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Yapay sinir ag1 yaklasimiyla ¢inko kalinhiginin tahminlenmesi
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OZET

Isletmeler arasinda artan rekabet nedeniyle miisterinin istedigi kalitede {iriin iiretmek ve maliyetlerin diisiiriilmesi
oncelikli hedeflerdendir. Galvaniz sektoriinde temel hammadde girdisi olan Cinko (Zn), en énemli maliyet kalemini
olusturmaktadir. Hem miisteri tekliflerinin hazirlanmas: asamasinda kullanilacak ¢inko miktarinin tahmin edilmesi,
hem de optimum kaplama kalinliginin elde edilebilmesi i¢in uygun imalat kosullarinin saglanmasi gerekmektedir.
Calismada galvaniz sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada Yapay Sinir Ag1 (YSA) yardimiyla galvaniz islemi
sonucunda elde edilecek kaplama kalinligi tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin edilen degerlerin gercek verilerle
uygunlugunu test etmek agisindan hipotez testi uygulanmis; modelden elde edilen degerlerle gercek degerlerin
ortalamasi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Tahminleme, Metasezgisel, Yapay Sinir Aglari, Kaplama Kalinligi

Forecasting of zinc coating thickness with artificial neural networks

ABSTRACT

Since the competition level among the companies is increasing day by day, meeting customer demands with
qualified products and cost reduction are primary goals of each company. And zinc, the main raw material in
galvanization sector, is the most important cost item. So it is required to forecast the amount of zinc to be spent. In
this study it is tried to forecast the amount of zinc consumption using the artificial neural network (ANN) method. To
evaluate the convenience of values hypothesis tests are done; and the results showed that there is no significant
difference between the predicted and real outputs statistically.
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1. GIRIS

Isletmelerde giivenilir maliyet verilerine ulasmak,
oncelikle yoneticilerin saglikli kararlar verebilmeleri
icin bilgi gereksinimlerini karsilamak amacinm tasir. Bu
temel amacin disinda dogru verilerin elde edilmesi kisa
donemde ve uzun donemde pek c¢ok getiri saglar.
Yapilan yatim sonucunda istenen oranda kar elde
edilmesi, teklif fiyatlarinin belirlenmesi, isletmede
basarinin  degerlendirilmesi, maliyet kontroli vb.
caligmalar bu getiriler arasinda sayilabilir. Bdylece her
bir {irlin i¢in planlanan basarinin saglanip saglanmadigi,
teklif fiyatlarindan piyasa durumuna gore ne kadar
indirim yapilabilecegi belirsizlikten kurtarilmis olur.

Siparis maliyet yontemi farkli malzeme ve iscilik
giderlerini ve farkli iiretim yontemlerini gerektiren
birden ¢ok iriiniin iretildigi isletmelerde uygulanir.
Uygulamanin gergeklestirildigi isletmede bu yontem
kullanilmakta ve direkt malzeme giderlerinin dogru
hesaplanmasina yonelik verilerin saglanmasi ¢alismanin
temelini olusturmaktadir. Bu siire¢ isletmedeki ilgili
bilgilerin ham veri olarak toplanmasindan baslayip,
yoneticilere nihai islenmis verilerin sunulmasiyla sona
erer.

Calismada hedef iiretim maliyetlerinden olan direkt
¢inko maliyetinin hesaplanmasi icin gerekli kaplama
kalinligi bilgisinin tahmin edilmesidir. Bu maliyet
tiretim hacmi ile aym yonde degisim gosterir, yani
tretim miktarinin ~ bir  fonksiyonudur. Maliyet
fonksiyonlarmin  tahmin edilmesinde is Olgliimii
yaklasimi, en diisiik ve en yilkksek noktalar yontemi,
basit ya da ¢oklu regresyon yontemleri kullanilirken,
son donemde yapay sinir aglart modeli de bu yontemler
arasina katilmigtir. Coklu regresyon yontemi ile
yapilmis birgok tahmin etme ¢alismasi vardir, ancak bu
yontemde bazi kosullar saglanmazsa saglikli maliyet
Ongoriisii yapilamaz. Bu kosullardan bazilari bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda ekonomik mantig1 olan
bir iligkinin varligi, bagimsiz degiskenin bagimli
degiskende gozlemlenen degismelerin  O6nemli bir
bolimiini agikliyor olmasi, dogrusallik varsayimi, hata
terimlerinin bagimsizligi ve normal dagildigidir. Bu
varsayimlar pratikte saglanmiyorsa ve belirlenen
probleme uymuyorsa bu yontemi kullanmak yersiz
olacaktir. Ancak yapay sinir aglar1 ydnteminin bu
dezavantajlar1 bulunmamakta, degiskenler arasindaki
belirsiz iligkileri ¢Oziip, giivenilir bir sekilde analiz
ederek yorumlamaktadir.

