0,377 0,005 0,061 0,273 14398,03

* Cikis parametre degerine normalizasyon uygulanmustir.

Yukaridaki ¢izelgede 3 farkli aktivasyon fonksiyonu ve 14 farkli egitim fonksiyonu baz alinarak olusturulan YSA mimarisine iliskin MSE ve

Regresyon degerleri verilmistir. Yukardaki tablo incelendiginde goriilecegi iizere en optimal sonucu veren YSA mimarisi TRAINBR (Bayesian

Regularization) ve Tanjant Sigmoid aktivasyon fonksiyonu olmustur. Ayrica farkli egitim ve aktivasyon fonksiyonlari ile 2 katmanli YSA

mimarileri de denenerek performans gostergeleri incelenmistir. Fakat en iyi sonug tabloda isaretlenen YSA mimarisi ile elde edilmistir.
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Optimum sonucu veren Bayesian Regularization egitim fonksiyonunun farkli sayida ara katman ve nérondan olusan yapilart asagidaki Cizelge

5.2’de karsilastirmali olarak performans degerlerine gore degerlendirilmistir.

Cizelge 5.2 Noron ve Ara Katman Sayisina Gore Performans Gostergelerinin Karsilastiriimasi

Aktivasyon Regresyon / 1 Ara Katman 2 Ara Katman
Fonksiyonu Ara Katman 5 10 15 20 5 10 15 20
Yapisi
Egitim (Train)  0,8622 0,85113 0,84838 0,84493 0,68962 0,84918 0,85803 0,85774
ourelin Test 0,70842 0,83664 0,84634 0,85513 0,66543 0,82742 0,79254 0,72937
Tiimii (All) 0,84351 0,84665 0,84404 0,84541 0,68287 0,84569 0,84576 0,84324
MSE 3,154 X 10° 3281 X10°  3,0279 X 10° 32717 X 10°  1,1522x10*% 13,3756 X 10°  2,9002 X10®  3,2368 X 10
Egitim (Train)  0,8832 0,90566 0,89613 0,88683 0,69922 0,71404 0,69785 0,68178
HiTpae;jg‘;'t‘k Test 0,8566 0,80705 0,73813 0,62811 0,68956 0,39522 0,65495 0,8239
Sigmoid Tiimii (All) 0,8781 0,89072 0,87658 0,86503 0,70354 0,67539 0,69344 0,69729
MSE 2681 X10° 2170 X 10°  2,4594 X 10°  2,7385X 105 11870 X 105 1,562 X 10*  1,2355 X 10*  1,2004 X 10
Egitim (Train)  0,8668 0,89817 0,88064 0,88791 0,81126 0,90128 0,89611 0,90972
Logartimik Test 0,8815 0,70131 0,84824 0,72255 0,80361 0,70903 0,81349 0,72404
Sigmoid Tiimii (All) 0,867 0,8735 0,87558 0,86664 0,79596 0,87459 0,88252 0,88716
MSE 2577 X10° 23979 X 10°  2,6839 X 10°  2,5499 X 105 1,969 X 104 22121 X 10° 22747 X 10° 2,187 X 10°®




Yukarida ki tabloda goriilecegi lizere 10 nérondan olusan 1 ara katmanli bir yapay sinir
ag1t modeli baz alinmis ve modelin egitim fonksiyonu Bayesian Regularization (Usha

ve Balamarugan, 2017), aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant olarak se¢ilmistir.

Yapay sinir ag1 mimarisinde en iyi sonucu veren egitim fonksiyonunun Bayesian
Regularization olmasinin nedenlerinden biri; Levenberg Marquardt algoritmasina gore
agirlik ve bias degerlerini giincellemektedir. Kareler ortalamasi hata degerlerini ve
agirliklarin kombinasyonunu minimize eder ve agin minimum hata ile ¢aligabilmesi
icin dogru kombinasyonu belirleyebilmektedir. Regiilasyon teknikleri agirlik
degerlerinin daha kiigiik degerlerde kalmasi i¢in yapay sinir agini zorlayan bir yontem
ile ¢alismaktadir. Bu yoOntem yapay sinir agmin daha gercek¢i olmasina, agin
ezberleme (over fitting) olasiligin azalmasina ve giiriiltiiyli yakalamasina neden

olmaktadir (Askin, Iskender ve Mamizadeh, 2011).

Sekil 5.1°de olusturulan yapay sinir ag1 modelinin sematik gdosterimi verilmistir.

! Egitim Fonksiyonu: Bayesien
! Regularization
|
1

Aktivasyon Fonksiyonu:
Hiperbolik Tanjant

Galvaniz Kaplama

Performans Gostergesi: MSE

Giris Katmam Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 5.1 En Iyi Sonucu Veren Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Egitim fonksiyonu olarak Bayesian Regularization kullanilmasiin bir diger nedeni
lineer olmayan problemlerin ¢6ziimiinde ve fazla girdi sayis1 bulunan modellerde iyi
sonuglar vermesi ile bilinen bir egitim fonksiyonu olmasindan dolayidir. (Burden ve
Winkler, 2008). Yapay sinir ag1 modelinin performansini olgiilebilmesi igin MSE

(Hata kareleri ortalamasi) kullanilmistir (Siegrist,2011).
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MATLAB paket programi ile yapilan ¢oziimiin sonuglart Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.3 MATLAB YSA Co6ziimii Performans Verileri

Performans Kriterleri Deger
Iterasyon 1000
MSE 2,17 x 10°
Korelasyon 0,883553728

MATLAB ile olusturulan modele iligskin regresyon degerleri Sekil 5.2°de verilmistir.
Regresyon degerleri [0,1] aralifinda yer almaktadir. Degerler ne kadar 1’e yakin ise

modelin tahmin giicli o kadar yiiksek oldugu anlagilmaktadir.

Training: R=0.90566 Test: R=0.80705
= 0.17 S __Data ©
= Fit (o S o W
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Output ~=0.77*Target + 0.033
(==}
&

013 014 015 016 0417
Target

Sekil 5.2 MATLAB Regresyon Sonuglari

Olusturulan model MATLAB paket programinda ¢6ziimii yapilmis ve ¢iktilar1 SPSS

programinin lineer regresyon sonuglart Cizelge 5.4’de karsilagtirilmigtir.
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Cizelge 5.4 Yapay Sinir Ag1 ve Lineer Regresyon Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Regresyon Yapay Sinir Ag1 (YSA) Lineer Regresyon

Timi (All) 0,890 0,696
Egitim (Training) 0,905 0,684

Test (Test) 0,807 0,645

Ardindan MATLAB da egitilmis yapay sinir ag1 modeli ile test verilerinin sonuglari
ile gercek sonuglarin karsilastirilmasit yapilmistir. Cizelge 5.5’de YSA modelinin test

verileri ve tahmin verileri verilmistir.

Cizelge 5.5 Galvaniz Kaplama Kalinlig1 Tahmin ve Gergek Degerleri (Mikron)

N Gergcek MATLAB Tahmini
1 153,667 152,226
2 155,846 151,574
3 156,262 152,396
4 151,214 151,325
5 151,903 158,153
6 163,971 160,074
7 169,006 165,958
8 176,504 160,622
9 149,415 146,716
10 159,630 150,181
11 179,311 160,321
12 159,707 158,601
13 165,273 162,535
14 169,647 171,394
15 166,389 157,180
16 156,479 153,635
17 171,635 166,488
18 160,425 155,199
19 150,958 152,998
20 156,090 157,181
21 156,181 157,460
22 155,070 153,337
23 160,084 159,350
24 152,922 150,936
25 146,785 149,229
26 147,511 150,694
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27 150,602 145,442

28 150,693 145,624
29 151,167 144,713
30 154,190 149,547
31 142,688 146,240
32 152,922 156,131

Sekil 5.3’de YSA modelinin tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi grafik seklinde

verilmistir.
190,000
180,000
170,000 M/.\W
160,000 A
E 150,000 Mf/ { | /“'*'/ \‘.-.M\/
S 140,000
130,000
120,000
110,000
100,000
0 5 10 15 20 25 30 35
Test Sayisi (n)
—@— Gergek Tahmin

Sekil 5.3 Gergek ve Tahmini Degerlerin Karsilastirilmasi

Bu sonuglara gore, tahmini degerler gergek degerlere oldukca yakindir. Gelistirilen
YSA modelinin tatmin edici tahminler iiretecegi sonucuna ulasilmaktadir. Modelin
MSE degeri, bu galvaniz kaplama kalinlig1 problemi icin kabul edilebilir bir hata
oranina sahiptir. Galvanizli {riinlerin kaplama kalinligi mikron cinsinden
Olciildiiglinden, potansiyel 0l¢clim hatalarindan kaginmak i¢in her iirliniin kalinlig1 5
kez olciiliir ve ortalamasi alinir. Gergek Glgiimler sirasinda sapmalarin yasandigi bir
problem tipinde yapay sinir aglarinin tahmin degerlerinin oldukc¢a yakin olmasi

olusturulan modelin performansini kanitlamaktadir.
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5.2. Yapay Sinir Agi1 C++ Uygulamasi

Bu boliimde probleme iligkin farkli ¢6ziim yaklasimi gelistirilmis ve C++ ile yapay
sinir ag1 kodlanarak ¢oziime iligskin sonuglar verilmistir. Bu béliimde problemin C++
ile ¢oziilmesinin nedeni MATLAB disinda farkli algoritma diliyle ¢ozlilmesine iliskin
bir 6rnek teskil etmesi amaglanmistir. Bilindigi {izere yapay sinir aglarinda bir¢ok
mimari sekli kullanilmaktadir. C++ ile kodlama yapilirken literatiirde siklikla
kullanilan YSA egitim fonksiyonu baz alinarak yapi olusturulmustur. Bu fonksiyonu

GDM (Gradient Descent Momentum) egitim fonksiyonudur.

