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ONSOZ

Giinliik hayata iligkin en basit olaylar arasindaki iligkiler bile matematiksel ifadelere
déniistiiriilmek istendiginde, kargimiza ¢ikan fonksiyonlar gogunlukla dogrusal
olmayan yani istel ifadeler olmaktadir. Aym seyi bir isletmede, bir prosesin
incelenmesi, bakim ile {iretim arasindaki iligki, rotalama, eldekilerle optimum
sonucun elde edilmesi, maliyet tahmini ile biitge planlama...vb agilardan
diigtindiigiimiizde, isletmelerdeki faaliyetlerin matematiksel ifadelere donistiiriilerek
¢oziilebilmesi gogu zaman imkansiz gibi gbzitkmektedir.

Giiniimiizde benzer iligkilerin ¢oziilebilmesi i¢in Yapay Zeka tabanli birgok
uygulama gelistirilmis ve matematiksel ifadelere doniigtiiriilemeyen ve bilinen
algoritmalar ile g¢Oziillemeyen (iistel (stokastik) ifadeler) iligkilerin sonuglarinin
tahmin edilebilmesi i¢in dogadaki olaylardan esinlenerek bazi yaklasimlar
gelistirilmistir. Ozellikle bugiinlerde isletmelerin siklikla kullanmaya basladign bu
yaklagimlardan baglicalar1 Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar, Uzman
Sistemler...vb’dir ve gogunda da problemin ¢oziilebilmesi i¢in sezgisel (heuristic) bir
yaklagim kullanilmaktadir.

Bu ihtiyaglardan dogan Yapay Sinir Aglar1 yaklagimi giiniimiizde isletmelerde etkin
bir sekilde uygulanmaya baslanmistir. Optimizasyon, ¢izelgeleme, talep tahmini,
maliyet tahmini...vb. konularla ilgili uygulamalar giiniimiizde mevcuttur.

Tez ¢aligmam sirasinda ilgi, yardim ve destegini esirgemeyen ve yardimlariyla beni
yonlendiren tez damigmanim Sayin Yrd. Dog. Dr. Harun Resit YAZGAN Hocam’a,
tesekkiirti bir borg bilirim.

Caligmay: yapmama izin veren TOPRAK Saglik Urlinleri fabrikas1 yetkililerine, ilgi
ve yardimlarindan Stiirii tegekkiir ederim.



Tez ¢aligmam sirasinda verdikleri destek ve gosterdikleri biiyiik sabir igin egim Tiilay
KORKUSUZ POLAT’a ve heniiz 53 giinliik olan kizim Gokce POLAT’a

tesekkiirlerimin ve minnettarlifimin en 6zelini sunuyorum.
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KISALTMALAR

YZ : Yapay Zeka
YSA : Yapay Sinir Aglari

HYSA : Hiicresel Yapay Sinir Ag1
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OZET

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, Geriye Yaymim, Maliyet
Tahmini

Yapay Zeka baglif1 altinda, son yillarda {izerinde en gok aragtirma yapilan dallardan
birisi Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Networks) modelleridir. YSA aragtirmalart;
optimizasyon, kontrol, goriintii ve imaj isleme, konusulan dili anlama ve ayirma,
dogal dil isleme ve tahmin gibi birgok alanla baglantihidir.

Yapay sinir aglarinin (YSA) ilham kaynag: biyolojik beynin giicli, esnekligi ve
duyarliligadir. YSA, beynin temel biyolojik bilegenlerinden sinir hiicreleri, sinapslar
ve dendritlerin matematiksel modeli olup, basit matematiksel elemanlardan
olugmaktadir. YSA'da O&grenme islemi destekli (supervised) ve desteksiz
(unsupervised) olmak iizere iki sekilde gergeklesir. Gozetimli dgrenme isleminde,
her girdi seti igin bir ¢ikt1 seti gereklidir ve her ikisi birlikte §grenme setini olugturur.
Genellikle belirli sayidaki bu dgrenme giftlerinin YSA'a tamtilmas: ile 6grenme
gerceklestirilir. Ogrenme siirecinde; YSA'a bir girdi seti verilir ve giktis1 hesaplanir.
Hesaplanan bu ¢ikt1 ile mevcut gikti seti degeri arasindaki sapmay1 en kiiglikleyen bir
algoritma uyarinca istenilen sapma diizeyine ulagilana dek YSA agirhiklan
degistirilir. Boylece YSA egitilmis, dolayisiyla agirhiklar en iyi degerlerini almis

olur.

Bu c¢alismada; Yapay Zeka tammindan, Yapay Sinir Aglanmn yapisindan,
bilesenlerinden, gegitlerinden ve 6grenme tiirlerinden bahsedilmistir. Bu gercevede;
TOPRAK SAGLIK URUNLERI fabrikas: igin mevcut ekonomik kosullar ve
maliyetler degistiginde {iretim miktanimin nasil degistigi ile ilgili olarak bir Yapay
Sinir Ag1 uygulamasi yapilmstir.

viii



SUMMARY

Artificial Neural Networks and A Cost Forecasting Application In An
Enterprise

Keywords : Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Back Propagation,
Cost Forecasting

Nowadays, the one of sections which are studied about is Artificial Neural Network
(ANN) Models. ANN researchs are related to most field like optimisation, control,
image processing, meaning and seperating language, natural language and

forecasting.

The inspiration of the ANNSs is the power, elasticity and sensitivity of the Biological
Brain. ANN is the Mathematical Model of the nerve cells, sinaps and dentrits which
are the main biological components of the Brain. ANN is formed from simple

mathematical elements.

There are two kinds of learning processes in ANN; supervised and unsupervised. In
the supervised learning process, the output set necessary for each input set, and both
of them form the learning set. Usually, learning is used to realize by introduced to
these pairs (input/output sets) to ANN. In the learning process, firstly, the input sets
are given to ANN, and the output of them are computed. Afterwards, ANN change
the weights, until the desired convergence criteria level between the computed
outputs and the real outputs is proved. As a result, ANN is trained and the weights at

the most suitable values.

In this study, An Artificial Intelligence, Structure of the ANN, Components of the
ANN, Types of the ANN and Learning Strategies were described. And an application
was carrioud out within context of Cost/Production Quantity relation in the
TOPRAK SAGLIK URUNLERI factory.



GIRiS

Bu calismada Yapay Zekamin teknolojilerinden biri olan Yapay Sinir Aglan
anlatilmgtir.

Aragtirmalanin geligimi gOstermistir ki; Yapay Zeka uygulamalan artik giiniimiizde
kayda deger sonuglar vermekte ve tip, isletme , bankacilik, finans gibi alanlarda
verimli bir gekilde kullanilmaktadir.

Bir isletmede uygun kararlarin alinabilmesi igin o igletmedeki faaliyetler arasindaki
iligkilerin dogru tesbit edilmesi gereklidir. Ornegin, birim {irin maliyeti biitiin
isletmeler ¢ok Onemli bir parametredir ve bunun azaltilmas1 pazarda o isletmeye
biiytik avantajlar saglayacaktir. Uretilen bir {irlinlin maliyetini etkileyen gesitli
unsurlar vardir. Isletmedeki istikrar, isletmenin bulundugu iilkedeki ekonomik durum,
¢alisan motivasyonu (ig¢i licretlerine zam yaparak {iretim miktarin arttirabilir), bakim
faaliyetlerinin ne seviyede oldugu (minimum fire ve maksimum verimi verecek
optimum bakim maliyeti) gibi bizim degistirebilecegimiz, fakat en uygununu
bulmakta zorlanacagimiz bircok parametre vardir ve bunlarin hepsi de maliyetle
iligkilidir. Bu iligkiler herhangibir matematiksel ifadeyle agiklanamaz. Bir isletmedeki
yoneticiye “Birim iiriin maliyetinizi enazlayacak bakim maliyetiniz ne seviyededir?”

sorusu sorulsa neredeyse hicbiri bu soruya tam olarak bir cevap veremez.

Iste bu galismada TOPRAK Saglik Uriinleri fabrikasinda maliyet ve {iretim miktan

arasindaki iligkiyle ilgili bu ve buna benzer sorularin cevabi aranmustir.



1. YAPAY ZEKA

1.1. Yapay Zekann Tanim ve Icerigi

YZ nin konusu zeki davramglar ile ilgilidir. Zekamn genel olarak sbyle bir tarifi
verilebilir: “Zeka; olaylar, 6neriler, bilgiler ve tiim bu hadiseler arasindaki iligkileri
anlayabilme yetenegidir”.

YZ genis bir alandir ve farkli insanlar igin farkli anlamlar ifade eder. Insan zekasina
ihtiya¢ duyulan gorevleri yerine getiren bilgisayarlarla ilgilidir de denilebilir. Bununla
birlikte, zekaya ihtiyact olan (karmagik bir aritmetik problemi gibi) problemler vardir
ki bilgisayar bunlari kolayca ¢Gzebilir. Bunun aksi de diisiiniilebilir; insanlarin
neredeyse diigiinmeksizin yaptign isler vardir (bir yiizli tammak gibi), bunlan
otomatiklestirmek ise olduk¢a zordur. Birinci 6rnek yapay zeka degildir, yapay zeka

ikincisi gibi zor iglerle ugrasir.

Insanlar farkli nedenlerden dolayr insan zekasim otomatiklestirmek isteyebilirler.
Sebeplerden biri insan zekasim daha iyi anlamak igin olabilir. Ornegin; insan
davranig1 agisindan taklit etme girisiminde bulunacagimiz programlar yazarak insan
zekasinin teorilerini aritabilir ve test edebiliriz. Bagka bir sebep de, daha zeki
programlar ve makinelere sahip olalim diye olabilir.