Literatiirde iiretim alaninda tahmin etme amaciyla YSA
modeli kullanllan pek ¢ok calismaya rastlamak
miimkiindiir.

Zhang ve Fuh (1998) iiriin maliyetlerinin tasarim
asamast boyunca etkin bir sekilde kontrol edilmesine
odaklanmistir. Bu da iiretimin proses planlar1 tam olarak
netlesmeden {irliniin maliyetinin tahmin edilmesini
gerektirir. Bu makalede geri yayilimli yapay sinir ag1
kullanarak maliyet tahmini amacglanmig ve yalnizca
tasarim bilgisinden yola ¢ikilarak {irin maliyetinin
tahmini i¢in bir prototip  gelistirilmistir. ~ Uriin
tasariminda maliyete iliskin biitiin unsurlar belirlenerek,
bu maliyete iliskin unsurlar arasindaki korelasyon ve
iiriinlin nihai maliyeti geri yayilimli sinir ag1 egitilerek
belirlenmistir. Test 6rnekleri Kkullanarak sistemin
performansi da ¢aligmada verilmistir[1]. Kermanshahi
ve Iwamiya (2002) Japonyada 2020 yilina kadar olan
elektrik yiikiiniin tahmin edilmesi i¢in 10 faktor ele
almistir. (yerli iiriinler, niifus, hissedar sayisi, hava
kosullari, CO2 miktari, endiistri iiretim indeksi, benzin
fiyatlari, enerji tiiketimi ve elektrik fiyatlari). Yapay
sinir ag1 yaklagimint kullanarak elektrik yiikiinii tahmin
etmislerdir[2]. Benzer bir ¢caligmada yeni tipte fren diski
tiretmeye baslayacak olan bir firmada dretim
maliyetlerinin tahmin edilmesini igin yapay sinir aglari
kullanilmis ve yapay sinir aglari teorisinin gegerliligini
gostermistir[3]. Qing Wang’ta makalesinde yapay sinir
agl kullanarak bir maliyet modeli gelistirmistir[4].
Glinaydin ve Dogan (2004) ingaat sektoriinde
maliyetlerin tahmin edilmesinde yapay sinir aglari
yonteminden faydalanmiglar ve ¢alisma sonucunda %
93 basariya ulasmislardir[5]. Pendharkar (2006) kaynak
kod dokiimantasyonunu etkileyen faktorleri yapay sinir
ag1 tahminleme modeli ve lineer regresyon modeliyle
aragtirmistir. Dogrusal olmayan degiskenlerin ¢oklu
girdileri ve goklu ¢iktilar1 arasinda 6lgek ekonomisinin
var oldugu durumlarda yapay sinir aglarinin daha iyi
performans gosterdigi  gorilmistir[6]. Bir diger
uygulama alan1 ise Ispanya’daki elektrik iiretim
piyasasinda enerji fiyatlarinin tahmini i¢in Box—Jenkins,
ARIMA ve ANN modeli kullanilmasidir. Bu makalede
ANN modelinde hem ¢ok katmanli algilayict
kullamilmistir[7]. Caputo ve Pelagagge (2008) ‘nin
aragtirmalarinda karmasik tasarimli ve biyiik 6lgekli
basingli kazan iiretim maliyetlerinin tahmin edilmesi
icin YSA ile parametrik yontemler karsilagtirilmistir.
Kazanin 6l¢ii degiskenliginin ve konfigurasyonun g¢ok
olmasi, onceki siparislere benzer 6zellikteki siparislere
nadir rastlanmasi imalat maliyetlerinin  tahmin
edilmesini zorlastirmaktadir. Parametrik ydntemlerle
bulunan hata tahmini %12 iken, YSA yaklagimi ile
bulunan hata yiizdesi %9 olarak bulunmustur. YSA,
parametrik  yaklasima gore daha iyi sonuglar
vermistir[8]. Artan rekabet kosullari, sirketleri metal
levha sektoriinde kisa siirede dogru maliyet tahmini
yapacak yeni araclar bulmaya zorlamistir. Verlinden ve
digerlerinin (2008) c¢alismasinda regresyon teknikleri ile
yapay sinir  aglart  teknikleri  karsilastirilmais,
gozlemlenen sonuglar YSA’nin daha iyi sonuglar
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verdigini gostermistir[9]. Cinko kaplama ile ilgili
Reskovi¢ ve Glava§ bir g¢aligma yapmis ve YSA
yontemini tercih etmislerdir. Girdi faktorleri olarak ise
cinko havuz sicakligi, bekleme siiresi ve et kalinligim
almiglardir[10].