MATLAB ¢6zlimiinde izlenen yol C++ ile olusturulan kodlamada da izlenmistir. Yani
optimum sonucu veren YSA mimarisi farkli yapilarin karsilagtirilmasi ile elde
edilmistir. Asagidaki Cizelge 5.6 *da farkli ara katman sayisi, ndron sayisi, iterasyon

sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlarina iliskin sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 5.6 YSA Mimarilerinin Karsilastirilmasi (RMSE)

Iterasyon Sayis1 100

Ara Katman
Yapisi/Aktivasyon Purelin  Hiperbolik Tanjant Sigmoid  Logartimik Sigmoid
Fonksiyonu
5 0,01280 0,01290 0,01280
1 Ara 10 0,01280 0,01290 0,01280
Katman 15 0,01280 0,01290 0,01280
20 0,01280 0,01290 0,01280
5 0,01290 0,01285 0,01280
2 Ara 10 0,01290 0,01280 0,01270
Katman 15 0,01280 0,01280 0,01260
20 0,01280 0,01270 0,01250
Iterasyon Sayis1 500
Ara Katman
Yapisi/Aktivasyon Purelin  Hiperbolik Tanjant Sigmoid  Logartimik Sigmoid
Fonksiyonu
5 0,00575 0,00586 0,00575
1 Ara 10 0,00575 0,00586 0,00575
Katman 15 0,00575 0,00586 0,00575
20 0,00575 0,00586 0,00575
5 0,00577 0,00572 0,00575
2 Ara 10 0,00577 0,00574 0,00573
Katman 15 0,00574 0,00570 0,00570
20 0,00575 0,00577 0,00566

54



Iterasyon Sayis1 1000

Ara Katman
Yapisi/Aktivasyon Purelin  Hiperbolik Tanjant Sigmoid  Logartimik Sigmoid
Fonksiyonu
5 0,00406 0,00400 0,00406
1 Ara 10 0,00406 0,00400 0,00406
Katman 15 0,00406 0,00400 0,00406
20 0,00406 0,00400 0,00406
5 0,00408 0,00417 0,00406
2 Ara 10 0,00408 0,00412 0,00405
Katman 15 0,00406 0,00415 0,00403
20 0,00406 0,00416 0,00400

Yukaridaki ¢izelge incelendiginde RMSE degeri 0,00400 olan YSA mimarisi
optimum sonucu veren mimari olarak goriilmektedir. Optimum sonucu veren YSA
mimarisi agagidaki Sekil 5.4° de verilmistir. Model; 18 girdi 1 ¢ikt1 katmani, 2 ara/gizli
katman, ara katmanlarin ndron sayisi 20, egitim fonksiyonu Gradient Decent with
Momentum (TrainGDM), momentum katsayisi 0,2 olarak ve Logaritmik Sigmoid
Aktivasyon fonksiyonu ile ¢oziimii ger¢eklestirilmistir. Performans 6l¢iitii olarak Root
Mean Square Error (RMSE) kullanilmistir. C++ kaynak kodu Ek-1"de verilmistir.
Egitim Fonksiyonu: GDM

: (Gradient Descent with
I Momentum) (Momentum: 0,2)
|

Aktivasyon Fonksiyonu:
Logaritmik Sigmoid

Galvaniz Kaplama
Kalinhg

Performans Gostergesi: RMSE

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 5.4 C++ YSA Mimarisi

Oncelikle olusturulan C++ kodunun ¢dziimiine iliskin sonuclar ve ardindan kaynak
kod verilmistir. Buna gore galvaniz kaplama kalinhig1 giris verileri verilen YSA

modelinin ¢ézlimiiniin sonucunda Sekil 5.5’de ki sonuglar elde edilmistir.
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Aktivasyon Fonksiyonu:
[1] Purelin [2] Tansig [3]Logsig3
Iterasyon sayisini giriniz:1e66
Egitim Yapildi

RMS = ©.006400
Test verileri icin simulasyon uygulansin mi
[1]Yes [2] Mo

Sekil 5.5 C++ RMSE Degeri

MATLAB da olusturulan YSA modelinde veri setinin %80°1 egitim, %20’si test
verisi olarak kullanilmisti. Ayn1 dagilim C++ da olusturulan YSA modeli i¢in
uygulanmistir. Egitim sonucunda Sekil 5.4’te goriilecegi iizere performans verisi
olarak kullanilan RMSE degeri 0,00400 olarak bulunmustur. Egitim sonucunda test
icin verilere simiilasyon uygulandigi zaman Cizelge 5.6” de verilen sonuglar elde

edilmistir.

Cizelge 5.7 C++ YSA Modelinin Tahmin Verileri ile Gergek Verilerinin
Karsilastirilmasi (Mikron)

N Gergek Tahmin Degeri
1 153,666 157,41
2 155,845 153,46
3 156,262 158,49
4 151,214 156,74
5 151,903 153,94
6 163,971 149,3
7 169,005 158,52
8 176,504 151,59
9 149,415 147,92
10 159,630 156,2
11 179,311 151,55
12 159,707 152,39
13 165,272 150,96
14 169,646 158,55
15 166,389 152,39
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16 156,479 160,24

17 171,634 149,89
18 160,424 158,81
19 150,958 153,75
20 156,089 159,93
21 156,181 157,48
22 155,070 155,05
23 160,083 149,3

24 152,922 158,52
25 146,785 151,41
26 147,511 147,81
27 150,601 156,23
28 150,693 151,55
29 151,166 152,15
30 154,189 151,65
31 142,688 153,20
32 152,922 151,35

Buna gore Sekil 5.5’de tahmin ve gercek verilerin grafik {izerinde gosterimi

verilmistir.

190
180
170
160

150 -

Mikron

140
130
120
110

100
1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132
Test Sayisi (n)

=== Gergek  ====Tahmin Degeri

Sekil 5.6 C++YSA Modelinin Tahmin Verileri ile Gergek Verilerinin

Karsilastirilmasi
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MATLAB 'da Bayesian Regularization egitim fonksiyonunu kullanan 1 gizli katman
ve 10 norona sahip sinir ag1 ile C++ da kodlanan Gradient Descent with Momentum
egitim fonksiyonunu kullanan 2 gizli katman ve 20 noérona sahip sinir agi
karsilagtirildiginda MATLAB’da optimum sonucu veren YSA mimarisinin diger
mimarilere gore daha iyi sonuglar tirettigi tespit edilmistir. Sekil 5.6°’da MATLAB’ da
olusturulan optimum YSA mimarisi ile C++ optimum YSA mimarisinin tahmin

degerleri gergek veriler ile karsilastirilmistir.

190,000

180,000

170,000

160,000
& An‘ ./A\\,
150,000 A \?“"*

140,000

A&WN B

12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132
Test Sayis1 (n)

Mikron

130,000

120,000

e Gergek e Tahmini MATLAB Tahmini C++

Sekil 5.7 YSA Mimarilerinin Gergek Degerler ile Karsilastirmasi
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6. SONUC VE ONERILER

Calismanin uygulandigi firmanin ilgili departmaninda galvaniz kaplama kalinligindan
olusan hatalar1 6nlemek amaci ile yapay sinir aglari uygulamasi yapilmistir. Galvaniz
prosesinin kalite diizeyini arttirmak amaciyla yapilan c¢aligmalarin adimlar ve

sonuclari agagida ozet sekilde anlatilmigtir.