Bilinen herhangi bir algoritmik ¢6z{imii olmayan herhangi bir probiem YZ igin bir
problem olarak kabul edilebilir. Burada algoritma sozciiftinden kastettigimiz, makul
bir zamanda bir bilgisayar tarafindan uygulanabilir olan, hassaslikla yapilan ardigik
Ozellikli  operasyonlardir.  Satrang  oyununu  diiglindiigiimiizde  hamle
kombinasyonlarinin sayisim1i kim bilebilir? Bunlari hesaplamak ne kadar siirer?
Satrang oynamak icin algoritmalara ihtiyag duyulmaz. Tipki, tibbi bir teghis yapmak,
yazinin bir pargasim dzetlemek veya ana dilden bagka bir dile geviri yapmak igin
algoritmalara ihtiyag duyulmadigs gibi. Yapay Zeka bu tip algoritmalarla ¢6ziilemeyen
problemlerle ilgilenir.



Yapay Zeka ; insanin diiglinme yapisim anlamak ve bunun benzerini ortaya gikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye ¢alismak olarak tammlanabilir.  Yani
programlanmug bir bilgisayarin diiglinme girisimidir. Daha genis bir tamima gore ise,
YZ; bilgi edinme, algilama gérme, diigiinme ve karar verme gibi insan zekasina 6zgii
kapasitelerle donatilmig bilgisayarlardir.

YZ’nin g6yle bir tanim da yapilmigtir. “YZ, insan zekasim gerektiren durumlarn,
bilgisayarlari programlama yolu ile sonuglandimldigi bir bilgisayar bilim
dalidir’[Gevartel, 1985: s4].

Minsky (1968) YZ’y:; insan tarafindan yapildigi zaman zeki davrams gerektiren
iglevlerin, programlar yardimi ile makineler tarafindan yaptinlmasma imkan
saglayacak sistemler olarak tanimlammstir.

Yapay zeka konusundaki ilk ¢aliyma McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmigtir. Bu
aragtirmacilarin  Onerdigi, yapay sinir hiicrelerini kullanan hesaplama modeli,
Onermeler manti1, fizyoloji ve Turing’in hesaplama kuramina dayaniyordu. Her
hangi bir hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla
hesaplanabilecegini ve mantiksal “ve” ve “veya” islemlerinin gerg:eklesﬁrilébileceéini
gosterdiler. Bu ag yapilarinin uygun sekilde tanimlanmalar1 halinde 6grenme becerisi
kazanabilecegini de ileri siirdiiler. Hebb, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin
siddetlerini degistirmek igin basit bir kural nerince, 6grenebilen yapay sinir aglarin

gergeklestirmek de olasi1 hale gelmistir.

YZ caligmalar1 1950 li yillarda baglamis ve 1960 11 yillarin sonuna kadar hizli bir
sekilde devam etmigtir. Zeki davramgi iiretmek i¢in bu galigmalarda kullamlan temel
yapilardaki bazi Gnemli yetersizliklerin de ortaya konmasi ile birgok arastirmaci
caligmalarini durdurdu. Buna en temel 6rnek; sinir aglar konusundaki ¢aligmalarin
Minsky ve Papert’in 1969°da yayinlanan Perceptrons adli kitaplarinda tek katmanh
algilayicilarin bazi basit problemleri ¢dzemeyecegini gosterip aym kisirligin gok
katmanh algilayicilarda da beklenilmesi gerektigini sGylemeleri ile bigakla kesilmis
gibi durmasidar.



Her sorunu ¢dzecek genel amagh program yerine belirli bir uzmanhik alamindaki
bilgiyle donatilmig programlar kullanma fikri yapay zeka alaminda yeniden bir
canlanmaya yol agti. Kisa siirede uzman sistemler ad1 verilen bir metodoloji gelisti.
Fakat burada ¢ok sik rastlanan tipik bir durum, bir otomobilin tamiri i¢in dnerilerde
bulunan uzman sistem programimin otomobilin ne ise yaradifindan haberi

olmamastydi.

Insanlarin iletisimde kullandiklan Tiirkge, Ingilizce gibi dogal dilleri anlayan
bilgisayarlar konusundaki caligmalar bu siralarda hizlanmaya basladi. Dogal dil
anlayan programlarin diinya hakkinda genel bilgiye sahip olmasi ve bu bilgiyi
kullanabilmek i¢in genel bir metodolojisi olmas1 gerektigi belirtiimekteydi.

Uzman dizgelerin bagarlar beraberinde ilk ticari uygulamalan da getirdi. Yapay zeka
yavag yavas bir endiistri haline geliyordu. DEC tarafindan kullamilan ve miisteri
sipariglerine gbre donamim segimi yapan R1 adli uzman sistem sirkete bir yilda 40
milyon dolarlik tasarruf saglamisti. Birden diger iilkelerde yapay zekayr yeniden
kesfettiler ve aragtirmalara biiyiik kaynaklar ayrilmaya baglandi. 1988’de yapay zecka

endiistrisinin cirosu 2 milyar dolara ulagmisti.

Biitiin bu ¢alismalarin sonunda yapay zeka aragtirmacilart iki guruba aynldilar. Bir
gurup insan gibi diisiinen sistemler yapmak igin galigirken, diger gurup ise rasyonel

karar verebilen sistemler iiretmeyi amaglamaktaydi.

Bu yaklagimlari kisaca inceleyelim:
- Insan gibi diiglinen sistemler

Insan gibi diisiinen bir program tiretmek igin insanlarin nasil diiglindiigiinii saptamak
gerekir. Bu da psikolojik deneylerle yapilabilir. Yeterli sayida deney yapildiktan sonra
elde edilen bilgilerle bir kuram olusturulabilir. Daha sonra bu kurama dayanarak
bilgisayar programu {iretilebilir. Eger programin giris/gikis ve zamanlama davranigt
insanlarinkine egse programin diizeneklerinden bazilarinin insan beyninde de mevcut



olabilecegi sOylenebilir. Insan gibi diigiinen sistemler {iretmek biligsel bilimin
aragtirma alamna girmektedir. Bu ¢aligmalarda asil amag genellikle insanin diigiinme

stireglerini ¢dziimlemede bilgisayar modellerini bir arag olarak kullanmaktir.

- Insan gibi davranan sistemler

Yapay zeka aragtirmacilarinin bagtan beri ulagmak istedigi ideal, insan gibi davranan
sistemler tiretmektir. Turing zeki davranigi, bir sorgulayiciyr kandiracak kadar biitiin
biligsel gorevlerde insan diizeyinde basarim gostermek olarak tanimlamistir. Bunu
Slgmek i¢in de Turing testi olarak bilinen bir test Snermistir. Turing testinde denek,
sorgulayiciyla bir terminal araciliiyla haberlesir. Eger sorgulayici, denegin insan m
yoksa bir bilgisayar m1 oldugunu anlayamazsa denek Turing testini gegmis sayilir.
Turing, testini tammlarken zeka igin bir insanin fiziksel benzetiminin gereksiz
oldugunu diisiindiigii i¢in sorgulayiciyla bilgisayar arasinda dogrudan fiziksel
temastan s6z etmekten kaginmigtir. Burada vurgulanmasi gereken nokta, bilgisayarda
zeki davramgi iireten siirecin insan beynindeki siireglerin modellenmesiyle elde
edilebilecegi gibi tamamen bagka prensiplerden de hareket edilerek iiretilmesinin olasi

olmasidir.
- Rasyonel diigiinen sistemler

Bu sistemlerin temelinde mantik yer alir. Burada amag¢ ¢oziilmesi istenen sorunu
mantiksal bir gésterimle betimledikten sonra ¢ikarim kurallarim kullanarak ¢éziimiinii
bulmaktir. Yapay Zeka ’da ¢ok Gnemli bir yer tutan mantik¢1 gelenek zeki sistemler
iretmek igin bu ¢esit programlar iiretmeyi amaglamaktadir. Bu yaklagim kullanarak
gergek sorunlar1 ¢dzmeye calisinca iki nemli engel karsimiza ¢ikmaktadir. Mantik,
formel bir dil kullanir. Giindelik yagamdan kaynaklanan, cogu kez de belirsizlik igeren
bilgileri mantifin isleyebilecegi bu dille gostermek hi¢ de kolay degildir. Bir bagka
giicliik de en ufak sorunlarin disindaki sorunlar ¢ozerken kullamlmasi gerekecek
bilgisayar kaynaklarinn {istel olarak artmasidur.

- Rasyonel davranan sistemler



Amaglara ulagmak i¢in inanglarina uygun davranan sistemlere rasyonel denir. Bir ajan
algilayan ve harekette bulunan bir seydir. Bu yaklasimda yapay zeka, rasyonel
ajanlann incelenmesi ve olugturulmas: olarak tamimlanmaktadir. Rasyonel bir ajan
olmak i¢in gerekli kosullardan biri de dogru gikarimlar yapabilmek ve bu gikarimlarin
sonuglarina gére harekete gegmektir. Ancak, yalmzca dogru ¢ikarim yapabilmek
yeterli degildir. Ciinkii bazi durumlarda dogrulugu ispatlanmis bir ¢6ziim olmadig:
halde gene de bir sey yapmak gerekebilir Bunun yamnda ¢ikanmdan
kaynaklanmayan bazi rasyonel davramslar da vardir. Ornegin, sicak bir seye degince
insanin elini ¢ekmesi bir refleks harekettir ve uzun diigiince siireglerine girmeden
yapilir. Bu yiizden yapay zekay: rasyonel ajan tasarim olarak goren aragtirmacilar, iki
avantaj 6ne siirerler. Birincisi “diislince yasalan” yaklagimindan daha genel olmasi,

ikincisi ise bilimsel gelistirme yontemlerinin uygulanmasina daha uygun olmasidir.

1.2. Yapay Zekanm Karakteristik Ozellikleri

YZ nin karakteristik 6zelliklerini su sekilde siralayabiliriz:

- Bilgiyi kullanma,

- Sembolik bilgi isleme,

- Sezgisel problem ¢tzme,

- Eksik, belirsiz ve tam olmayan bilgi isleme,

- Agik olarak formiilize edilemeyen problemleri ¢6zebilme,
- Tecriibe ile grenme,

- Yeni durumlara adapte olabilme,

- En fazla geligtiren kadar zeki olma,

- Hata yapabilme.