2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin &zelliklerinden olan
o6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler

olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gergeklestirmek amaci  ile gelistirilen  bilgisayar

sistemleridir[11].

Yapay sinir agi, basit iglem hiicrelerinden olusan,
bilgileri depolama ve kullanabilme yetenegine sahip
yogun paralellikte dagilmis yapidaki bir iglemcidir. Bu
islemci iki yonden beyin ile benzer 6zellik gosterir.

1) Bilgi, 6grenme yoluyla ¢evreden elde edilir.

2) Bilgi depolamak igin, sinaptik agirliklar olarak ta
bilinen noéronlar arasindaki baglantilar kullanilir[12].
Yapay sinir agi, biyolojik sinir hiicreleri ile ortak
performans Ozelliklerine sahip bir bilgi isleme
sistemidir[13,14].

Tipik olarak, Sekil 1°de goriildiigii iizere bir YSA’ nin
mimarisi (veya yapist) olusturulur ve cesitli transfer
fonksiyonlar1 (dogrusal, sigmoid gibi) kullanilarak
tiretilen ¢iktilarin dogruluk seviyesinin artirilmasi igin
gerekli olan agirlik degerleri belirlenir. YSA’nin egitimi
sayesinde Onceki Ornekleri kullanilarak agirliklar
belirlenir, giris degiskenleri ile tahmin edilen
degiskenler arasindaki iliski ortaya c¢ikartilir. Ag
egitildikten sonra, YSA yeni verilerle calistirilabilir ve
tahminler tretilebilir. Bir agin performansi, amaglanan
sinyal ve hata kriteri ile 6l¢iiliir. Agin ¢iktisi, amaglanan
cikt1 ile karsilagtirilarak hata payi elde edilir. Geri
Yayilma algoritmasi ile hata pay1 azaltilmasi amaclanir.
Bu islem defalarca tekrar edilerek ag egitilir. Egitme
isleminin amaci performans 6l¢iimleri bazinda optimum
¢Oziime ulasmaktir.

Aktivasyon Yout
Fonksiyonu »

Sekil 1. Yapay sinir ag1 modeli
Boylece, oOrnekler genellestirilerek daha Onceden

goriilmemis O6rnekler i¢in sonug iiretilmis olur[15]. Ek
olarak matematiksel modele ihtiya¢ duyulmamasi en
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onemli avantajlarindandir, kendi
yetenegine sahiptir[16].

kendine 6grenme

Yapay sinir aglari, tahmin etme[17-19], siniflama[20-
22], gorinti tanima[23] gibi ¢ok g¢esitli alanlarda
uygulama olanagi bulmustur. Bu calismada yapay sinir
ag1 tahmin etme alaninda kullanilmistir.

3. YAPAY SiNiR AGI KULLANARAK CiNKO
MIKTARININ BELIRLENMESI

Uriin  kalitesinden 6diin  vermeden galvanizleme
prosesinin en biiyilk maliyet kalemini olusturan
cinkonun kaplama kalinliginin tahminine yonelik bir
model kurulmus ve elde edilen degerler sonug kisminda
yorumlanmustir. Sicak daldirma galvaniz basit anlamda
tasarimi ve kimyasal kompozisyonu galvanizlemeye
uygun demir ve g¢elik Ttriinlerinin ergimis ¢inko
banyosuna daldirilmasiyla olusan difiizyon sonucu
meydana gelen metalik tepkimeyle olusan kaplama
yontemidir. Bu kaplama yontemine olan talep her yil
biraz daha artmaktadir.

Galvanizleme prosesinin adimlar1 6zet olarak su sekilde
agiklanabilir.

a-ilk olarak galvanizlemeye uygun olan ya da
galvanizleme Oncesi hazirlik iglemine tabi tutulan
iriinler dik, yatay veya acili olmak tizere 3 tipte
askilama islemi uygulanabilir.

b-Askilanan tiriinler tizerlerindeki kirlilik, yag ve
kimyasal artiklarin temizlenmesi igin alkali havuzuna
daldirtlir. Banyoda tutma siiresi ortalama olarak 3-7
dakikadir ve bu siire malzeme ylizeyinin temizligine
bagli olarak degisir.