[lk olarak, firmanin tiim departmanlardaki hatalar incelenmis ve hata verilerinin pareto
analizi sonucunda en ¢ok hataya rastlanan departman galvaniz departmanin da oldugu

sonucuna varilmistir.

Galvaniz departmanin da olusan hatalar incelendiginde ise hatalarin geneli
kaplanmamis bolgeler, diisiik kaplama kalinligi, hadde hatasi, yiiksek kaplama
kalinligi, pliriizlii yiizey, deformasyon, asit damlasi, kaplamada dokiilme, kirilma,
catlama, ¢apakli kaplama, kiil birikintileri, tikali delik hatalar1 gézlenmistir. Hata
tirlerinden en ¢ok diisiik ve yiiksek kaplama kalinligi oldugu sonucuna varilmistir.
Bilindigi ilizere galvaniz kaplama kalinliklarinda belirli standartlar mevcuttur. Bu
standartlara gore kaplama kalinliklarinda alt ve {ist spesifikasyonlar mevcuttur.
Belirlenmis olan bu alt ve iist spesifikasyonlarin iist smirina ¢ikmak maliyeti
arttirmaktadir, altina diismek ise miisterinin istedigi standartta olmamasindan dolay1
hurdaya ayrilmaktadir. Bu nedenle {iriin iiretilmeden 6nce kaplama kalinligina etki
eden parametreleri daha dnceki veriler ile egitilmis YSA ile kaplama kalinliginin ne
olacagini tahmin ederek {iretilecek olan triiniin alt sinirinda mi, yoksa iist sinirinda m1
kalacag bilinerek {iiriiniin istenen standartlar konusunda iiretimine yonelik 6nceden
onlem alinabilecektir. Bu sayede hurdaya ayrilan iiriinlerde azalma olacak hem de

yiiksek kaplama kalinligindan dogan ¢inko maliyetlerinde azalma meydana gelecektir.

Kaplama kalinligindan olusan hatay1 belirledikten sonra firmanin uzman miihendisleri
tarafindan kaplama kalinligina etki eden 25 adet faktor belirlenmis ve 7 parametre
elenerek 18 parametre YSA girdisinde kullanilmistir. Girdi ve ¢ikt1 parametre verileri
toplanildiktan sonra MATLAB ile deneme yanilma yoluyla daha iyi sonug

iiretebilecek bir YSA modeli bulunmasi hedeflenmistir. Denemeler sonucunda 1 ara
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katmanli 10 ndrona sahip Bayesien Regularization egitim fonksiyonu ve tanjant
sigmoid aktivasyon fonksiyonu yapisina sahip YSA modelinin daha iyi sonuglar
tirettigi sonucuna ulasilmistir. YSA modelinin egitimi ve analizleri yapildiktan sonra

veri setinin %20’ si test verisi olarak kullanilmis ve gercek veriler ile karsilastirilmistir.

Probleme iliskin tahmin degerleri incelendiginde MATLAB ile bulunan optimal YSA
mimarisinin  %90’nin {stiinde tahmin performansi bulunmaktadir. Calismanin
yapildigr firmada uygulamanin test edilmesi amacglanmis fakat idari ve farkl
nedenlerden dolay1 uygulamaya gecilememistir. Ancak c¢alisma ile firmanin galvaniz
kaplama kalinligindan dogan hatalarin minimuma indirgeyecegi ongoriilmektedir.
Uygulamanin yapildig firmada galvaniz departmaninda meydana gelen fire miktarlar
incelendiginde yillik olarak ortalama 390 adet iiriin (948.674 ton) hatali olarak
tiretilmektedir. Calismanin firmada uygulamaya gecgebilmesi durumunda yillik hatali
tiriin adedin istatistiksel olarak yaklasik olarak 40 adete (94.867 ton) inmesi 6n

goriilmektedir.

60



7. KAYNAKCA

Abraham, A., Artificial Neural Networks. Handbook Of Measuring System Design.
(2005).

Agyar, Z., Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar1 ve Bir Uygulama. Miihendis ve
Makine, 56(662), 22-23. (2015).

Aktepe, A., Ersoz, S., & Liiy, M. Welding Process Optimization With Artificial Neural
Network Applications. Neural Network World, 24(6), 655. (2014).

Ataseven, B., Yapay Sinir Aglar1 ile Ongérii Modellemesi, (2014).

Akdeniz, E., Yapay Sinir Aglari ile Isletmelerin Mali Basarisizliklarinin

Ongoriilmesine Iliskin Bir Calisma, Eskisehir Osmangazi Universitesi, 2018.

Atasoy, S., Yapay Sinir Aglar1 ve Sinirsel Bulanik Aglar ile Insan Kaynaklarinda

Performans Yonetimi Modellenmesi, Y1ldiz Teknik Universitesi, 2012.

Aynekin, G., internet Igerik Madenciliginde Yapay Sinir Aglar1 ve Bir Uygulama,
Uludag Universitesi, 2006.

Asiltiirk, 1., & Cunkas, M., Modeling And Prediction Of Surface Roughness In
Turning Operations Using Artificial Neural Network And Multiple Regression
Method. Expert Systems With Applications, 38(5), 5826-5832, (2011).

Askin, D., Iskender, 1., & Mamizadeh, A. (2011). Farkli Yapay Sinir Aglar
Yontemlerini Kullanarak Kuru Tip Transformator Sargisinin Termal Analizi.

Journal of the Faculty of Engineering & Architecture of Gazi University, 26(4).

61



Basoglu, B., & Bulut, M., Kisa Dénem Elektrik Talep Tahminleri 1(;in Yapay Sinir
Aglar1 ve Uzman Sistemler Tabanli Hibrit Sistem Gelistirilmesi. Journal Of The
Faculty Of Engineering And Architecture Of Gazi University, 32(2), 575-583.
(2017).

Benyoucef, L., & Grabot, B. (Eds.)., Artificial Intelligence Techniques For Networked
Manufacturing Enterprises Management. Springer Science & Business Media,
(2010).

Burden, F., & Winkler, D. Bayesian Regularization Of Neural Networks. In Artificial
Neural Networks (Pp. 23-42). Humana Press., (2008).

Cherian, R. P., Smith, L. N., & Midha, P. S. A Neural Network Approach For Selection
Of Powder Metallurgy Materials And Process Parameters. Artificial Intelligence in
Engineering, 14(1), 39-44, (2000).

Civelek, O., Dikdértgen Plaklarin Dogrusal Olmayan Analizinde Yapay Sinir A1
Yaklasimi. Teknik Dergi, 15(72), (2004).

Das, G. S., Forecasting The Energy Demand Of Turkey With A NN Based On An
Improved  Particle ~ Swarm  Optimization. Neural ~ Computing  And
Applications, 28(1), 539-549, (2017).

Dogmus, O., Onat, A., Yilmaz, S., & Erglin, S., Tekstil Fabrikalarindaki Bagil Nemin
Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Kontrolii. KSU Fen ve Miihendislik Dergisi, 8(1),
53-60, (2005).

Dorvlo, A. S., Jervase, J. A., & Al-Lawati, A., Solar Radiation Estimation Using
Artificial Neural Networks. Applied Energy, 71(4), 307-319, (2002).

Elmas C., Yapay Zeka Uygulamalari, (3. Baski), Seckin Yayincilik, (2016).

Firat, M., & Giingor, M., Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin Yapay Sinir
Aglart ile Belirlenmesi. Teknik Dergi, 15(73), (2004).

62



Gasbarra, D., Liu, J., & Railavo, J, Data Augmentation in Rician Noise Model And
Bayesian Diffusion Tensor Imaging. Arxiv Preprint Arxiv:1403.5065, (2014).

Gonzalez-Marcos, A., Alba-Elias, F., Castejon-Limas, M., & Ordieres-Mere, J.,
Development Of Neural Network-Based Models To Predict Mechanical Properties
Of Hot Dip Galvanised Steel Coils. International Journal Of Data Mining,
Modelling And Management, 3(4), 389-405, (2011).

Goniil, Y., Uly, S., Bucak, A., & Bilir, A., Yapay Sinir Aglar1 ve Klinik Arastirmalarda
Kullanimi. Genel Tip Dergisi, 25(3), (2015).

Hamidinejad, S. M., Kolahan, F., & Kokabi, A. H., The Modeling And Process
Analysis Of Resistance Spot Welding On Galvanized Steel Sheets Used in Car
Body Manufacturing. Materials & Design, 34, 759-767, (2012).

Hatipoglu, T., Boran, S., Ozcan, B., & F 18lal, A., Yapay Sinir Ag1 Yaklasimiyla Cinko
Kalinligimmin Tahminlenmesi. Sakarya University Journal Of Science, 17(1), 61-69,
(2013).