1.3. Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay Zeka teknolojilerini su gekilde siralayabiliriz:



- Uzman Sistemler (Uzmanlik bilgisini isler),
- Yapay Sinir Aglari,

- Genetik Algoritmalar,

- Bulanik Mantik,

- Vaka Tabanli Muhakeme,

- Monoton Olmayan Muhakeme,

- Kalitatif Muhakeme,

- Model Tabanli Muhakeme, vb.

1.4. Yapay Zekanin Kapsam

YZ da herhangi bir iyi tammlanmis metot olmaksizin c¢alistifimiz alanlar ¢ok
cesitlidir, fakat bunlar genelde iki yaygin karakteristige sahiptirler:

- Hepsi (harfler, kelimeler, isaretler, ¢izimlerle ifade edilen) sembolik bilgilerle
ilgilidir. '

- Daima ¢ok segeneklidirler.

YZ aragtirmacilarimin kargi karsiya kaldiklan ilk problem; bilginin elde edilmesidir.
Var olan yazilim ve donanim teknolojileri; gorebilen, tat alan, koklayabilen, iiretebilen
veya nesnelerin fiziksel kullanimlarim1 ve konugmay: anlayabilen insan organlarina
rakip olmaktan ¢ok uzaktirlar.

1.5. Yapay Zeka Araglarinm Ortak Ozellikleri

YZ; mantik, matematik, psikoloji, dilbilim ve fizik gibi bilim dallarindan yogun olarak
etkilenen bir disiplindir. Biitlin YZ Sistemleri arasinda, bu disiplinin temel
Ozelliklerini daha iyi simirlandirma olanag: saglayan ortak noktalar bulunmaktadir. Bu
ortak noktalar {i¢ madde halinde ele alabiliriz:

- Sembolik bilgiler kullanma,
- Bilgilerin eksik, yanlig ve ¢eligkili oldugu durumlarda sonuglar {iretilmesi,



- Bilgi kavramu ile yogun iligki.

YZ programlari sembolik bilgiler kullanir ve bu bilgileri sezgisel yontemlerle isler.
Bu bilgileri, kavramlari, kurallann nesneleri diigiiniirken bir insamn g6z oOniinde
bulundurabildigi degerlerle olaylari temsil etmektedir. Sayisal islem yontemleri
kullamlabilmekle beraber sonuglarin islenmesi genellikle sembole dayali olarak
yapilmaktadir. Ornegin 40° C olan hava sicaklip1 ‘hava gok sicak’ kavrami ile ifade

edilir.

YZ da buluna diger bir kavram ise sezgisel yontemler kavramidir. Program yapmak
i¢in belli bir programlama dilinde kodlanmis olan bir algoritma, verilmis bir problemi
¢dzmeye yodnelik iglemler dizisinin eksiksiz betimlemesinden olugsmaktadir. Sezgisel,
determinist olmayan yollar1 izleyen ve bagarinin garantili olmadifi, ancak galigtifi
zaman genellikle islem siiresinde biiylik tasarruf saglayan bir ¢dziim yontemidir.
Basarisizlik durumunda tekrar geriye doniip bir bagka ¢dziim yolunu denemek
gerekmektedir. Bir problemin ¢6ziimiiniin sezgisel aragtirmasi, genellikle sadece
ihtimali fazla olanlann g6z Oniinde bulundurarak ¢6ziim yollarimin tamaminin
kisaltilmas1 olarak goriilmektedir. YZ programlar1 sezgisel yontemler ile algilama,

karar verme, muhakeme gibi insana benzer dzellikle g6stererek problemleri ¢ozer.

YZ min bir bagka 6zelligi de islenen verilerin ve bilgilerin eksik, yanlis ve celigkili
oldugu durumlarda sonuglar {iretmesidir. Bir insan ig¢in 6rnegin tipta, is idaresinde,
bankacilik sektériinde bu tip durumlarin s6z konusu oldugu disiiniildiigiinde
problemleri tam olarak ¢6zmese bile etkili yontemlerle kabul edilebilir sonuglar {iretir.

Onemli bir YZ kavramu da bilgiyle yogun iliskidir. Bilgi kavrami YZ nin hammaddesi
sayilabilir. Giinlimiizde YZ az sayida ve iyice smirlanmig alanlarda, bu alanlara 6zgii
cok miktardaki yogun bilgiye dayanarak problemleri ¢dzebilen sistemleri ortaya
koyar. Bu bilgiler bir programlama dilinde prosediirler bigiminde kodlandiklari
zaman, dogal bigimlerine daha yakin olarak YZ sistemine katkida bulunmaktadirlar
[Turban, 1992: s681-714], [Winstanley & Graham, 1991].



1.6. Yapay Zeka ve Klasik Sistemlerin Kargilagtirnilmas:

YZ programlari, insanin akil davramgimi kabaca taklit ettigi gibi, aym zamanda
programlarda olusturulan i¢ dinamikler sayesinde insana benzer karakteristik
Ozellikler gosterir. Bazen insanin kargisina iyi tammlanmig problemler gikar. C6ziim
algoritmasi net olan problemlerin aksine bu tip problemlerde sezgisel, algoritmik
olmayan ydntemlerle sonuca gidilir. Bu y6niiyle YZ programlar: klasik programlardan
baz1 farkliliklar ortaya koyar. Tablo 1.1 de YZ ve klasik bilgisayar programcilig
kargilagtinlmigtir [Gevartel, 1985: s4].

Tablo 1.1. Yapay Zeka ve Klasik Programlama Kargilagtirilmasi

Yapay Zeka Programlama Klasik Bilgisayar Programlama
Genelde sembolik iglemler yaparlar. Sayisal iglemler yaparlar.
Sezgisel aragtirma yapisina sahiptir. Algoritmik arastirma yapis1 vardir.

Belli tamim araligindaki belirli problemleri | Belli tanim aralifindaki yalnizca bir

cozebilir. problemi ¢6zebilir.
Genellikle degistirmek, giincellestirmek ve Degistirilmesi zordur.
genisletmek kolaydir.
Sonuglar kesin olmayabilir. Sonuglar kesindir.

Tatminkar sonuglar genelde kabul edilebilir. | Miimkiin olan en iyi sonucu verir.

Bilgiyi isler. Veriyi igler




Kisacasi; Yapay Zeka programlan karmagiklik, belirsizlik ve geliski igeren, sezgisel
yontemlerle ¢6ziimler iiretmeyi hedefleyen; klasik programlara gore daha esnek

programlardir.

1.7. Yapay Zekanmm Uygulamalar

Yapay Zekanin uygulama alanlarini gu gekilde siralayabiliriz:

- Yorumlama : senstrlerden gelen bilgilerin yorumlanmasi,

- Tahmin : bilinen durumlardan muhtemel durumlar tayin etme,

- Tasarim : kisitlara bagh olarak nesnelerin tasarlanmasi,

- Planlama : aktivitelerin belirlenmesi,

- Gozleme : gbzlemlerin beklentiler ile kargilagtiriimasi,

- Tamir : hatalanin diizeltilmesi,

- Talimat olusturma : eylem ve planlarin uygulanmasini koordine etme,
- Kontrol : sistem davramgim biitiin olarak kontrol etme.

1.8. Yapay Zekanm Uygulama Ornekleri

YZ nin uygulama 6rneklerini su sekilde siralayabiliriz:

- Robotik : yol ve onerge planlama (Navigation-Gemi Isletmesi); bilgisayar gérme;
imalat kontrol (CAM); imalat teshis sistemleri (Manufacturing Diagnostic
Systems); imalat; imalat ¢izelgeleme

- Uzman Sistemler : tibbi teshis (MYCIN); savas alan1 yonetimi (Pilot’s Associate);
jeolojik bagar1 (PROSPECTORY); bilgisayar konfigiirasyon(XCON); gii¢ sistemleri
kontrolii; tiretim planlama ve ¢izelgeleme; tasarim

- Oyun Oynama (Game Playing)

- AnaDili Anlama

- Teorem Ispatlama

- Bilgisayar Yardim ile Egitim/Ogrenme
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- Otomatik Karar Verme
- Otomatik Yazilim Olugturma

1.9. Yapay Zekann Uygulamalarina Bazi Ornekler

YZ nin uygulamalarina rnek olmast agisinda su drnekler verilebilir:

- Kalite Kontrol (Pham ve Oztemel, 1992, 1995, 1996),

- Muayene (Wu and Rodd, 1989),

- Deneysel Tasarim (Oztemel ve Aydin, 1996),

- Proses Planlama (Singh ve Mahanty, 1991),

- Optimizasyon (Davidor, 1991),

- Esnek imalat Sistemleri (Mellichamp ve Arkadaglari, 1990),
- Karar Destek Sistemleri (Schrunder ve Arkadaglari, 1994),

- Montaj Hatt1 Uygulamalar: (Dagh ve Vellanki, 1993),

- Bakim (Mojstorovic, 1990),

- Is Cizelgeleme (Cedimoglu, 1993; Oztemel ve Diigenci, 1996; Tasgetiren, 1996),
- Hata Teshisi (Roy, 1991),

- Grup Teknolojisi (Kusiak ve Chung, 1991),

- Benzetim (Sharma ve Arkadaslari, 1994),

- Bilgi Sistemleri (Etzioni ve Weld, 1994),

- Veri Analizi (Lin ve Lin, 1993), vb.
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2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglant (Artificial Neural Networks — YSA) teknolojisi bilgisayar
diinyasinda insan beyninin ve sinir sisteminin davraniglarim taklit etme esasi tizerine
kurulmus yeni bir bilgi isleme yaklasimidir. Bu aglar birbirlerine paralel olarak
baglanmig islem elemanlarindan yapay sinir hiicresi ve onlarin hiyerargik bir
organizasyonundan olugurlar. YSA, daha gok biyolojik sistemlerin hiicreler tizerinde
dagitilmig bilgiyi paralel olarak isleme 6zelliklerinden yararlanan bir mekanizmadir.
Hiicreler birbirine bagli ve paralel ¢aligtiklar: i¢in bazilarinin iglevini yitirmesi ile sinir
sistemi fonksiyonunu yitirmez. Bu aglarin temel amaci gergek diinyadaki nesnelere ve
olaylara karst biyolojik sinir sisteminin davrandigi gibi davranmaktir. Fakat
giiniimiizde bu noktaya ulagildigini s6ylemek miimkiin degildir [Lippmann, 1987].