C-Yag alma havuzlarinda iiriinlerin sadece yiizeyindeki
kolay lekeler temizlenir, ancak friinlerdeki pasi
temizlemek i¢in asit havuzlarinda islem gormeleri
gereklidir. Bu ylizden %18’lik konsantrasyona sahip
HCL asit banyolarma daldirilarak malzeme iizerindeki
pas temizleninceye kadar bekletilir. Uriin yiizeyinde pas
olmasa bile yiizeyin galvaniz i¢in aktiflesmesi i¢in asit
banyolarinda tutulur.

d-Asit banyosundan ¢ikan triinler su banyosuna
daldirilarak  durulanir ve ergimis ¢inkonun iiriin
yiizeyine yapismast i¢in 50-70 °C sicaklikta %30
NH4CI-ZN CI2’den olusan flaks banyosuna daldirilir.
e-Son olarak ise yiizeyi temizlenmis ve flaks kaplanmis
riinler 445-465 °C sicaklikta “Ocak” denilen ergimis
¢inko banyosuna daldirilarak kaplanir. Galvaniz
ocagidan ¢ikarilan deforme olabilecek iiriinler havada
sogutulur, diger iriinler su banyosunda sogutulur.
Proses sonucu galvaniz kaplanan iiriinlerin kaplama
kalinliklar1  dijital mikrometre ile 6lciiliir. Olgiim
sonuclarina gore kaplama hatalar1 olan {iriinler tamir
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edilir veya yeniden iglenir. Varsa ¢inko akintilar1 bir ege
yardimryla temizlenir. (Sekil 2)
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Sekil 2 Proses Akis Diyagrami

Calismada yontem olarak YSA tercih edilmistir. Bunun
en Onemli sebebi  YSA’larin  genellestirme
yeteneklerinin bulunmasidir. Isletme ¢ok genis bir iiriin

yelpazesine sahiptir ve her {iriin i¢in ayri bir model
kurulmast  imkénsizdir. Cunkii  gerekli  verilerin
toplanmas1 hem zahmetli olacaktir, hem de daha sonra
ayni Urlinliin  siparisinin  gelmemesi durumu s6z
konusudur. Bu nedenle gelen herhangi bir c¢elik
malzemenin kaplama kalinligin1 verecek bir sisteme
ihtiya¢ duyulmaktadir. YSA tanmimadigi 6rnekler icin de
¢Oziim tretebilme yetenegine sahiptirler ve bu nedenle
bu yontem tercih edilmistir. Bunun disinda tahmin etme
caligmalarindaki yiiksek basarisi, veriler arasinda ki
karmagik iligkilere cevap verebilmesi, kullanim
kolaylig1 ve hizi da bu yontemin kullanilmasinin diger
sebepleridir.

a. Kaplama Kalinhgina Etki Eden Faktorler

Bu c¢alismada kullanilan ve iiriin kaplama kalinligima
etki eden parametreler konuyla ilgili uzmanlar
tarafindan beyin firtinas1 yontemiyle belirlenmistir. Bu
parametrelerin anlamlar1 ve kurulacak yapay sinir agi
modeline etkisi sirasiyla agiklanmustir.

1.Ortalama et kalinhigi (OEK): Ortalama et kalinligi
¢inko sarfiyatin1 dogrudan etkileyen faktorlerden ilkidir.
Ortalama et kalinlif1 artik¢a diger biitiin parametrelerin
sabit tutulmasi durumunda kaplama kalinlig1 artarken,%
Zn sarfiyat1 diigmektedir. Ortalama et kalinlig1 azaldik¢a
ise kaplama kalmhigi azalir ve %Zn sarfiyat1 artar.
Ancak bu artis ve azalislar sabit bir oranda olmayip
¢eligin cinsine gore degismektedir.

2.Par¢a geometrisi: Bu parametrede Olglilmeye
calisilan faktér parcanin sicak daldirma galvaniz igin
uygunluk derecesidir. Par¢a geometrisi toplanan biitiin
verilerde ayni uzman kisi tarafindan 1-10 Olceginde
takdir edilmistir. Bodylece farkli kisilerin  farkli
degerlendirmeler yaparak ¢alismanin objektifligini
etkilemesinin Oniine gegilmistir. Parca geometrisi
degerlendirilirken dikkate alinmasi gereken alt bagliklar
havuza dalis sayisi, patlama riski, par¢anin havuzda
yiizme durumu ve siiziilme kolayligidir ve agiklamalari
asagida yer almaktadir:

- Havuza dalis sayisi: Kiigiikk hacimli sac malzemeler,
boyu ¢ok uzun olmayan borular gibi kimi parcalar
havuza tek dalig ile kaplanabilirken, hacmi ¢ok biiyiik
profiller gibi kimi malzemeler ise ¢ift dalis
gerektirmektedir. Bu ise hem operatoriin isini
zorlastirmakta hem de malzemenin askida gegirdigi
stireyi iki katina ¢ikarmaktadir.