Hamzagebi, C., & Kutay, F., Yapay Sinir Aglar ile Tirkiye Elektrik Enerjisi
Tiiketiminin 2010 Yilina Kadar Tahmini. Gazi Universitesi Miihendislik-Mimarlik
Fakiiltesi Dergisi, 19(3), (2004).

Kashyzadeh, K. R., & Maleki, E., Experimental Investigation And Artificial Neural
Network Modeling Of Warm Galvanization And Hardened Chromium Coatings
Thickness Effects On Fatigue Life Of AISI 1045 Carbon Steel. Journal Of Failure
Analysis And Prevention, 17(6), 1276-1287, (2017).

Kayri, M., Predictive Abilities Of Bayesian Regularization And Levenberg—Marquardt
Algorithms In Artificial Neural Networks: A Comparative Empirical Study On
Social Data. Mathematical And Computational Applications, 21(2), 20, (2016).

63



Kaya, 1., & Engin, O., Kalite Iyilestirme Stirecinde Yapay Zeka Tekniklerinin
Kullanimi. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 11(1), 103-114,
(2005).

Kaya, I., Oktay, S., & Engin, O., Kalite Kontrol Problemlerinin Cdziimiinde Yapay
Sinir Aglarmin Kullanimi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi,
21(1-2), 92-107, (2005).

Keskinkilig, F., Yapay Sinir Aglar1 ile Dokiim Parcalarin Sertligine Etki Eden
Parametrelerinin Analizi ve Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Kirikkale

Universitesi, 2010.

Kilig, E., Ozbalci, U., & Ozcalik, H. R., Lineer Olmayan Dinamik Sistemlerin Yapay
Sinir Aglar1 ile Modellenmesinde MLP ve RBF Yapilarinin Karsilastirilmasi.
ELECO2012 Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu, (2012).

Lee, K. Y., Cha, Y. T., &Park, J. H., Short-Term Load Forecasting Using An Artificial
Neural Network. IEEE Transactions On Power Systems, 7(1), 124-132, (1992).

Martin, O., Lépez, M., & Martin, F., Artificial Neural Networks For Quality Control
By Ultrasonic Testing In Resistance Spot Welding. Journal Of Materials Processing
Technology, 183(2-3), 226-233, (2007).

Meireles, M. R., Almeida, P. E., & Simdes, M. G., A Comprehensive Review For
Industrial Applicability Of Artificial Neural Networks. IEEE Transactions On
Industrial Electronics, 50(3), 585-601, (2003).

Metin, H., Yapay Sinir Aglart Yontemiyle Tirkiye'de Elektrik Enerjisi Tiiketimi

Tahminlemesi, T.C. Istanbul Ticaret Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2018.

MTA Genel Miidiirliigii, Cinko, MTA Genel Miidiirliigii Resmi internet Sayfasi,
https://www.mta.gov.tr/v3.0/bilgi-merkezi/cinko, 2018.

64



Orhan, U., & Adem, K. aive Bayes Yonteminde Olasilik Carpanlarinin Etkileri The
Effects of Probability Factors in aive Bayes Method. lonosphere, 351, 34.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J., “Learning Internal Representation by
Back Propagating Errors”, In: Rumelhart D.E., McClelland J.L., The PDP Research
Group, Paralel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of
Cognition, MIT Press, MA, 1986.

Pektas, 1., Galvanizcinin El Kitabi, Ankara, 2018.

Sevingtekin, E., Imalat Sektoriinde Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi, Yildiz Teknik
Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2014.

Shen, C., Wang, L., & Li, Q., Optimization Of injection Molding Process Parameters
Using Combination Of Artificial Neural Network And Genetic Algorithm
Method. Journal Of Materials Processing Technology, 183(2-3), 412-418, (2007).

Siegrist, K., Virtual Laboratories In Probability And Statistics. Univ. Of Alabama,
Huntsville, AL (2007).

Sahin, B., Endiistri Miihendisliginde Kariyer Planlamasina Etki Eden Faktorlerin
Yapay Sinir Aglar1 ile Analizi, Kirikkale Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2019.

Sahin, M., Sigorta Pazarlamasi Kavraminin Pazarlama Bilesenleri ile

Mliskilendirilmesi, KTO Karatay Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2019.

Usha, T. M., & Alias Balamurugan, S. A., Computational Modeling Of Electricity
Consumption Using Econometric Variables Based On Neural Network Training
Algorithms. Neural Network World, 27(1), 139, (2017).

Usta, H., Yapay Sinir Aglar1 Temelli Sporda Yetenek Yonlendirme Kara Destek

Sistemi Tasarimi, T.C. Marmara Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2019.

65



Vursan, H., Beton Celik Cubuklarinda Mukavemet Ozelliklerinin Yapay Sinir Aglari
ve Coklu Regresyon Yontemleri ile Tahmini, Karabiik Universitesi, Yiiksek Lisans

Tezi, 2018.

Yal¢inoz, T., Herdem, S., & Eminoglu, U., Yapay Sinir Aglar1 ile Nigde Bolgesinin
Elektrik Yiik Tahmini, (2002).

66



8. EKLER

Ek 1: C++ YSA Kaynak Kodu

#include<conio.h>
#include<stdlib.h>
#include<float.h>
#include<math.h>
#include<stdio.h>
#include<time.h>
#include<iostream>
#include<windows.h>
#include <string.h>

#define n0 18 // Giris sayis1
#define n1 10 // 1. Katman
#define n2 10 // 2. Katman
#define n3 1 // Cikis Katmani
#define n 140 // Veri Sayisi
#define m 32 // Test Sayis1

float girisO[n0];

float giris1[n1], giris2[n2], giris21[n2], giris32[n3];

float esik1[n1], esik2[n2],esik3[n3];

float esik-dgsm1[n1], esik-dgsm2[n2], esik-dgsm3[n3];

float weight1[n1][n0],weight2[n1][n2], weight3[n2][n3];

float agirlik-dgsm1[n1][n0],agirlik-dgsm2[n2][n1], agirlik-dgsm3[n3][n2];
float aktivasyonl1[nl], aktivasyon2[n2], aktivasyon3[n3];

double ogr_katsayi = 0.02, moment_katsayi = 0.02;

double rms;

float hata;

float
istenencikis[n3],cikis[n3],x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15,x16,
x17,x18,d;

long int iterasyon, aktv;
float hatal[nl], hata2[n2], hata3[n3], toplam1[n1], toplam2[n2];
float agirlik-t1[n1][n0], agirlik-t2[n2][n1], agirlik-t3[n3][n2];

float biasturevl[nl], biasturev2[n2], biasturev3[n3];

void agirlikkayit(void); // agirlik ve esik degerlerinin kayd1

void cagir(void); // aralik ve esik degerlerini ¢cagirma

void baslangicagirlik(void);// Agirlik ve Esik degerlerinin baslangic deg.
void ileribesleme(void);
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void geriyayilim(void);
void egitim(void);
void test(void);

main()
{

char ch;

int m_menu,j,i,scm;

m_menu:

printf ("ttARTIFICIAL NEURAL NETWORK \n\t
****************************************\n ' ') ’

printf("'\t Aktivasyon Fonksiyonu:\n \t [1] Purelin [2] Tansig

[3]Logsig");scanf("%d",&aktv);

printf("\t  Iterasyon sayisini giriniz:");scanf("%d",&iterasyon);

baslangicagirlik();

egitim();

agirlikkayit();

printf("\t\tEgitim Yapildi\n");

printf("\ttRMS = %1.5f\n",rms);

printf ("\tTest verileri icin simulasyon uygulansin mi\n \t\t [1]Yes\t[2]
No");scanf(*%d",&scm);

if (scm == 1.0)

{
test();
system(“cls");
for(i=0;i<4;i++)
{

system("CLS");
printf("\t Test Uygulandi Ana Menuye Yonlendiriliyorsunuz™);

for(j=0; ] <i+l; j++)
{

printf(". ");
}

printf(*\n™);

Sleep(850);
}
system(“cls"™);

goto m_menu;

}
else
{
printf ("\n\t\t CikiS Yapilsin mi?\n \t\t [1]Yes\t[2] No");scanf("%d",&scm);
if (scm==1)
{
getche();
else
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¥

ky

¥
¥

{

inti;

1)/10.0;

{

¥
getche();

system("cls™);
for(i=0;i<4;i++)

system("CLS");

printf("\t Ana Menuye Yonlendiriliyorsunuz");
for(j=0;j <i+l;j++)