YSA farkli branglara sahip aragtirmacilarin yogun ilgi gosterdikleri bir aragtirma ve
uygulama alamdir. Insanin biyolojik bazi yap: taglarindan esinlenerek gelistirilen YSA
na yogun ilginin nedeni, klasik yontemlerin basarisiz oldugu veya zayif kaldigi
problemlerde, paralel bir yapiya sahip sinir aglarinin gdsterdigi bagan ve istiinliiktiir.

YSA nin miihendislik bagta olmak tizere birgok bilimsel alanda, karmagik ve belirsiz
veriler altinda problemlere ¢oziimler drettikleri ispatlanmigtir [Tosun, 1997].
Algoritmasiz, tamamiyla paralel, adaptif, S6grenebilen ve paralel dagitilmis bir
hafizaya sahip olma, bu sistemlerin ana o&zelliklerinin baginda gelmektedir.bu
teknoloji, insana benzer yaklagimlarla robotlarin olusturulmasinda ilk adim olarak
goriilebilir [Lippmann, 1987: s4-24].

YSA ile ilgili galigmalara 1940 larda baglanilmig ama hem teknolojik yetersizlik ve
hem de beynin karmagik yapisindan dolay: ¢aligmalar yavag ilerlemigtir. McCulloch
ve Pitts 1943 yilinda yayinladiklar1 makalede, basit bir yapiya sahip sinir aglarimn
bile matematiksel ve mantiksal baz1 islemleri gergeklestirebilecegini ortaya
koymuslardir [McCulloch, 1943: s115-133]. 1960 h yillarda Minsky, perseptronun
mantiksal XOR islemini gergeklestiremeyecegini gosterdikten sonra YSA iizerine
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yapilan ¢aligmalarda bir duraksama meydana gelmistir [Mehra & Benjamin, 1992].
Hopfield 1982 yilinda yayinladig1 makale ile YSA lizerinde yogun galigmalarin tekrar
baglamasim saglamigtir [Hopfield, 1982]. Aymca son yillardaki teknolojik ve
nérofizyolojik gelismeler nedeni ile elde edilen basarih sonuglar dikkatleri yeniden
YSA na cevirmigtir. YSA, olaylar1 Ogrenerek karar verme prensibi {izerine
kurulmuslardir. Ogrenme, zeki sistemlerin bilgi, yetenek ve tecriibelerini arttirma
olay1 olarak diigtiniilebilir. Farkli tamimlar yapilmakla birlikte en genel sekli ile
6grenme; sistemlerin aymi veya benzeri igleri yaptiklarinda, o isi veya isleri bir 6nceki
yapildiga seklinden daha verimli ve etkin olarak gergeklestirecek degisiklikleri
olusturma siireci olarak tanimlanmaktadir. Aragtirmacilarin zeki robotlar veya benzeri
nesneler olusturma yoniindeki caligmalarinin onemli bir noktasim da bu Ggrenme
slirecinin bilgisayarlagtiriimas1 olugturur. Dolayistyla ortaya atilan 6grenme metot ve
yontemlerinin sayis1 her gegen giin artmaktadir. Bunun temel nedeni insanoglunun
programlanabilir makineler yerine, egitilebilir rhakinelere sahip olma arzusudur. YSA
insanoglunun bu merakim giderebilmek igin baslatilan ¢aligmalarin ortaya ¢ikarttigi
bir tiir bilimsel 6grenme mekanizmasidir [Lippmann, 1987: s4-24]. YSA her gegen
giin ilgi odag1 olmaktaysa da insan beyninin fonksiyonlan ile ilgili ¢aligmalar pek de
yeni sayilmaz. Bu aglarin paralel yapilar ve bilgisayarlan geleneksel yontemlerden
¢ok daha farkli kullanarak dzellikle seri bilgisayarlarda bilinen ydntemlerle yapilmas:
miimkiin olmayan veya ¢ok zor olan bir takim islevleri rahatlikla yapmalan
Snemlerini daha da arttirmaktadir. YSA m daha iyi kavramak i¢in 6nce biyolojik sinir
aglarinin genel olarak bilinmesinde yarar vardir [Oztemel, 1996, s134-140].

2.1. Biyolojik Sinir Aglan

Biyolojik beynin en énemli &zelliklerinden birisi de 6grenme olayidir. Insanlar ve
hayvanlar siirekli olarak iglerinde bulunduklari g¢evre ile iliskiler neticesinde bir
ogrenme islemi icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi beynin fonksiyonlarii
etkileyecek davramglarda kendini gosterir. Bu o6zellik YSA nin da temelini
olusturmaktadir [Oztemel, 1996, s134-140].
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Sekilde 2.1’de beyin ve sinir sisteminin temel yap1 elemanlar1 goriilmektedir. Beyin
ve sinir sisteminde fiziksel katmana bakildiginda, islemci, sinyal iletim ortami ve yol
verici olarak, sinir sisteminin temel Ggesi olan sinir hiicresi, ya da sinir hiicresi
goriilmektedir. Sinir hiicresini olugturan Dendrit, hiicre gévdesi, akson ve akson uglari
(sinaps) sekil 2.2°de gosterilmigtir. Dendritler sinaptik sinyalleri girdi olarak almakta,
hiicre gvdesi bu sinyalleri bilindigi kadartyla analog bir ydntemle islemekte ve
iretilen denetim sinyali ya da sinyalleri aksonlar aracilif: ile denetlenecek hedef

hiicrelere iletilmektedir.
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Bir sinir hiicresi sinir aglarinin en temel elemanlarindan biri olup sinir sisteminde
fonksiyon ve gorevlerine gre degisik sekil ve biiyiikliikte olabilir. Sekil 2.2 de bir
hiicrenin bir ucunda “dendrit” adi verilen ve hiicreye diger hiicrelerden veya dis
diinyadan bilgiler (sinyaller) getiren baglanti elemanlari, diger ucunda ise bir life
benzeyen, “akson (axon)” adi verilen ve hiicrelerden digerlerine veya dis diinyaya
bilgiler tagiyan baglant1 elemanlari goriilmektedir. Akson daha donra diger hiicrelerle
birlesme esnasinda dagimk dallara ayrilmaktadir. Iki ugtaki baglanti noktalarinin
elektro fizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede 6nemli yeri vardir.

Tipik bir sinir hiicresi, hiicre govdesi ve dendritleri lizerine dis kaynaklardan gelen
elektrik darbelerinden {i¢ sekilde etkilenir. Gelen darbelerden bazisi sinir hiicresini
uyarir, bazisi bastirir, geri kalam1 da davramiginda degisiklige yol agar. Sinir hiicresi
yeterince uyarildiginda ¢ikis kablosundan (aksonundan) asagi bir elektriksel isaret
gbndererek tepkisini gosterir. Genellikle bu tek akson iizerinde ¢ok sayida dallar olur.
Aksondan inmekte olan elektrik isareti dallara ve alt dallara ve sonunda basgka sinir
hiicrelerine ulagarak onlarin davramgini etkiler. Sinir hiicresi, ¢ok sayida bagka sinir
hiicrelerinden genellikle elektrik darbesi bigiminde gelen verileri alir. Yapti1 is bu
girdilerin karmasik ve dinamik bir toplamin1 yapmak ve bu bilgiyi aksonundan agag:
gbndererek bir dizi elektrik darbesi bi¢iminde ¢ok sayida bagka sinir hiicresine
iletmektir. Sinir hiicresi, bu etkinlikleri siirdiirmek ve molekiil sentezlemek i¢in de

enerji kullanir fakat baglica iglevi isaret alip isaret géndermek, yani bilgi aligverigidir .

Sinyaller bir hiicrenin aksonundan digerinin dendritine génderilir. Bir akson birden
fazla dendrit ile baglant1 yapabilir. Baglantiun yapildigi yere “sinaps” adi verilir.
Hiicreler, elektrik sinyallerini hiicre duvarlarindaki gerilimi degistirerek iiretirler. Bu
ise hiicrenin iginde ve diginda bulunan dagilmig iyonlar sayesinde olmaktadir. Bu
iyonlar sodyum, potasyum, kalsiyum ve klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre diger hiicreye
elektrik sinyalini bu kimyasal iyonlar sayesinde transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve
manyetik kutuplagmaya neden olurken bazilari da kutuplagsmadan kurtulup hiicre
zarim gegerek iyonlarin hiicreye gegmesini saglarlar. Sinyaller hiicrenin etkinligini
belirlerler. Bir hiicrenin etkinligi hiicreye gelen sinaps sayisi, sinapslardaki iyonlarin

konsantrasyonu ve sinapsin sahip oldugu giic olmak iizere ii¢ faktdre baglhdir. Bir
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hiicre sahip oldugu uyart miktarinca diger hiicreleri etkilemektedir. Bazi hiicreler
digerlerinin uyarmalarimi pozitif yonde, baz: hiicrelerde negatif yonde etkilemektedir.
[nsan beyni bu gekilde g¢alisgan sayisiz hiicrenin  bir araya gelmesinde
olugmaktadir[Oztemel, 1996, s134-140].

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Nedir?

Bir YSA; biyolojik sinir sistemlerinden etkilenerek yapilan beyin, proses isleme gibi
bir bilgi isleme paradigmasidir. Bu paradigmamn anahtar kelimesi; bilgi isleme

sistemlerinin yeni yapisidir (novel structure).