- Patlama riski olan malzemeler: Bu madde siralanan
parametreler iginde en 6nemliler arasindadir. Dogrudan
geometriyle iligkisiz gibi goriinse de galvaniz
sektoriinde parcanin  geometrisinden kaynaklanan
sebepler is giivenligi agisindan tehlike yaratmaktadir.
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Ornegin birbirine kaynak ile birlestirilmis 2 sac
malzemeyi ele alalim. Birlesim yerlerinde bosluk olmasi
durumunda havuza dalis esnasinda patlama riski ¢ok
yiiksektir. Bu sekilde kapali hacimli pargalarda kaza
riskini sifirlamak i¢in muhakkak ¢apraz konumlu “akar
delik” denilen delikler agilmalidir. Bu sayede hava
tahliyesi ve ¢inko akisi saglanabilir. Alinmasi gereken
diger bir 6nlem olarak da vincin havuza dalig hizinin
ayarlanmasidir. Bu gruptaki pargalarin dalis1 esnasinda
ving minimum hizina ayarlanmalidir.

- Parganin havuz i¢inde ylizme durumu: Diger bir zorluk
ise radyator gibi dar hacimli ve yogunlugu diisiik olan,
havuza daldirildiginda batmak yerine ylizme egiliminde
olan parcalarda goriilmektedir. 2.2 maddesindeki
durumun aksine burada deformasyonu onlemek icin
yapilmasi gereken vincin hizli hareket ettirilerek havuza
dals yapilmasidir. Ihtiyag duyulmas: halinde parcanin
yiizmesinin  Oniine  gecebilmek i¢in daha agir
malzemeler ile birlikte askilama islemi
gergeklestirilebilir, askilanan pargalarin havuzda kalis
siirelerinin yakin olmast ve hacimlerinin havuza tek
seferde sigabilecek biiylikliikte olmasi yeterlidir. Yiizme
disinda degerlendirmede dikkat edilmesi gereken diger
bir husus da genis yiizeyli metallerdeki carpilma,
burulma riskidir.

- Siizilme kolayligi: Cinko havuzundan c¢ikan parga
askida bir siire bekletilerek ¢inkonun akisi, siiziilmesi
beklenir. Ek islem (ege ile ¢inko akintilarinin
temizlenmesi) gerektiren siizilmenin zor gerceklestigi
parcalarin geometrisini karmasik yapili sayabiliriz.

Bu dort faktoriin de birlikte degerlendirilmesi sonucu
Olcekte 1 numara en basit geometriye sahip {irlinii
gosterirken, 10 numara ile geometrisi en karmasik olan
tirtin ifade edilmektedir.

Bu skalada:

1-3: Diizgiin yiizeye sahip, acik ve kiigiik hacimli, hafif,
tek parcali, girinti ¢ikintist olmayan, hazirlik siiresi sifir
ya da ¢ok disiik olan, hicbir sekilde zarar
verilemeyecek parcalardir. Ornek olarak sase, 1zgara,
profil, tek sac parcalar, kolon, ¢op konteyniri, kdsebent,
kazan vb pargalar1 gosterebiliriz.

4-7: Uzerinde akar delik bulunmayan ancak kisa siirede
ve kolaylikla delik agilabilecek, orta hacimde ve
agirlikta, cok fazla dikkat gerektirmeyen patlamadan
ziyade sadece carpma ve burulma riskine gore askilama
islemi gerektiren pargalardir. Ornek: filtre, korkuluk,
boru, metal kasa, beton kalib1 vb.

8-10: Biiyiik hacimli ve agir, diizensiz yapili, patlama
riski yliksek olan, hazirlik siiresi olduk¢a uzun, ¢ok
fazla dikkat gerektiren, lizerinde akar delik agilmasi zor
olan ve wuzun siliren pargalardir. Bu parcalara
radyatorleri, kaynakla birlestirilmis sac malzemeleri ve
kapal1 biiyiik hacimli parcalar1 6rnek verebiliriz.

Bu parametredeki farkliliklar nihai tiriin kalitesini direkt
olarak etkilediginden ve eger arzulanan kalite elde
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edilemezse yeniden islemeye gerek duyulacagindan ve
bu da cinko sarfin1 arttiracagindan modelde yer almustir.

3.Parcamin piiriizliiliik derecesi: Malzeme ylizeyindeki
pasin neden oldugu girinti c¢ikinti  durumunun
derecesidir.  Yiizey piirizliligi asit havuzunda
giderilmeye c¢alisilan bir faktordiir. Ancak parcanin
asitte deforme olmamasi i¢in havuz igerisinde sadece
belirli bir siire tutulabilir. Bu nedenle bazi malzemeler
asit havuzundan ¢iktiktan sonra bile piiriizlii kalabilir.
Bu parametre de nihai {riiniin kalitesini etkiler.
Yiizeydeki piiriizliilik arttik¢a ¢inko pargaya daha kolay
tutunabileceginden % Zn sarfiyati da artacaktir.
Derecelendirme i¢in kirlilik parametresi ile ayni olan
1-3 skalasi yeterli goriilmiistiir.