{

printf(". ");

printf(*\n");
Sleep(850);

system(“cls");

goto m_menu;

void baslangicagirlik()

unsigned seed = 1.;
srand (seed);
for(j=0.0;j<nl;j++)

esik1[j]=(2.0*(double)rand()/RAND_MAX-1.0)/10.0;
esik-dgsm1[j] = 0.0;
for (i=0.0;i<n0;i++)

{

weight1[j][i]=(2.0*(double)rand()/RAND_MAX-1.0)/10.0;
agirlik-dgsm1[j][i]=0.0;

for(j=0.0;j<n2;j++)

esik2[j]=(2.0*(double)rand()/RAND_MAX-1.0)/10.0;
esik-dgsm2[j]=0.0;
for(i=0.0;i<nl;i++)

{
weight2[j][i]=(2.0*(double)rand()/RAND_MAX-

agirlik-dgsmz2[j][i]= 0.0;
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b
for(j=0.0;j<n3;j++)

{
esik3[j]=(2.0*(double)rand())RAND_MAX-1.0)/10.0;
esik-dgsm3[j]=0.0;
for(i=0.0;i<n2;i++)
weight3[j][i]=(2.0*(double)rand()/RAND_MAX-
1)/10.0;
agirlik-dgsm3[j][i]= 0.0;
}
}
¥
void ileribesleme()
{

register int i,j;
double ea,eb;
for(j=0;j<nl;j++)

giris1[j]=esik1[j];

for(i=0.0;i<n0;i++)
girisl[j]= giris1[j] + weightl1[j][i]*qirisO[i];
if(aktv==1)

{
aktivasyonl[j] = 0.1*giris1[j];

¥
else if(aktv==2)

eb = (double)exp((double)((-2.0)*qgiris1[j]));
aktivasyonl[j]=(2.0)/(1.0+eb) - 1.0;
}
else if(aktv==3)
{
eb = (double)exp((double)((-1.0)*qgiris1[j]));
aktivasyon1[j]=1/(1.0 + eb);

}
else
{
getch();
}
}
for(j=0;j<n2;j++)
{

giris21[j]=esik2[j];

for(i=0.0;i<nl;i++)
giris21[j]= giris21[j] + weight2[j][i]*aktivasyonl[i];
if(aktv==1)
{
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aktivasyon2[j]= 0.1*giris21[j];

else if(aktv==2)

{
eb = (double)exp((double)((-2.0)*giris21[j]));
aktivasyon2[j]=(2.0)/(1.0+eb) - 1.0;

else if(aktv==3)

{

eb = (double)exp((double)((-1.0)*giris21[j]));
aktivasyon2[j]=1/(1.0 + eb);

else

{
¥

for(j=0;j<n3;j++)

getch();

giris32[j]=esik3[j];

for(i=0.0;i<n2;i++)
giris32[j]= giris32[j] + weight3[j][i]*aktivasyon2[i];
if(aktv==1)

{
aktivasyon3[j]= 0.1*giris32[j];

else if(aktv==2)

{

eb = (double)exp((double)((-2.0)*qgiris32[j]));
aktivasyon3[j]=(2.0)/(1.0+eb) - 1.0;

else if(aktv==3)

{

eb = (double)exp((double)((-1.0)*qgiris32[j]));
aktivasyon3[j]=1/(1.0 + eb);

else

{

}
giris2[j]=aktivasyon3l[j];
cikis[j]=giris2[j];

getch();

}
b
void geriyayilim(void)
{

register int i,j;
for(j=0.;j<n3;j++)
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hata3[j]= (istenencikis[j]-cikis[j]);

biasturev3[j] = ogr_katsayi*hata3[j]+moment_katsayi*esik-dgsm3[j];

for(i=0.;i<n2;i++)

agirlik-t3[j1[i] =
ogr_katsayi*hata3[j]*aktivasyon2[i]+moment_katsayi*agirlik-dgsm3[j][i];

for(j=0.;j<n2;j++)
{
toplam?2[j]=0.0;
for(i=0.;i<n3;i++)
toplam2[j]=toplam2[j]+hata3[i]*weight3[i][j];
hata2[j]= (1.0+aktivasyon2[j])*(1.0-aktivasyon2[j])*toplam2]j];
biasturev2[j] = ogr_katsayi*hata2[j]+moment_katsayi*esik-dgsm2[j];
for(i=0.;i<nl;i++)
agirlik-t2[j][i] =
ogr_katsayi*hata2[j]*aktivasyonl1[i]+moment_katsayi*agirlik-dgsm2[j][i];

for(j=0.;j<nl;j++)
{
toplam1[j]=0.0;
for(i=0.;i<n2;i++)
toplaml[j]=toplam1[j]+hata2[i]*weight2[i][j];
hatal[j]=(1.0+aktivasyonl1[j])*(1.0-aktivasyonl[j])*toplam1[j];
biasturevl[j]= ogr_katsayi*hatal[j]+moment_katsayi*esik-dgsm1[j];
for (i=0.;i<n0;i++)
agirlik-t1[j][i]=
ogr_katsayi*hatal[j]*girisO[i]*moment_katsayi*agirlik-dgsmZ1[j][i];

for(j=0.0;j<nl;j++)

{
esik1[j]=esik1[j]+biasturevl[j];
esik-dgsm1[j]=biasturevl[j];
for(i=0.;i<n0;i++)
weight1[j][i]= weight1[j][i]=weightl[j][i]+agirlik-
tGInT;
agirlik-dgsm1[j][i]= agirlik-t1[j][i];
}
b
for (j=0.0;j<n2;j++)
{

esik2[j]=esik2[j] + biasturev2][j];
esik-dgsm2[j]= biasturev2][j];
for(i=0.;i<nl;i++)

{
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weight2[j][i]= weight2[j][i]+agirlik-t2[j][i];
agirlik-dgsm2[j][i]=agirlik-t2[j][i];

}
}
for (j=0.0;j<n3;j++)
{
esik3[j]=esik3[j] + biasturev3Jj];
esik-dgsma3[j]= biasturev3]j];
for(i=0.;i<n2;i++)
{
weight3[j][i]= weight3[j][i]+agirlik-t3[j][i];
agirlik-dgsma3[j][i]=agirlik-t3[j][i];
}
}
¥
void egitim(void)
long int k;
inta, i, j;
FILE* fptrd;
for (k=0; k<iterasyon; k++)
{
rms = 0.0;

fptrl = fopen(""Y SA-input.txt","r");
for(a=0.;a<n;a++)

{
fscanf(fptrl,” %f  %f  %f  %f  %f %f%f
%f  %f  %f  %f  %f %f%f  %f  %f  %f %f  %f
" &X1,&x%2,&%3,&x4,&X5,&X6,&X7,&X8,&X9,&x10,&x11,&x12,&%13,&%x14
,&x15,&x16,&x17,&x18,&d);
girisO[0]= x1; girisO[1]=x2; girisO[2]= x3; giris0[3]=x4;
girisO[4]= x5; girisO[5]=x6;
girisO[6]=  x7;  qirisO[7]=x8;  qirisO[8]=  X9;
girisO[9]=x10; girisO[10]= x11; girisO[11]=x12;
giris0[12]= x13; qiris0[13]=x14; girisO[14]= x15;
girisO[15]=x16; girisO[16]= x17; girisO[17]=x18;
istenencikis[0]=d;
ileribesleme();
hata=fabs(istenencikis[0]-cikis[0]);
geriyayilim();
rms = rms +pow(hata,2.);
}
rms=(double)sqrt(rms/iterasyon);
fclose(fptrl);
cagir();
if(rms<0.0004)

agirlikkayit();
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exit(L):

}

}

¥
void cagir(void)

int a,j,i,aktv;

FILE*fptrd;

FILE*fptr2;
fptri=fopen("YSA-input.txt","r");
if(1fptrl)

{
printf("File not open™);

by

fptr2=fopen("Y SA-Egtim-Sonuc.txt","w");
if(1fptr2)

{
printf("File not open™);

¥

for(a=0;a<n;a++)