YSA da tipk: insanlar gibi rneklerden &grenir. Bir YSA, bir 6grenme prosesi aracilig:
ile spesifik bir uygulama igin konfigiire edilir, 6rnegin pattern recognition veya veri
smiflandirma gibi. Biyolojik sistemlerde 6grenme, sinir hiicreleri arasinda olan

sinaptik baglantilar igin diizenlemeler igerir. Bu YSA igin de dogrudur.

Yapay sinir aglarinin temel yapisi, beyne, siradan bir bilgisayarinkinden daha ¢ok
benzemektedir. Yine de birimleri gergek sinir hiicreleri kadar karmagik degil ve
aglanin gogunun yapisi, beyin kabugundaki baglantilarla kargilagtinldifinda biyiik
Slgiide basit kalmaktadir.

Yapay sinir aglarindaki her bir iglem birimi, basit anahtar gorevi yapar ve siddetine
gore, gelen sinyalleri s6ndiiriir ya da iletir. Boylece sistem igindeki her birim belli bir
yiike sahip olmug olur. Her birim sinyalin giiciine gére agik ya da kapali duruma
gegerek basit bir tetikleyici gbrev tstlenir. Yiikler, sistem iginde bir biitiin tegkil
ederek, karakterler arasinda ilgi kurmay: saglar. Yapay sinir aglan aragtirmalannin
odagindaki soru, yiiklerin, sinyalleri nasil degistirmesi gerektigidir. Bu noktada
herhangi bir formdaki bilgi giriginin, ne tiir bir ¢ikisa gevrilecegi, degisik modellerde
farklilik gostermektedir. Diger 6nemli bir farklilik ise, verilerin sistemde depolanma
seklidir. Sinirsel bir tasarimda, bilgisayarda sakli olan bilgiyi, tiim sisteme yayilmis
kiigiik yiik birimlerinin birleserek olusturdugu bir biitiin evre temsil etmektedir.
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Ortama yeni bir bilgi aktarildiginda ise, yerel biiyiik bir degisiklik yerine tiim sistemde
kiigiik bir degisiklik yapilmaktadir .

Yapay sinir aglari beynin bazi fonksiyonlarim ve &zellikle 6grenme yontemlerini
benzetim yolu ile gergeklestirmek igin tasarlamir ve geleneksel yontem ve
bilgisayarlarin yetersiz kaldig: siniflandirma, kiimeleme, duyu-veri isleme, ¢ok duyulu
makine gibi alanlarda bagarili sonuglar verir. Yapay sinir aglarinin 6zellikle tahmin
problemlerinde kullamlabilmesi i¢in ¢ok fazla bilgi ile egitilmesi gerekir. Aglarin
egitimi igin gegitli algoritmalar geligtirilmigtir .

YSA mn karakterize edilmesinin en uygun ydntemi, anlama ve hesaplamamin diger
modelleri ile YSA min ayirt edilmesidir. YZ ve muhakeme ile ilgili bilimlerde
kullamilan yaygin diigiinme modelleri sonug ¢ikarmada bilgiyi ayirir. Aym sekilde
yaygin olarak bilgisayarlar1 programlamak igin kullanilan hesaplamanin modeli veri
ve programlara ayirir. YSA bu tip farkliliklari derinlestirir. S6yle ki ; YSA’ nda
algoritmalar statik olarak temsil edilir ve YSA min verileri aglardaki sistemin
dinamikleri ile gosterilir. Hopfield bu durumu ‘¢ikan hesaplama (emergent
computation)’ diye ifade etti[Hopfield, 1982]. Bagka bir ifade ile ag ¢iktisi gibi tekrar

ortaya ¢ikmadan 6nce, fark edilemeyen girdi verisi gergegine degindi.

YSA sembolik ve herhangi bir seyle ilgili bilgiyi ikiye ayirir. Buradaki fark bilgiyi
temsil etme yontemindedir. Bilgi ilk sekilde sembollerle gosterilir. Ikinci sekilde ise
bilgi dogrudan temsil edilerek, higbir isleme tabi tutulmadan dogrudan iglev
goriirfKocabas, 1992: s4-7].

YSA, lineer olmayan sistemlere ve proses degisikligine adapte olabilir, bilgi sensorleri
ile birlesebilir ve problemlerin ¢oziilmesinde etkinlik gosterir. Bu gibi ozellikleri ve
diger giiglii yonleri YSA nin, gelecegin giintimiize gére gok daha modern ve kompleks
tiretim sistemlerinde kullanilmasina olanak verir [White & Sofge, 1992].
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2.3. Sinir Aglar Nicin Kullanilir?

Sinir aglan ve karmagik verilerden tiiretilen yetenekleri; ya diger bilgisayar teknikleri
yada insanlar tarafindan fark edilerek ortaya ¢ikan ¢ok karmagik trendleri ve
numuneleri (pattern) elde etmek igin kullanilir. Egitilen bu sinir agi; verilen analizdeki
bilgi kategorisinde bir “uzman” olarak diigiiniilebilir. Bu uzman daha sonra, “what-if”
sorularina cevap veren, ilgi alanlan i¢in yeni durumlar olugturan projeksiyonlar

saglamak i¢in kullanilabilir.

2.4. Geleneksel Bilgisayarlar ve Yapay Sinir Aglar1 — Bir Karsilagtirma

Sinir aglar1; problem ¢dziimiinde geleneksel bilgisayarlardan daha farkli bir yaklagim
icindedirler. Geleneksel bilgisayarlar problem ¢6ziimii igin algoritmik bir yaklagim
kullanirlar.

Sinir aglan bilgiyi insan beynine benzer bir sekilde igler. Ag; spesifik bir problemi
¢6zmek icgin paralel olarak g¢alisan, birbirleriyle baglantili ¢ok sayida proses
elemanindan (sinir hiicresinden) olugur. Sinir aglar1 6rneklerden Sgrenir. Spesifik bir
gbrevi yerine getirmek igin programlanmayabilir. Omekler dikkatlice segilmelidir,

aksi taktirde zamani bosa harcamig oluruz.

Diger yandan geleneksel bilgisayarlar problem ¢6zlimiinde kognitif bir yaklasim
kullantrlar. |

YSA ve geleneksel algoritmik bilgisayarlar rekabet halinde degildirler ve birbirlerine
de benzemezler. Geleneksel bilgisayarlarin gorevleri aritmetik operasyonlar gibi
algoritmik yaklagimlar igin daha uygundur. Algoritmik olmayan yaklagimlar ise YSA
i¢cin daha uygundur. Daha zor gorevlerde daha fazla verim alabilmek i¢in bu iki
yaklasimin bir kombinasyonunu kullanan sistemlere ihtiya¢ duyulur (normalde

geleneksel bir bilgisayar sinir aglarim desteklemek igin kullamlir).
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2.5. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlar

YSA nin iki temel avantaji vardir :

- Lineer veya degil; basit veya karmagik herhangi bir fonksiyonu gosterebilme
yetenegi.

- “hatali geriye yayinim (error backpropagation)” tarafindan sunulan Grneklerden
Ogrenme yetenegi (Le Cun, McClelland, 1986; Werbos, 1974). Ayrica model
olusturma ve 63renme otomatiktir.

Bununla birlikte sinirsel model olugturma veri analizine aittir ve bir sihir degildir. Veri
acik ve yeterli miktarda olmahdir.

YSA nin avantajlarini genel olarak gu sekilde siralayabiliriz :

- Herhangi bir fonksiyonel bagimlilik i¢in hesaplama yetenegi. Ag; herhangi bir
gecikmeye sebep olmadan yapiy1 kesfeder (=6grenir, modeller).

- Araci olmadan, kayit etmeden, basitlestirme veya soruyu yorumlama olmadan
model i¢in veriyi diizgiin bir bigimde ¢aligtirir.

- Veride giivenirsizlik veya azaltma olmasina aldirmaz.

- Degiskenlerin dnceden bilinmesi sart1 yoktur.

- Kullanim kolaylig: vardir, geleneksel istatistiksel analize gore insan galigmasi
daha azdur.

- Segmentasyonda (pargalama); ag, her bir simfta kag tane kiime olacagimi kendi
kendine belirler.

- Acemi kullanicilar igin; 6grenme fikri, cok degiskenli istatistiklerin karmasikhigim
anlamaktan daha kolaydir.

- Kullamim hiz1; 1GHz bilgisayarda birka¢ mili saniyedir.

- Uzaysal iligkiler kolay analiz edilir ve modellenir.

- Son model; siireklidir, tiiretilebilir ve sonraki ¢aligmalar igin de elveriglidir.
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2.6. Yapay Sinir Aglarinn Ozellikleri

YSA nin hem yaygin olarak kullanilmasini saglayan, hem de geleneksel bilgi isleme

metotlarinda ayrilan 6zellikleri vardir. YSA nin bir takim 6zellikleri kullanilan sinir

agt modeline bagli olsa da bunun yaninda bir takim genel ozellikleri de
bulunmaktadir. Bu ozellikler:

YSA, olaylar arasindaki iligkileri belirli bir algoritmaya dayanarak ¢dzmek yerine,
o iligkiyi gosteren drnekleri incelemek suretiyle ¢bziimler liretmeyi saglarlar. Olay
ile ilgili sinir agma Orneklerden bagka higbir 6n bilginin verilmemis olmasi
Onemlidir. A kendisine tammlanan &rnekleri tekrar tekrar inceleyerek agdaki
iligkiyi kavramaya caligir. Her yeni 6rnek, agin sahip oldugu bilgiye bir yenisini
ekler ve bu islem tekrar ettikge ilgili problem hakkinda genellemeler yapilir
[Oztemel, 1996, s134-140].