1: Hig piiriizsiiz ylizeyler

2: Pirizli ancak asit havuzunda
giderilebilecegi ylizeyler

3: Cok npiriizli, pashi pargalar. Bu probleme
malzemenin kendi yapisinin sebep olabilecegi gibi
imalat sirasinda olusan hadde bozukluklari, ¢izilmeler
vb. de sebep olabilir.

bu problemin

Yiizey durumunun derecelendirilmesi  isleminin
malzeme kabuliinden hemen sonra yapilmasi saglikli
olmayacagindan flaks banyosunun hemen ardindan
yiizey piriizlillik derecesinin belirlenmesi istenmistir.
Ciinkii ciplak gozle yiizeyinin kusursuz oldugunu
diisiindiigiimiiz bir parganin asit havuzundan ¢iktiginda
aslinda kusurlu olan yapisi ortaya ¢ikabilir. Gergekten
yilizeyi plriizsiiz olan bir parga da asit ya da flaks
havuzunda deforme olup yiizeyi bozulabilir ve ¢inko
sarfi artar. Aksi durum da miimkiindir. Yani ¢ok
pliriizlii bir parga asit havuzu ¢ikisinda piiriizsiiz hale
gelebilir.

4.Asit banyosu sicakligi: Asit banyosunda kimyasal
agidan en 6nemli olan faktor sicakliktir.

5.Malzemenin asitte bekleme siiresi: Asitte bekleme
siiresi ise malzeme piiriizliligi derecesinin  bir
fonksiyonu olarak disiinilebilir ve bu degere gore
degiskenlik gosterir.

6.Flaks banyosu degerleri: Asit banyosunda sadece
sicaklik degerleri olgiiliirken, flaks banyosunda ise pH
degeri 6l¢iilmektedir.

7.Cinko  banyosunun sicakligi: Cinko banyosunda
celigin tiirline gore belirli bir degere kadar sicaklik
arttikga kaplama kalinligi da artmakta; o degere
ulastiktan sonra azalmaya baslamaktadir.

8.Cinko banyosunda bekleme siiresi: Cinko havuzunda

bekleme siiresi kalinhiga etki eden en Onemli
faktorlerden biridir.
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9. Askilama tipi: Askillama islemi iriin iizerine delik
acilarak ya da mapa kaynatilarak yapilir. Uriinler agirlik
merkezine gore 3 tipte askilama islemine tabi tutulur.
Aksi takdirde iirin kendi agirligindan dolayir deforme
olabilir. Askilama tipinde etkili olan diger faktorler de
havuz boyutlari ve siiziilme kolayligidir.

a)Dik askilama iglemi: Pargalar askiya dik sekilde
yerlestirilir. Cinko akiginin en kolay oldugu askilama
tipidir. Havuzdan ¢ikan parga {izerinden ¢inko
kolaylikla ve kisa siirede siiziiliir. Bu nedenle bu tipte
askilama islemi modelde 1 degeri ile ifade edilir.

b)Acili askilama iglemi: Sekil 3’de goriildiigii lizere
parcalar askiyla belirli bir ag1 yapacak sekilde

yerlestirilirler. Modelde siiziilme kolayligina bakilarak 2
degeri ile ifade edilir.

Sekil 3. Agili askilama islemi

c¢)Yan askilama iglemi: Pargalar askiya paralel sekilde
yerlestirilir. Siizilmenin en zor oldugu ve en fazla
zaman aldig1 g6z Oniinde bulundurularak modelde 3
degeri ile temsil edilmistir.

Kaplama kaliligi 45 ile 288 mikron arasinda degisen
farkli numunelerden veriler rassal zaman araliklarinda
isletmeye gidilerek igletme sefi ile birlikte sistematik
sekilde toplanmistir. Bu verileri toplamak iizere
isletmede yeni bir veri takip formu olusturulmustur.
Toplamda doldurulan form sayist 230°dur. Verileri en
genel sekilde 2 grupta toplayabiliriz: sayisal ve sozel
veriler. Sayisal olan veriler direk 6l¢iim yoluyla elde
ettigimiz nicel degerlerdir. Sayisal veri grubu OEK,
banyo sicakligi, banyolarda bekleme siireleri, banyo
bilesimleri( pH, demir orani, bome degeri) ve kaplama
kalinligidir. So6zel veriler ise uzman goriis yardimiyla
smiflara ayrilmis ve her grubu temsil eden bir sayisal
deger belirlenerek bu verilerin nicel hale gelmesi
saglanmigtir. Her vardiyada ayni uzman tarafindan
veriler ~ yorumlanarak  ¢aligmada  objektif  bir
degerlendirme saglanmustir. Bu veriler ise fiziksel kalite
derecesi, par¢a geometrisi ve ylizey durumu, ¢inko
havuzunun kirlilik derecesi, askilama ag¢isidir.