{

fscanf(fptrl,” %f  %f  %f  %f  %f %f%f
%f  %f  %f  %f  %f %f%f  %f  %f  %f  %f  %f
" &X1,&X%2,8&X3,8x%4,8X5,8X6,&X7,&X8,&X%X9,&x%10,&x11,&x12,&x%13,&x14
,&x15,&x16,&x17,&x18,&d);
girisO[0]= x1; girisO[1]=x2; girisO[2]= x3; girisO[3]=x4;
giris0[4]= x5; girisO[5]=x6;
girisO[6]=  x7;  girisO[7]=x8;  qirisO[8]=  x9;
giris0[9]=x10; giris0[10]= x11; giris0[11]=x12;
girisO[12]= x13; giris0[13]=x14; girisO[14]= x15;
giris0[15]=x16; girisO[16]= x17; girisO[17]=x18;
istenencikis[0]=d;
ileribesleme();
hata=fabs(istenencikis[0]-cikis[0]);
fprintf(fptr2," %4.5f %4.5f %4.5f %4.5f %4.5f %4.5f
%4.5f %4.5f %4.5f %4.5f %4.5f %453f %4.5f %4.5f %4.5f %4.5f
%4.5f %4.5f %4.5f %4.5A\n", qirisO[0], girisO[1], girisO[2], qirisO[3],
girisO[4], qirisO[5], qirisO[6], qirisO[7], girisO[8], girisO[9], girisO[10],
girisO[11],giris0[12], girisO[13], girisO[14], girisO[15], giris0[16],
giris0[17],istenencikis[0], cikis[0]);
}

fclose(fptrl);
fclose(fptr2);
}
void agirlikkayit(void)
t
intij;
FILE*fptr;
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fptr=fopen("YSA-Agirlik.txt","w");

for(i=0;i<nl;i++)

fprintf(fptr,"%Mf\n",esik1[i]);
for(j=0;j<nl;j++)

{
for(i=0;i<n0;i++)
fprintf(fptr,"%M\t",weight1[j][i]);
fprintf(fptr,"\n");

b

for(i=0;i<n2;i++)
fprintf(fptr,"%f\n" esik3[i]);
for(j=0;j<n2;j++)

for(i=0;i<nl;i++)
fprintf(fptr,"%f\t", weight3[j][i]);
fprintf(fptr,"\n");

for(i=0;i<n3;i++)
fprintf(fptr,"%f\n" esik3[i]);
for(j=0;j<n3;j++)

{
for(i=0;i<n2;i++)
fprintf(fptr,"%f\t", weight3[j][i]);
fprintf(fptr,"\n");
¥
fclose(fptr);
}
void test(void)
{

intb,j,i;

FILE*fptrl;

FILE*fptr2;
fptrl=fopen("YSA-Test.txt","r");
if(1fptrl)

{
printf("File not open™);
b
fptr2=fopen("YSA-Test-Sonuc.txt","w");
if(1fptr2)
{
printf("File not open™);
}
for(b=0.;b<m;b++)
{

fscanf(fptrl,” %f  %f  %f  %f  %f %f%f  %f  %f  %f
%f %f%f  %f  %f  %f  %f  %f
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" &X1,&x%2,&%3,&x4,&X5,&X6,&X7,&X8,&X9,&x10,&x11,&x12,&x%13,&%x14

,&x15,&x16,&x17,&x18,&d);

girisO[0]= x1; girisO[1]=x2; girisO[2]= x3; girisO[3]=x4;
giris0[4]= x5; girisO[5]=x6;

girisO[6]=  x7;  qirisO[7]=x8;  qirisO[8]=  x9;
iris0[9]=x10; giris0[10]= x11; girisO[11]=x12;

girisO[12]= x13; giris0[13]=x14; girisO[14]= x15;
giris0[15]=x16; girisO[16]= x17; girisO[17]=x18;

istenencikis[0]=d;

ileribesleme();
fprintf(fptr2,"%4.5f\n", cikis[0]);
b

fclose(fptrl);
fclose(fptr2);
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9. OZGECMIS

1. Soyadi: EROGLU
2. Adr: AYCAN
3. Dogum yeri ve tarihi: ANKARA /03.08.1996
4, Tabiiyeti: T.C.
Adres (telefon/faks/e-posta): Batikent/ ANKARA
Telefon: 0531 290 26 31
e-posta: aycan.eroglu@hotmail.com
6. Egitim:

[Egitim Kurumlari:

Kirikkale Universitesi Endiistri Miihendisligi

Tarih: (ay/yil) tarihinden (ay/yil) tarihine kadar

Eyliil 2018- Eyliil 2020

Derece: 'Yiiksek Lisans (Tezli)
[Egitim Kurumlari: Kirikkale Universitesi Endiistri Mithendisligi
Tarih: (ay/yil) tarihinden (ay/yil) tarihine kadar 2014-2018
Derece: Lisans
7. Yabanci Dil
(1’den 5’e kadar bir 6lgege gore, 5 en iyi):
Dil Okuma Konusma Yazma
Ingilizce 4 2 4

9.

Diger yetenekler (mesela bilgisayar bilgisi, vb.): Iyi derecede bilgisayar, programlama dili

(C++, MATLAB, VBA), optimizasyon (ILOG, LINDO), ¢izim (Sketchup, AutoCad, CAD/CAM) ve

MS Office programlari bilgisi

10. Yayin ve Calismalar

Calisma Hakkinda

Calisma Igerigi

Bursa Ticaret ve Sanayi Odast,
Nanoteknoloji ~ Aragtirma  ve
Miikemmeliyet Merkezi
Fizibilitesi, 2020, Bursa

Caligmanin amaci; Bursa Ticaret ve Sanayi Odasi tarafindan
Bursa’da kurulmasi planlanan Nanoteknoloji Aragtirma ve
Miikkemmeliyet Merkezi yatirimina ait yatirima esas teknik
sartnamede belirtildigi sekli ile zamaninda eksiksiz 6n fizibilite
calismasinin yapilmasi i¢in danigmanlik hizmeti verilmesidir.
Calisma  kapsaminda ¢alistay odak grup toplantilari
gerceklestirilecektir. Ozellikle tekstil ve kimya, otomotiv, UHS ve
kompozit sektorlerine yonelik hizmet vermesi planlanan tesisin
yatirim maliyetleri, gelir-gider ve karlilik hesaplamalar1 ¢aligmada
baslica yer alacak ekonomik analizler arasindadir.

Ve

Cukurova Kalkinma Ajansi, T1bbi
Aromatik Meyve Tozu Imalat
Tesisi Fizibilitesi, 2020, Mersin

Calismanin amaci; Tibbi Aromatik Meyve Tozu Imalati Tesisi
yatirimina ait yatirima esas teknik sartnamede belirtildigi sekli ile
zamaninda eksiksiz On fizibilite caligmasinin yapilmasi igin
danigmanlik hizmeti verilmesidir. Calismada muz, ¢ilek ve
narenciye irilinleri tesiste katma degerli iriine doniistiiriilecek
iriinlerdendir. Bahsi gecen meyvelerin toz veya graniil halleri,
oncelikle gida sanayi ile kimya ve kozmetik sektoriinde yaygin bir
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kullanim alanina sahiptir. Raf émriiniin uzun olmasi ve depolama
acisindan az yer kaplamasi da ilgili iiriinlerin toz ve graniil hali icin
tercih sebebidir.

Cukurova Kalkinma Ajansi, T1ibbi
Aromatik Bitki Isleme Tesisi
Fizibilitesi, 2020, Mersin

Calismanin amact; Tibbi Aromatik Bitki Isleme Tesisi yatirinna ait
yatirima esas teknik sartnamede belirtildigi sekli ile zamaninda
cksiksiz On fizibilite ¢aligmasinin yapilmasi i¢in danigmanlik
hizmeti verilmesidir. Fizibiliteye konu olan tibbi aromatik bitki
keciboynuzudur. Calismada tesiste tretilecek recel, marmelat,
aroma, keciboynuzu tozu, gam ve
degerlendirilecektir.

tirevlerinin  iretilmesi

Mugla Ticaret ve Sanayi Odasi,
Mugla’da  Apiterapik  Aricilikl
Uriinleri Isleme Merkezi
Fizibilitesi, 2020, Mugla

Calismanin amaci; Apiterapik Aricilik Uriinleri isleme Merkezi
yatirimina ait yatirima esas teknik sartnamede belirtildigi sekli ile
zamaninda ecksiksiz 6n fizibilite ¢alismasinin yapilmasi igin
danigmanlik hizmeti verilmesidir. Bu kapsamda tesisin kurulacagi
yer, tesis plani, Avan proje, ingaat ve bina maliyetleri, teknoloji ve
makine parkuru, organizasyon semasi, {retici ihtiyac/beklenti
analizi, tliketici ihtiyag/beklenti analizi, Pazar analizi, rekabet
kosullari, hammadde girdi maliyetleri, finansal analizler, karlilik]
analizi, yatirim geri doniis siiresi, uzun vadeli karlilik analizi bu is
kapsaminda ortaya ¢ikarilacaktir.

[zmir Kalkinma Ajansi, izmir Ili
Invertér Uretim  Sektdrii  On
Fizibilite Raporu, 2020, Izmir

Bu calismanin temel amaci, Izmir ilinde Invertér Uertim Tesisi
yatirrmina yonelik ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin
yapilmasi ve yatirimin uygunlugunun tespit edilmistir.