YSA kendisine tanimlanan bir gekli, daha dnce 6grendikleri ile mukayese ederek
aradaki benzerlikleri ortaya koyma ve eksik sekilleri tammlama, benzer sekilleri
olugturma veya sekilleri belirli simiflara ayirma 6zelliklerine sahiptir.

Bir ag Ogrenme esnasinda sahip oldugu bilgileri temsil etme geklini kendisi
belirleyebilir. Bu daba ¢ok kodlanmasi zor veya miimkiin olmayan olaylarin
lizerindeki ¢aligmalarda Onemlidir. Bu Ozellikleri neticesinde sinir aglari,
kendilerine sunulan Orneklerden genelleme yapabilirler. Benzeri olaylan
degerlendirmekte de bu genellemeden yararlanirlar. Eksik, giiriiltiilii, dogrulugu
belli olmayan olaylarda bu genelleme ozelligi oldukg¢a faydalidir. Genelleme
sonunda eksik bilgiler tanimlanabilir, giiriiltiilii bilgiler stiziilerek ayristinlabilir.
Ozellikle goriinti tamma, simiflandirma ve sinyal analizinde kullamlabilmektedir.
Verilerde bir eksik s6z konusu olursa geleneksel yontemler ¢alismazlar. lyi
egitilmis, genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir ag1 kendisine tanimlanan veriler
eksik olsa bile karar verme islemine devam edebilir. Aym sekilde sinir ag
iizerinde bir takim problemler ve bozukluklar da olabilir. Geleneksel sistemlerin
tersine sinir aglarnn bu durumda da ¢aligmalarina devam ederler. Verilerdeki
eksiklik veya sinir aglarindaki yapisal bozukluk arttikga sinir aginin performansi
yavas yavag azalmaya baslar. Fakat sistem, fonksiyonunu tamamen durdurmaz.

Her durumda bir sonu¢ dretebilir. Bu o6zellik sinir agimn yapisindan
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kaynaklanmaktadir. Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag lizerindeki hiicrelerin
birbirleri ile olan baglantilar: iizerine dagitilmugtir. Boyle bir durumda tek baglanti
ve onun iizerindeki bilgi tek bagina hicbir anlam ifade etmez. Ancak bir grup
halinde veya tam olarak baglantilarin birlikte diistiniilmesi sonucu anlamlh bilgi
tiretilmektedir.

2.7. Yapay Sinir Aglarinin Uygulamalan

YSA uygulamalari ile genelde su konularda kargilagiimaktadir:

Satig Tahminleri,

- Endiistriyel Proses Kontrol,
- Miigteri Aragtirmast,

- Veri Gegerliligi,

- Risk Yonetimi.

Tipta Yapay Sinir Aglar

YSA lan tipta “sicak” bir aragtirma alamdir ve Sniimiizdeki yillarda biyomedikal
sistemler igin daha genig bir uygulama alami bulacag: disiiniilmektedir. $u anda
aragtirmalar, daha ziyade insan viicudunun pargalarimin modellenmesinde ve gesitli
taramalarda rahatsizliklarin fark edilmesinde yogunlagmaktadir (6rnegin, cardiogram,
CAT tarama, ultrasonic tarama). Kalp ve damar hastaliklarinin teshisinde ve
modellenmesinde, elektronik burun uygulamalaninda yapay sinir aglan
kullanilmaktadir.

Isletmelerde Yapay Sinir Aglan

Isletme; mubasebe ve finans analizi gibi uzmanlik gerektiren pek ¢ok alana
bolinmiistiir. Isletmelerde kaynak elde etme ve gizelgeleme gibi isletme amaglan icin

21



sinir aglanmn kullamldigs pek ¢ok konu vardir. Isletmeler ayrica veri tabam
madenciliginde sinir alarimin kullanimm igin giiglii bir potansiyele de sahiptirler. Sinir
aglarinin en ¢ok kullamldig: alan optimizasyon ve gizelgelemedir ve bunlar igin
Hopfield-Tank ag1 kullamlir. Ayrica YSA; daha iyi tiretim planlama yapmak i¢in {iriin
veya hizmetin talebinin Onceden belirlenmesinde; makinelerin ve kimyasal

reakt6rlerin yardimci kontroliinde (servo-control) kullanilir.

Banka islemlerinde Yapay Sinir Aglan

Kredi sonuglarinin Onceden tahmin edilmesi (kredi skorlama), kotii kredilerin
kurtarilmas: igin énceden tahmin yapilmasi, yeni miigterilerin davramglarinin 6nceden

belirlenmesi, “iyi risklerin (good risks)” tamimlanmasi1 ve kredilerin sunulmasinda

kullanilir.

Finans islemlerinde Yapay Sinir Aglar

Ucret paylarmin dnceden belirlenmesi, pozisyon almaya yardimci olma, portfoy ve

deger ybnetimi gibi konularda kullanilur.

YSA ayrica agagida siralanan veri analiz uygulamalarinda da kullanilir :

- Degisken Segimi: 6nemli/belirgin olmayan degiskenlerin tanimlanmasi ve elimine
edilmesi,

- Tipik profiller,

- Miisterilerin sosyodemografik analizi,

- Veri tabamindaki veri kiimeleri i¢in veri madenciligi, vb.
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3. YAPAY SiINIiR AGLARININ YAPISI

3.1. Temel Bilegenleri

Pek ¢ok farkli tip sinir ag1 vardir, fakat genelde hemen hemen aym bilesenlere
sahiptirler. Tipki insan beyni gibi; bir sinir agida sinirlerden ve onlar arasindaki
baglantilardan olugur. Sinirler; giren bilgiyi diger sinirlere gidecek olan bilgiye
cevirirler. Sinir agindaki bu baglantilar agirliklar olarak adlandinlir. “elektriksel” bilgi
agirliklarda depolanan spesifik degerler ile simiile edilir. Baglant: yapisinin bu agirhik
degerlerinde basit degisiklikler yaparak da simiile edilebilir.

Sekil 3.1; bir sinir aginmn idealize edilmis bir sinirini gosterir.

agirhklar Ak'tivas')'/on
— fonksiyonu agifiklar
o A
Diger —" Diger
néronlardan — Output
gelen — Z - ‘_ﬁ"" fonksiyonu no;%r:elz;ra
girdi ——P  cikt
—

Sekil 3.1. Bir Sinir Aginin idealize Edilmis Bir Siniri

Goriildiigti gibi bir yapay sinir biyolojik bir sinire benzer. Ve aym sekilde galigir.
Girdi olarak adlandirilan bilgi agirliklandirlarak sinire génderilir. Bu girdi tiim giren
agirliklarin degerlerini toplayarak bir yayinim fonksiyonu aracihigi ile iglenir. Sonug
degeri; sinirin aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirli bir egik degeri ile karsilagtirilir.
Eger girdi esik degerini asarsa; sinir aktivite edilecektir. Aksi taktirde engellenecektir
(inhibit).
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Bir sinir aginda, katmanlar gruplandinilir, sinir katmanlari olarak adlandirlir.
Genellikle bir katmanin her bir siniri sonraki ve &nceki katmann tiim sinirleri ile
baglantilidir (agmn girdi ve ¢ikti katmanlari hari¢). Bir sinir agmna verilen bilgi; bir
veya daha fazla ara katman araciligy ile girdi katmanindan ¢ikti katmamna dogru
yaymm gosterir. Sekil 3.2. de ti¢ katmanli bir sinir ag1 gosterilmektedir.

________________________________________________

________________________________________________

Girdi katmani E

_______________________

——————————————————————————

agirhk matrisi '
Gikti katmani E
Gikt1 degerleri E

Sekil 3.2. Ug Katmanh Bir Sinir Ag1 Yapist

Bu bir sinir aginin genel yapis1 degildir. Ornegin, baz1 sinir a1 tipleri gizli/ara katman
icermezler veya bir katmandaki sinirler bir matris seklinde diizenlenir. Genel olan;
tlim sinir ag tiplerinde iki sinir ag1 katmanini birbirine baglayan en azindan bir agirlik

matrisi olmasidir.

Bir YSA modeli birbirinden bagimsiz ve paralel olarak galigabilen proses

elemanlarinin  (yapay sinir hiicrelerinin, néronlarin) hiyerarsik bir sekilde
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organizasyonundan olusur. YSA n1 olusturan proses elemanlarindan her biri beg temel
parcadan olusur [Oztemel, 1992: s14].

3.1.1. Girdi Elemam

YSA da girdi, bir dis kaynaktan gelebilecegi gibi diger bir sinirden de gelebilir. Bir
sinir hiicresine birden fazla girdi gelebilir. Sinirsel hesaplama sadece sayilan isler.
Eger problem sayilardan olusmuyorsa problemin girdileri sayisallagtinlir. 0 ve 1
arasinda temsil edilir. Ornegin problem onaylama veya onaylamama diye ifade
ediliyorsa; onaylama 1 olarak, onaylamama 0 olarak ifade edilir. Bunun gibi YSA da
girdi karakterlerinin veya grafiklerinin piksel degeri de 0-1 arasinda aga verilir.
Ornegin 5*10 piksellik bir karakter 50 bit vektor girisi ile aga girdi olarak verilebilir.

Girig veri gruplarimn aga sunuldugu terminallerdir. Bu katmanda sinir hiicresi sayisi,
giris veri sayis1 kadardir ve her bir giris sinir hiicresi bir veri alir. Burada veri

islenmeden bir sonraki katman olan gizli/ara katmana geger.

Ara / Gizli Katman : Agin temel islevini goren katmandir. Baz1 uygulamalarda agda
birden fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman sayis1 ve katmandaki sinir hiicresi
sayisi, probleme gbére degisir, tamamen ag tasarimcisinin Kontroliindedir ve onun
tecriibesine baghdir. Bu katman;giris katmanindan aldigi agirliklandinimis veriyi
probleme uygun bir fonksiyonla isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda
gereginden az sinir hiicresi kullanilmasi giris verilerine gére daha az hassas ¢ikis elde
edilmesine sebep olur. Aymi sekilde gerektifinden daha ¢ok sayida sinir hiicresi
kullamlmas1 durumunda da aym agda yeni tip veri gruplarinun islenmesinde zorluklar
ortaya gikar.