b. YSA Mimarisinin Kurulmasi

Modelde degisken sayisinin ¢ok olmasi, degiskenlerin
birbirleriyle olan iligkileri, bu iligkilerin hangi dagilima
ve fonksiyona uygunluk gosterdigi gibi sebepler ¢coklu
dogrusal regresyon modelinin saglikli  sonuglar
vermesine engel teskil ettiginden ¢oziimde YSA
yontemi kullanilmigtir. Uygulamada kullanilan bagimsiz
degiskenler OEK, askilama tipi, parca geometrisi,
kirlilik derecesi, piiriizliiliik derecesi, yag banyosunun
sicakligl, pH’t ve siiresi, asit banyosunun sicakligi,
bomesi (gr/lt) ve siiresi, flaksin sicakligi, pH’1, bomesi,
demir orani(gr/lt) ve siiresi, ¢inko banyosu sicakligi,
stiresi ve havuz kirlilik derecesidir. Toplanan diger bes
veri tirii ise tamamlayict bilgi niteligindeki Ol¢iim
numarast, tarih, parti numarasi, miisteri firma ve
malzeme cinsi olup sayisal modelde yer almamustir.

Modelleme yapisi geri yayilim ileri beslemeli ( Back-
Propagation) yapay sinir agidir. Bu agin tercih edilme
sebebi kullanimmin kolay olmasi, iiretimde tahmin
calismalarinda en ¢ok kullanilan model olmasi ve
dogrusal olmayan modellerdeki yiiksek tahmin etme
basarisidir.  Verilerin  program tarafindan isleme
girmeden 6nce normalizasyonu gergeklestirilmis, veriler
[0,1] araligma indirgenmistir. Daha sonra verilerin
egitimi ve testi icin veriler ikiye boliinmistiir. 230
verinin 43’0 test wverisi olarak belirlenmistir.
Uygulamadaki bagimli degisken {iriiniin kaplama
kalinligidir ve ag mimarileri Sekil 4'de gosterilmistir.

Ortalama Ft Kahrlid

Malzerae purizlilign

Malzere geametrisi

Asit bargosmum sicakhgt

Ialzermenin asitte bekleme
stiresi

Bl bangrosurusn gL
degeri

En havuzmom swoakligy

Zn hevmzunda beklerme
stresi

Asltlama tipi

Griris Katmam.

tura Katman

Sekil 4. YSA mimarisi

Kaplama kalinligi igin kurulan model; 9 girdi
degiskenli, tek ara katmani olan, tek ¢iktiya sahip ileri
beslemeli geri yayilim agidir (Sekil 5). Ara katmandaki
islemci eleman sayisi i¢in ¢ok sayida deneme yapilarak
en uygun deger 10 olarak belirlenmistir.

Toplama fonksiyonu modelde de islemci elemanlarin
birlestirme fonksiyonu, ara katmandaki ve ¢ikti
katmanindaki transfer fonksiyonlari hiperbolik tanjant
ve performans fonksiyonu da Hatalarin Kareli
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Ortalamast (Mean Squared Errors, MSE) olarak [ D Ve Rviseer viasel

belirlenmistir. Kap'al\’jl‘gé(e‘l‘ilmhg‘ .0,0827 0059544 0244017 0,170922

Modelde kullanilacak fonksiyonlar segildikten sonra
model egitilmistir. Bunun i¢in baslangic agirlik
degerleri program tarafindan rassal olarak atanmistir.
Egitim i¢in 100 iterasyon kullanilmustir.

Alinan orneklerin her biri igin gergek ve tahmin
degerleri  arasindaki  sapma  grafik  iizerinde
gozlemlenebilmektedir. (Sekil 6)
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C. Modelin Sonuglar

20

Tahmin edilen degerlerin gergeklesen degerlere ne
kadar yaklagtigini 6lgmek igin, aralarindaki sapma e(t)=
X(t) — f(t) seklinde hesaplanir. Kullanilabilecek diger bir Sekil 6. Gergek degerlerle tahmin degerlerinin karsilastiriimasi
Olciit ise hata yiizdesi p(t)= e(t) / x(t) ‘dir. Dogruluk
olgiitleri ve formiilleri Tablo 1'de gosterilmistir.

d. istatistiksel Analiz

Tablo 1. Dogruluk dlgiitleri ve formiilleri Yapay sinir agindan elde edilen degerler ile gergek
- degerler arasinda anlamli fark bulunup bulunmadigini