Giliney Ege Kalkinma Ajansi,
Geriatri  Turizm Tesisi  On|
Fizibilitesi, 2020, Mugla

Bu calismanin kapsami; dogal, termal, kiiltiirel, tarihi zenginliklere
sahip olan Mugla’da; geriatrik tedavi merkezleri, saglikli yasam
koyii gibi 6rnek tesislere iliskin yatirimlara yonelik yerli ve yabanci
yatirrmcilara yonlendirmek {izere hazirlanacak oOn fizibilite
raporudur. Raporda yatirima yonelik ekonomik, teknik ve mali
degerlendirmelerin yapilmasi ve yatirimin uygunlugunun tespit]
edilmistir.

Giliney Ege Kalkinma Ajansi,
Apiterapi Turizm Tesisi On
Fizibilitesi, 2020, Mugla

Calismanin amaci; aricilik konusunda uzmanlagmis, ar1 koloni sayisi
acisindan 6nde olan ve geleneksel turizm destinasyon merkezlerine
yakin olan Kdycegiz, Marmaris, Mentese ve Ula ilgelerinin kesisim|
noktasinda yer alan Ula ilgesi Gokova mevkiinde Apiterapi
Turizmine Yonelik Demonstrasyon ve Uygulama Alanlarinin
kurulmasi i¢in gerekli olan yatirima yénelik Tiirkge ve Ingilizce 6n|
fizibilite raporunun hazirlanmasidir. Raporda yatirima yonelik|
ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin yapilmasi ve yatirimin
uygunlugunun tespit edilmistir.

Giliney Ege Kalkinma Ajansi,
Geriatri Turizm  Tesisi  Onl
Fizibilitesi, 2020, Mugla, Aydin,
Denizli

Calisma ile Ajans tarafindan “Eko-Turizm’de Yeni Destinasyonlar|
Sonu¢ Odakli Programi (SOP)” kapsaminda Denizli, Aydin ve
Mugla illerinde Oncelikli olarak segilen 9 adet ilcede optimum
isletme tasariminin belirlenmesi ve On- fizibilite etiidiiniin|
hazirlanmasi ~ amaglanmaktadir. Raporda  yatirima  yonelik|
ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin yapilmasi ve yatirimin

uygunlugunun tespit edilmistir.

Cukurova  Kalkinma  Ajansi,
IAdana 1li Hazir Salata Sektérii On
Fizibilite Raporu, 2020, Adana

Bu c¢aligmanin temel amaci, Adana ilinde Hazir Salata Tesisi
yatirimina yonelik ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin

yapilmasi ve yatirimin uygunlugunun tespit edilmistir.
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Nazilli Ticaret Borsasi, Incir
Ticaret Merkezi Yatirim|
Fizibilitesi, 2020, Aydin

Incir Ticaret Merkezi Yatirim Fizibilitesinin temel amaci yatirima
iligkin ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin yapilmasidir.
'Yatirimin amact, basta Nazilli ilgesi, ilcenin bagli bulundugu Aydin|
ili ve nihayetinde Tiirkiye’nin kuru incir ticaretinde diger iilkelerle
arasindaki ticari baglarin giiglendirilmesi ve ticaretin artmasidir.
Fizibilite raporunda yatirimin toplam maliyeti, sabit ve degisir
giderleri, isletme sermayesi ihtiyaglari, aylar ve yillar itibari ile nakit
akislar1 ve finansman programi, faaliyete gectikten sonraki nakit
akislart yatirrmin kara  gecis gibi  hususlar|
degerlendirilecektir. Incir Ticaret Merkezi'nin yatirrm ve isletme
maliyetinin belirlenebilmesi i¢in gider kalemleri belirlenmistir.

ve zamani

Kereste ve kereste trtinleri (Masif panel, laminat parke, marin
kontrplak, sunta ve mdf ftriinleri) isleme tesisinin kurulmasi

Feke Sosyal Yardiml . o . .
exe  >osya ardiriasma Veyatlrlmlna yonelik fizibilite ¢alismasinda Tirkiye’deki ve
Dayanisma Vakfi, Kereste ve[, . . . . ..
. .. diinyadaki benzer ¢aligmalarin incelenmesi, sektér hakkinda
Kereste Isleme Tesisi, 2020, . . . -
Adana literatiir ~ aragtirmalarinin ~ yapilmas1  saglanmigtir.  Fizibilite
raporunda yatirima iligkin pazar aragtirmasi yapilmis ve maliyetlerin|
belirlenmesine yonelik teknik veriler analiz edilmistir.
Osmaneli Ilgesinde Koyler Arasi Ortaklasa Yenilenebilir Enerji
Uretimi ve Tiiketimi Projesi Yatirim Fizibilitesinin temel amaci
Osmaneli Koylere HizmetBilecik ili Osmaneli il¢esine bagli 21 kdyde igme suyu ve tarimsal
Gotirme  Birligi, Osmanelisulamadaki enerji bedellerini azaltacak miisterek yenilenebilir enerji

[lgesinde Koyler Arasi Ortaklasa
Yenilenebilir Enerji Uretimi ve
Tiketimi, 2020, Bilecik

tesisi kurulumu i¢in gerekli olan kosullarin belirlenmesi ve koyler|
arasinda birlikte is yapma kiiltiiriinii asilamak amaciyla Koyler Arasi
Ortaklasa Yenilenebilir Enerji Uretimi ve Tiiketimi Projesi
yatirrmina yonelik ekonomik, teknik ve mali degerlendirmelerin
yapilmistir.

Bereketli Eller Kadin Kooperatifi,
Cografi lIsareti Alinan Kapidag
Mor Soganim Isleme, Paketleme
ve Depolama Tesisi Fizibilitesi,
2020, Balikesir

Bu calismanin temel amaci, Kapidag Mor Soganmin Islenmesi,
IPaketlenmesi ve Depolamasi yatirimina yonelik ekonomik, teknikl
ve mali degerlendirmelerin yapilmas: ve yatirnmin uygunlugunun|
tespit edilmesidir. Calismada Tiirkiye’deki ve diinyadaki benzer|
calismalarin incelenmesi, sektor hakkinda literatiir arastirmalarinin|
yapilmasi saglanmustir. Fizibilite raporunda yatirima iliskin pazar|
arastirmasi yapilmis ve maliyetlerin belirlenmesine yonelik teknik
veriler derlenmistir.

Burdur Ticaret Borsasi, Elektronik
Satis Salonu Yatirim Fizibilitesi,
2020, Burdur

Burdur Ticaret Borsasi’nin Elektronik Satis Salonu yatiriminal
iyonelik hazirlanan fizibilite calismasinda Tiirkiye’deki ve
diinyadaki benzer c¢alismalarin incelenmesi, sektér hakkinda
literatiir ~ arastirmalarimin ~ yapilmas1  saglanmigtir.  Fizibilite
raporunda yatirima iligkin pazar arastirmasi yapilmig ve maliyetlerin|
belirlenmesine yonelik teknik veriler analiz edilmistir.

IBandirma Ticaret Borsasi, Giines
Enerjisi Sistemi Yatirim,
Fizibilitesi, 2020, Balikesir

Bandirma Ticaret Borsasi’nin GES yatirimina yonelik hazirlanan
fizibilite calismasinda Tiirkiye’deki diinyadaki benzer|
calismalarin incelenmesi, sektor hakkinda literatiir arastirmalarinin|
yapilmasi saglanmistir. Fizibilite raporunda yatirima iliskin
maliyetlerin belirlenmesine yonelik teknik veriler derlenmistir.

Ve

IPolatli Ticaret Odasi,
Isleme Tesisi, 2020, Ankara

Sogan|

Bolgede kurulacak sogan isleme tesisi yatirima yonelik hazirlanan|
fizibilite c¢aligmasinda Tirkiye’deki ve diinyadaki benzer
calismalarin incelenmesi, sektor hakkinda literatiir arastirmalarinin|
iyapilmasi saglanmistir. Fizibilite raporunda yatirima iligkin pazar

79



arastirmasi yapilmig ve maliyetlerin belirlenmesine yonelik teknik
veriler derlenmistir.

Bingdl  Universitesi,
IAricilik  Yatirimlari
2020, Bingol

Bingol
Fizibilite,

Bolgede kurulabilecek 100 kovan, 300 kovan ve 500 kovanlik ari
isletmeleri yatirnma yonelik hazirlanan fizibilite ¢alismasinda
Tiirkiye’deki ve diinyadaki benzer ¢aligmalarin incelenmesi, sektor
hakkinda literatiir aragtirmalarinin yapilmasi saglanmstir. Fizibilite
raporunda yatirima iligkin pazar aragtirmasi yapilmis ve maliyetlerin|
belirlenmesine yonelik teknik veriler derlenmistir.