3.1.2. Agirhiklar

YSA nin en dnemli unsurlarindandir. Sinir hiicresinde girdilerin etkisini tespit eder.

Agirliklar bir proses elemammnin her bir girdisinin 6nemini gosterir. Sabit veya
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degisken olabilirler. Agirlik degerinin eksi (-) olmasi etkinin ters yonde olduZunu
gosterir. Agirliklar bir anlamda YSA nin hafizalan olarak ifade edilebilir.

Problemlerde agirliklarla oynanarak en uygun agirhiklar bulunur. Uygun agirliklarin
bulunmasi problemin ¢6ziildiigtinii gdsterir.

3.1.3. Toplama Fonksiyonu

Sinir hiicresine net girdiyi agiklar. Toplama fonksiyonu her bir agirlig1 girdi elemam
ile garpar, daha sonra bunlar tek bir proses elemam olacak sekilde toplar. Kisacasi1 bir
proses elemanindan gelen bilgileri birlestirme islevini yerine getirir. Toplama
fonksiyonunda girdiler tek veya g¢ok miktarda olabilirler. Bu ylizden tek bir terim
halinde temsil edilme ihtiyac1 duyarlar. Bunun i¢in baz1 fonksiyonlar kullanilir. En
cok kullamlan toplama fonksiyonu tipleri maksimum, minimum, ¢ogunluk, ¢arpim,
toplam ve kiimilatif toplam fonksiyonlaridir.

3.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonunun sonucunu alir, ilgili fonksiyon ile
bunu igler, proses elemaninin nihai ¢iktisim iiretir. Burada elde edilen giktilar diger
proses elemanlarina veya dig diinyaya iletilir. Aktivasyon fonksiyonlan her bir proses
elemamnin {rettigi ¢iktimin (0,1) aralifinda olmasimi saglar. Bunun sebebi; yapilan
islemlerde agir1 degerlerin liretilmesinin 6nlenmesi ve belli sinirlar icinde galismay1
gergeklestirmektir. Aktivasyon ve toplama fonksiyonlar1 problemin yapisina gore
tercih edilir.

3.1.5. Cikt: Elemani

Ciktilar aglarin sonuglaridir. Her bir proses elemani sadece bir ¢ikt1 iiretebilir. Ama

birden fazla girdiye sahip olabilir.

26



Cikt1 katmani; afin en ug katmamdir.Gizli katmandan aldig1 veriyi agm kullandig
fonksiyonla isleyerek ¢iktisim verir.Cikis katmamndaki sinir hiicresi sayis1 , aga
sunulan her verinin ¢ikis sayis1 kadardir.Bu katman dan elde edilen degerler yapay
sinir agimn s6z konusu problemleri i¢in ¢ikis degerleridir.

3.2. Yapay Sinir Aglarmm Tipleri

YSA nin gesitli tipleri vardir. Bunlar; tipleri (ileri besleme veya geri besleme), yapilan
ve kullandiklar: 6§renme algoritmalarina gére siniflara ayrilabilir. Sinir aginin tipi; ag
katmanlarinin birisindeki sinir hiicrelerinin birbirleri ile baglantili olup olmadigina
gdre belirlenir. Ileri besleme sinir aglar yalmzca iki farkli katman arasindaki sinirlerin
baglantil1 olmasina izin verir. Geri beslemeli sinir aglan ise; ayrica aym1 katmandaki

sinirler arasinda da baglanti olmasina izin verir.

Zamandan bagimsiz olarak &riintiilerin simflandirlmasinda kullanilabilen alti 6nemli
YSA min aile agaci gekil 3.3 de verilmektedir. Bu agag ilk olarak ikil veya siirekli girdi
degerleri ile ¢alisanlar olmak fizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ayirim kendi igerisinde
egitimin denetimli olmas1 veya olmamasina gore tekrar ikiye ayrlmigtir.

Hopfield YSA ve Perceptron gibi denetimli egitilen aglar, ¢agrigimecr bellek veya
siiflandirici olarak adlandinlirlar. Denetimli egitimde her girdi vektdrii igin ¢iktimn
ne olacag1 bagtan sisteme verilmektedir. Egitim sirasinda verilen ¢ikt1 degerlerine gére
ag, fiili ¢iktiyr olmast gereken ¢ikt1 ile kargilastinr ve aradaki farki gidermek igin
agirhiklar matrisi elemanlarinin degerlerini degistirir. Ancak bazi aragtirmacilar, bir
biyolojik sistem igerisinde uygulanan girdilere karst gelen ¢iktinin bagtan
bilinemeyecegi igin, bu gekildeki denetimli egitimin biyolojik kurallara uygun
olmayacagim savunmus, kendi modellerini bilinen biyolojik kurallarla ters
diismeyecek gekilde kisitlamiglardir.

27



Ikil Girdi

Yapay Sinir Aglar

RN

Denetimli

Hopfield Hamming

Ag1

Agl

Optimum

Sintrlandirica

Denetimsiz

Carpenter
Grossberg

Simiflandiricisi

Leadering
Clustering
Algoritmasi

Sekil 3.3. Cesitli YSA Modelleri

yiﬁx

Denetimli Denetimsiz
Perceptron Cok Kohonen Oz
Katmanl Orgiitlemeli
Perceptron Ozellik Harita.
Gaussian K-En yakin K-Means
Siniflandinicis1 Komgu Alg. Clustering
Algoritmast

Tablo 3.1 de yeni aglarin gelistirilmesine temel tegkil eden ve/veya giiniimiizde halen
cesitli uygulama alanlarinda etkin bir gekilde kullanilan YSA temel 6zellikleri ile
birlikte verilmektedir.

Tablo 3.1. Gelistirilen YSA Modelleri ve Ozellikler

YSA Adr Gelistirenler ilk Uygulamalar Sinirlar Yorumlar
Adaptive Gail Carpenter Sekil tamma radar | Bozuk veya eksik Cok karmagik
Resonance Theory | Stephen Grossberg | veya sonar giktilari- | verilere karg1 duyarhi
nin tanimlanmast

Avalanche Stephen Grossberg | Stirekli s6z tanima, | Hareket dizilerinin | YSA stnifi, biitiin bu
robot kollarina mo- | aynen tekrarlanmasi, | islevi yapan tek bir
tor komutlarinin hiz1 degistirmek bulunmamakta
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Ogretiminde veya yeni hareket
eklemek igin basit
bir yontem yok
Backpropagation | Paul Werbos, David | Yazili metinden s6z | Denetimli egitim, Ginfimilzde en yay-
(Geriye Yaymm Parker, Davir sentezi, robot kolla- | girdi ve ¢ikt1 gin kullanilan YSA,
A1) Rumethart rimun kontrolll, gesitli | 6rnekleri ¢ok sayida | 6grenimi kolay,
igletme uygulamalari | olmah sonuglan etkin
Bidirectional Bart Kasko Tcerigi adreslenebilir | Diigtik saklama yo- | Ogrenimi en kolay
bellek gunlugu,bilginin ag, egitim i¢in uygun
diizglin kodlanmasi-
m gerektirir
Boltzmann Jeffrey Hinton, Sonar, radar ve gd- | Uzun egitim stiresi | Basit a3 modelleri
Makinesi Terry Sejnowski, riintdler igin gekil ta-
Cauchy Makinesi | John Hopkins, nima
Harold Szu
Brain State in a box | James Anderson Veri bankalarindan | Bir adimda karar Pargalanmig girdileri
bilgi gikarim verme tanima
Cerbellatron Andreas Pellionez, | Robot kollari motor | Girdilerde karmagik | Avalanche agina
: David Mar, James hareketlerinin kontrollere gerek benzer. Istenen hare-
Albus kontroli duymaktadir. ketleri elde etmek i-
¢in, farkli agirliklar
ile birgok komut bir-
likte kullanilabilir.
Counter Robert Hecht- Gorintl sikigtirma, | Cok sayida digiim | Geriye yayimm
Propagation Nielsen istatistik analiz ve baglanti agmin benzeri, daha
ereklidir basit, daha gli¢siiz
Hopfield John Hopfield Bozuk verilerden Erenme yok, Genis dlgtide
bilgi ¢ikarimu, agirhiklar bagtan timlegik olarak
karakter tanima belirlenir. gerceklestirilebilir.
Madaline Bernard Widrow Birden fazla adaline | Girdi ve gikti deger- | Ogrenme kurallari
diigtimiinden meyda- | leri arasinda dogru- | oldukga gligludir
na gelir. Uzak tele- | sal iligki varsayimina
fon goriismelerinde | dayamir
ckonun giderilmesi
| Neocognitron Kunihiko Fukishima | El yazisi karakteri Cok sayida digtim | Geligtirilen en kar-
tanima ve baglant1 gerekir | magik ag, Kanji ka-
rakterlerini taniya-
bilir
Perceptron Frank Rosenblatt Karakter tamima Kanji gibi karmagik | Bilinen en eski YSA,
karakterleri glinlimiizde
tantyamaz kullanim yok
Self Organizing Teuvo Kohonen Cok fazla egitime Sayisal aerodinamik
Maps gerek duyar hesaplamalarda gogu
algoritmadan Gstiin
3.2.1. Perseptron

Perseptron ilk kez 1958 yilinda F. Rosenblatt tarafindan ortaya atildi. Bu yalmzca
baglangi¢ girdi ve ¢tkt1 degerlerini (0,1) kabul eden iki sinir katmaninda olusan ¢ok
basit bir sinir ag1 tipidir. Ofrenme prosesi destekli dgrenmedir ve ag AND ve OR gibi

temel mantiksal operasyonlar ile ¢oziilebilir. Ayrica 6rnek simiflandirma maglan
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(pattern classification purposes) igin kullanilir. Daha karmagik mantiksal operasyonlar
(XOR problemi gibi) bir perseptron ile ¢dziilemez.