1 6lemek icin hipotez testi yapilmistir. Bu karsilastirmay1
ME = _Z e(t) Ortalama Hata . S . .. .
n yapabilmek i¢in gerekli formiiller ve elde edilen
degerler sirasiyla Tablo 3 ve Tablo 4'de verilmistir.
M.S'E:%Z[e(t)]z Hatalarin Kareli Ortalamas1 (MSE), Tablo 3. Biiyiik drekler igin Z testi
[ERN— Hatalarin Kareli Ortal Karekdkii CHLTH2 .
RMSE = %Z[e(t)]z (;'\;Iasaél)n arell alamasi Karckoku Bos Hipotez Ho: = Bos Hipotez
1 Xq —Xo = (49 — H9)
_ - . 1~ "2 1 2
MAE = nZ|e(t)| Ortalama Mutlak Hata (MAE) Test Istatistigi 1= S =
1, %2
+
1 noon
MPE = _Z p(0) Ortalama Yiizde Hata (MPE),
n Alternatif Hipotez Red Alani
eger z > z kritik deger Ho red
1 2 Ortalama  Yiizde Hata Kareleri Ha: b, Bos Hipotez (sag kuyruk testi)
MSPE = ZZ[p(t)] (MSPE)

eger -z < -z kritik deger Ho red

< Bos Hipotez (sol kuyruk testi)

o LT M2

RMSPE = 1 Z [p(D)]? Ortalama Yiizde Hata Kareleri Kokii } ;
n (RMSPE) U Eger z >7 witik deger veya

# Bos Hipotez —2 < -Z witik deger Ho red

1
MAPE =— E [p@®] Ortalama Mutlak Yiizde Hata
n (MAPE)

Onerilen model igin hesaplanan yiizde dogruluk
degerleri asagidaki gibidir. (Tablo 2)

Tablo 2. Yiizde Dogruluk Olgiit Degerleri
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Tablo 4. Kaplama kalmhig: igin 6rnek degerleri
I —

Ortalama deger Standart sapma
Gergek degerler 85,458 40,16832
Tahmin degerleri 84,81288 23,61217

Kaplama igin test istatistiginin hesaplamas;
Ho=pi-p2 =0
a=M1-p2 #0

2= ((Xy = Xp) = (g — 1)) 1/(52 /1) + (52 Iny) = 0,097902

%95 Giliven araliginda Ho kabul edilir. Bu durum,
istatistiksel anlamda gercek verilerin ve tahmin edilen
verilerin arasinda anlamli bir fark olmadigini, her iki
ornek grubunun aynmi yigindan geldigini; dolayisiyla
tahmin edilen verilerin gergek verileri temsil edebilecek
yeterlilikte oldugunu gostermektedir.

4. SONUC

Yapay sinir aglar1 yontemi giliniimiizde pek ¢ok alanda
uygulanmakta ve tahmin modellerinde de basarili
sonuglar elde edilmektedir. YSA kullaniminin kolay
olmasi, esnekligi, hizli ve basarili sonuglar elde etme
yeteneginden dolayr c¢aligmada bu ydntem tercih
edilmistir.

Galvaniz sektoriinde ¢inko sarfiyati en dnemli maliyet
kalemleri arasindadir. Bu yiizden bu sektdrde
kullanilacak ¢inko miktarinin en az olmasi gerekmekte,
ancak kalite agisindan bakildiginda belli bir degerin
alinda olmast durumunda galvaniz kaplamadan
beklenen fonksiyonlari saglamadigi da goriilmektedir.
Bu hedef degerin 6znel degerlendirmeler yerine bilimsel
bir yontemle belirlenmesi gereklidir. Bu eksikligin
giderilmesi amaciyla bircok uygulama alani olan YSA
uygun bir yontem olarak kullanilmistir. YSA modelinin
giris parametrelerinin belirlenmesi amaciyla uzman
kisilerin ~ gorislerinden  yararlamilmistir.  Cinko
kalinligina etki eden dokuz parametre belirlenmistir.
Kalite ve maliyet acisindan istenilen hedef degerler
¢oklu regresyon ve yapay sinir agiyla tahmin edilmistir.
Coklu regresyon modeliyle elde edilen sonuglar ¢ok
diisiik performansla calistigl, YSA modelinin ise isletme
icin kullanilabilir sonuglar elde ettigi gorilmiistiir.
YSA'dan elde edilen sonuglara gore, gercek degerler ve
tahmini degerler arasindaki farklar hipotez testiyle
istatistiksel olarak karsilagtirnllmis ve %95 giiven
araliginda iki deger arasinda anlamli bir fark olmadig:
ortaya konmustur.
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