Devrekani flce Tarim ve Orman
Midiirliigi, Devrekani  3.000
Tonluk Atmosfer Kontrollii Soguk|
Hava Deposu Fizibilitesi, 2020,
Kastamonu

Bolgede tretilen tarim iriinlerinin (Patates, elma, narenciye) ve
et/balik tirlinlerinin tiim aylarda muhafaza edilmesi igin atmosferik
kontrolli soguk hava deposu kurulmasi yatirimma yonelik
hazirlanan fizibilite ¢alismasinda Tiirkiye’deki ve diinyadaki benzer|
calismalarin incelenmesi, sektor hakkinda literatiir arastirmalarinin
yapilmasi saglanmistir. Fizibilite raporunda yatirima iliskin pazar
arastirmas1 yapilmig ve maliyetlerin belirlenmesine yonelik teknik
veriler derlenmistir.

Gebze  Teknik
Marmara  Deprem Yapi
Miihendisligi  Test  Merkezi
(MARTEST) Fizibilitesi, 2020,
Kocaeli

Universitesi,|
ve

Gebze’de kurulmasi planlanan her tiirlii ingaat miihendisligi
yapisinin ve ilgili olabilecek tiim elamanlarin/bilesenlerin tasarimu,
uygulamasi yeni  teknolojilerin|
iiretilmesi/yayginlagmasi i¢in ihtiyag duyulabilecek ulusal bir test]
merkezine yonelik hazirlanan fizibilite ¢calismasinda Tiirkiye’dekil
ve diinyadaki benzer ¢aligmalarin incelenmesi, sektdr hakkindal
literatiir ~ aragtirmalarinin saglanmistir.  Fizibilite
raporunda yatirima iligkin pazar aragtirmasi yapilmis ve maliyetlerin|
belirlenmesine yonelik teknik veriler derlenmistir.

ve kontrolii  sirasinda

yapilmasi

Nazilli Ticaret Odasi, Nazilli Uzun
Yasam Koyii Fizibilitesi, 2020
IAydin

IAydin’a bagli Nazilli ilgesinde uzun yasam koOyli kurulmasinal
yonelik hazirlanan fizibilite c¢alismasinda Tiirkiye’deki
diinyadaki benzer ¢aligmalarin incelenmesi, turizm ve saglik turizmi
konularinda literatiir arastirmalarinin ve ilgili finansal ve ekonomik|
analizleri yapilmistir.

V¢

Giresun Ticaret Borsasi, Giresun
Cikolata  Fabrikasi
Fizibilitesi, 2019 Giresun

Kurulum

Giresun’da kurulmasi planlanan Cikolata Fabrikasi igin literatiir
arastirmas1 ve diinya geneli sektér durumu incelenmistir. Fizibilite
raporunda yatirima iligkin findigin ¢ikolata gesitlerinde kullanim|
olanaklar1 ve pazar arastirmasi yapilmistir. Yatirim maliyetlerine
iliskin teknik veriler derlenmistir.

IBandirma Ticaret Borsasi, Lisansli
Hububat Deposu Fizibilitesi, 2019,
IBalikesir

Balikesir/Bandirma’da kurulmasit planlanan Lisansli Hububat]
Deposu igin literatiir arastirmast ve diinya geneli sektér durumu
incelenmigtir. Caligmada, yatirnm ile planlanan hizmet tiirleri
belirlenmis, yatirimin bdlgesel ve ulusal strateji planlar1 ve bolgesel
planlarla iligkisi irdelenmistir. Yatirim maliyetlerine iligskin teknik]
veriler derlenmistir.

Kuzeydogu Anadolu Kalkinma
Ajansi, Ozel Hastane Yatirim|
Fizibilitesi, 2019, Erzurum

Erzurum/Aziziye’de kurulmasi planlanan Ozel Hastane yatiriminin
sektorel literatiir arastirmasi yapilmustir. Yatinmin bolgesel ve
ulusal strateji planlar1 ve bolgesel planlarla iliskisi irdelenmistir.

Kuzeydogu Anadolu Kalkinma
\Ajansi,  Fizik  Tedavi  ve
Rehabilitasyon Merkezi
Fizibilitesi, 2019, Erzurum

Erzurum/Aziziye’de kurulmas: planlanan Fizik Tedavi ve
Rehabilitasyon Merkezi yatiriminin sektorel literatiir aragtirmasi
yapilmistir. Yatirimin bdlgesel ve ulusal strateji planlar1 ve bolgesel
planlarla iliskisi irdelenmistir. Bununla birlikte ¢alismanin literatiir
taramasi kisminda yurt dis1 ve yurt i¢i 6rnekler incelenmistir.

Sakarya 11 Saghik Midirligi,

Sakarya/Akyazi’da kurulmasi planlanan Termal Tesis Entegreli

Termal Tesis Entegreli Fizik

Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Merkezinin yatirim yerinin
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Tedavi ve Rehabilitasyon Merkezi

belirlenmesi i¢in 2 farkli yontem kullanilarak yatirnm yeri olarak
Tarakli yerine Akyazi ilgesinin olmasi kararlagtirilmistir. Caligmada
sektorel ve bolgesel literatiir aragtirmasi yapilmis, diinya genelinde
sektor durumu incelenmistir. Yatirimin bolgesel ve ulusal strateji
planlar1 ve bolgesel planlarla iliskisi irdelenmistir.

Kurulum Fizibilitesi 2019,
Sakarya
Kirikkale Kaymakamligi,

Kirikkale 1li Sektérel Tabanli
Lojistik Koy Kurulum Fizibilitesi,
2018, Kirikkale

Kirikkale ilinde kurulmasi planlanan Kirikkale Ili Sektorel Tabanli
Lojistik Koy Kurulum hazirlanmistir. Caligmada literatiir taramast,
sahada akademisyenler ve lojistik iis ile yiiz ylize goriisme
yapilmistir. Bunun yani sira ¢aligmada teknik, ekonomik ve finansal
analizlerin yapilmasina destek verilmistir.

11. Mesleki deneyim:

Tarih: (ay/yi) tarihinden (ay/yil)
tarihine kadar

Ekim 2018, Devam Ediyor

Yer /Ankara

Sirket/kurum Progem Egitim Danigmanlik Ltd. Sti.

Pozisyon 'Yatirim Uzman

) Yatirimcilarla yatirimlara dair projeler ve fizibiliteler hakkinda
Is tanimi goriisme yapmak, uygun fizibiliteler hazirlamak ve bunlarin

analizini yapmaktir.

Tarih: (ay/yi) tarihinden (ay/yil)
tarihine kadar

2017 Aralik, 2018 Haziran

Yer /Ankara

Sirket/kurum MITAS A.S.

Pozisyon Proje Miihendisi

i tanim: Bitirme tezi — Galvaniz kaplama kalinligindan dogan hatalar1 yapay|

sinir aglar1 ile minimuma indirgeme.

Tarih: (ay/yi) tarihinden (ay/yil)
tarihine kadar

2017 Temmuz, 2017 Agustos

Yer /Ankara

Sirket/kurum SFA ELEKTRIK

Pozisyon Stajyer

) Fabrikanin, ftretim planlama departmaninda, malzeme ihtiyag
Is tanimi planlamasi, montaj hattt dengelemesi, zaman etiidii konularinda

calismalar yapilmustir.

Tarih: (ay/y) tarihinden (ay/yil)

tarihine kadar

2016 Temmuz, 2016 Agustos

Yer /Ankara

Sirket/kurum PIMSUN MAKINA

Pozisyon Stajyer

] Uretim sistemlerinin incelenmesi ve analizlerinin yapilmasi, teknik
Is tanimi resim okuma, g¢izim ve Uretim planlama alaninda ¢alismalar

ylriitilmiistiir.
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12, Digerleri:

12a. Diger Calismalar:

* Haymana Ticaret Borsasi, Kiikiirtlii Sabun Pazar Arastirmasi, 2019, Ankara

12b. Yaymlar, Sempozyum ve Seminerler:

+ II. International Scientific and Vocational Studies Congress, “ Estimate of Galvanized Coating
Thickness With Artificial Neural Network: An Application of Mitas A.S. Department of Galva 12,5,
Nevsehir, 2018.

e III. Uluslararast Savunma Sanayi Sempozyumu, “Galvaniz Kaplama Kalitesini Etkileyen
Parametreleri Yapay Sinir Aglari ile inceleyerek Hatali Uriinlerin Minimuma Indirgenmesi” Kirikkale,

2020.
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