Tablo 3.2. Perseptronun Ozellikleri

- — 1
Perseptron 6zellikleri ‘f
i

R |

Ornek yap: Girdi degerleri :
|

|

Girdi katmani

agirhk matrisi: g

ciktr katmani |

Ciktt 3

degerleri !

Tipi [leri besleme L —,r |
Sinir katmanlart 1 girdi katmam !
1 ¢iktt katmani . i

IGirdi deger tipi Baglangig (binary) i
Aktivasyon fonksiyonu lhard limiter %
[Ogrenme Metodu Destekli i
{Ogrenme algoritmast Hebb Ogrenme Kurali vf
ﬁshca kullanim alanlar Basit mantiksal operasyonlar |
|Omek siuflandirma (pattern classification) i

3.2.2. Cok Katmanl Perseptron

Cok katmanli perseptron ilk defa 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert tarafindan
ortaya atildi. Perseptron un genisletilmis bir halidir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlan arasinda
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bir veya daha fazla ara sinir katman olabilir. Genis bir yap1 olan ¢ok katmanli bir
perseptron; XOR problemini de kapsayan her tiirlii mantiksal operasyon ¢ozebilir.

Cok katmanli perseptron, ilk gelistirildigi yillarda etkin bir egitme algoritmasi olarak
yogun bir gekilde ¢ok kullamlmugtir. En yeni egitme algoritmalarindan biri geri
yaymum (backpropagation) dir. Cok katmanli perseptron yapisindaki bir aga bu
algoritmanin uygulanmasi ile Geri Yayimum Yapay Sinir Ag1 gelistirilmisgtir.

Tablo 3.3. Cok Katmanli Perseptronun Ozellikleri

ICok katmanh perseptron dzellikleri e |
{Ornek yapi Girdi degerleri |

Girdi katmani

agirhk matrisi 1 ¢

Gizli katman

agirlik matrisi 2

ctkti katmani

Cikti degerleri ;

Tip llleri besleme - ;E
Sinir katmanlari 1 girdi katmant !
1 veya daha ¢ok ara/gizli katman 1

1 ¢ikt1 katmam o (

Girdi degeri tipi aslangig (Binary) - ‘
Aktivasyon fonksiyonu __|[Hard limiter / sigmoid -
Ogrenme metodu [Destekli R
Ogrenme algoritmasi [Delta Ogrenme Kurali, Backpropagation

Baslica kullanim alanlari armagik mantiksal operasyonlar
Ornek smiflandirma (pattern classification) 1
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3.2.3. Geriye Yayimm Agi (Backpropagation Net)

Geriye yayium ag ilk kez 1986 yilinda, E. Rumelhart ve R.J. Williams tarafinda
ortaya atildi. Ve sinir aglan tiplerinin en giigliilerinden biri olarak kabul edilir. Cok
katmanli perseptron ile aym yapidadir ve geriye yaymmm Ogrenme algoritmasi igin
kullanilir .

Tablo 3.4. Geriye Yaymm A1 Ozellikleri

Geri Yayiim Ag1 Ozellikleri
[Ornek yap1

Girdi degerleri

|

Cikti degerleri ?

Tip Ileri besleme _ |
Sinir katmanlar: 1 girdi katmani |
1 veya daha ¢ok ara/gizli katman |

1 ¢ikt1 katmam - e i

Girdi degeri tipi Baslangig (Binary) ] f:
[Aktivasyon fonksiyonu ISigmoid o ‘
{Oprenme metodu Destekli S
!Ogrenme algoritmasi Backpropagation (genel olarak) s

Ba$llca kullanim alanlar Karmagik mantiksal operasyonlar'
{Ornek simflandirma (pattern classification)
Konugma analizi
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3.2.4. Hopfield A$x

Hopfield ag1 ilk kez 1982 yilinda, fizikgi J. J. Hopfield tarafindan ortaya atildi.
“Termodinamik modeller” olarak adlandirilan sinir ags tiplerine dahildir. Her bir siniri
diger tiim sinirlere bagh bir sinirler kiimesinden olusur. Girdi ve ¢ikt1 sinirleri arasinda
farklilik yoktur. Bir Hopfield aginin temel uygulama alanmi; Ornekleri tamima ve
depolamadir (imaj dosyalama gibi).

Hopfield ad, tek katmanlt ve geri beslemeli bir YSA dir [Lippmann, 1987: s4-22].
Genellikle giris degerlerinin ikili diizende (0 ve 1) temsil edilebilecegi uygulamalarda
kullamlir. Omnek olarak; siyah beyaz goriintiilerin iglenmesi, 8 bitlik ASCII

karakterleri ile temsil edilen metinlerin iglenmesi verilebilir.

Siirekli Hopfield Ag1 modeli, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde bagarili
uygulamalar verir. Omek olarak Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman
Problem) verilebilir. Hopfield modeli YSA m1 pek ¢ok optimizasyon problemine
uygulamak miimkiindiir. Yapisinda bir enerji fonksiyonunu minimize etme &zelligi
bulundugu i¢in gergek diinyadaki pek ¢ok probleme uygunluk gostermektedir.

Hopfield modeli, yogun baglantili, geribeslemeli ve bunun sonucu olarak da dinamik
bir yapiya sahip oldugu igin gergek biyolojik sistemlere en ¢ok uyan modellerden
biridir. Hopfield modeli, gezgin satici gibi zor optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde bile kullamlabilecek bir YSA dir. Hopfield modelinde donanim tavlama
yonteminin kullanilmasi ile global minimum bulunmasi saglanabilir. Hopfield
modelini g¢esitli uygulamalarda kullanmada en 6nemli unsur, devre parametrelerinin

belirlenmesidir.

Problemin enerji fonksiyonu olarak iyi ifadesi alinir ve parametreler uygun segilirse
devre problemi igin gegerli ve iyi ¢6ziimler bulunur. Hopfield modelini herhangi bir
probleme uygulamada kullanabilmek ic¢in problemin ¢6ziimii olacak sekilde devre
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parametrelerini belirlenmesini saglayacak bir kosul bulunmas: tizerinde galigilmasi

gerekmektedir [Hopfield & Tank, 1985: s141-152].

Tablo 3.5. Hopfield Agimin Ozellikleri

|Hopﬁeld Ag1 Ozellikleri 7 e
[Ornek yap Girdi degeri Girdi degeri
!
Girdi (i Girdi |
degeri ~ agirhk matrisi - - - degeri 55
Girdi degeri Girdi degeri
Tip Geri besleme : L N
Sinir katmanlan 1 matrix Yy . Y.
Girdi degeri tipi Baglangi¢ Bipary)
Aktivasyon fonksiyonu Signum / hard limiter e
[Ogrenme metodu IDesteksiz / o
[Ogrenme algoritmasi elta 65renme kural
Simulated annealing (genel olarak)
Baslica kullamm alanlani ~ [Ornek iligkisi (pattern association)
Optimizasyon problemleri

3.2.5. Kohonen Ozellik Haritas:

Kohonen &zellik haritas1 ilk kez 1982 yilinda Helsinky Universitesinden Prof. Teuvo
Kohonen tarafindan ortaya atildi. Eger insan beyninin 6grenme prosesi simiile
edilecekse belki de en kullanigh sinir agz tipidir. Bu tip sinir agimn “kalbi” 6zellik
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haritasidir. Bir sinir katmam, belirli girdi degerlerine uygun olarak diizenlenir. Bu
sinir ag1 tipi hem ileri besleme (6zellik haritasinin girdi katmani) hem de geri besleme
(6zellik haritast) igindir. Bir Kohonen Ozellik Haritas1, sample applet igin kullamlir.

Tablo 3.6. Kohonen Ozellik Haritasimin Ozellikleri

Kohonen Ozellik Haritas Ozellikleri

Ornek Yap1 ' _
A ,
Ozellik haritasi J‘«-‘é}&
(= @)z
S P
o TS
...ﬁ“' AN
&
S
agirhk matrisi
Girdi katman
Girdi
___| degerleri
Tip Ileri besleme / Geri Besleme
Sinir katmanlar: 1 girdi katmam
1 harita katmam - 2 -
Girdi degeri tipi ___|Baslangic (binary), gergek (real)
Aktivasyon sigmoid
fonksiyonu S .
iOgrenme metodu Desteksiz
[Ogrenme algoritmasi |[Selforganization .

lar1

Baslica kullanim alaﬂl?)rnek—'smﬂandlrma (pattern CI%SIﬁC;t;OH):

Optimizasyon problemleri, simiilasyon
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3.2.6. Hiicresel Yapay Sinir Az Modeli

1988 yilinda Chua ve Yang Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (HYSA) ad1 verilen yeni bir
model Onerdiler. Bilyikk ¢aphh tlimlegik devre gergeklemesine uygun olan bu ag
modeli; goriintii isleme, model tamima, robot gérmesi ve hareketli cisimlerin

saptanmasi gibi birgok uygulamada bagarli sonug vermistir.

HYSA nin temel yap: tagina hiicre denir. Hiicreler lineer olan ve lineer olmayan devre
elemanlarindan olugmaktadir. Her bir hiicre sadece yakin komsulugunda bulunan
hiicrelere baglidir. Komsu olan hiicreler birbirlerini dogrudan etkilerken; birbirine
bagli olmayan hiicreler yani komsu olmayan hiicreler baslangi¢c durumundan kararl
duruma giderken zamanda yaymm ile birbirlerini etkilemektedirler. HYSA,
hiicrelerinin iki boyutlu bir 1zgara olugturacak gekilde birbirlerine baglanmasindan
olusmusg tek katmanl bir agdir [Chua & Yang, 1988: s1273-1290].

3.3. Ogrenme

3.3.1. Ogrenmenin Genel Yapis:

Bilgi isleme hiz1 bilgisayar teknolojisinde halen 6nemli bir etkendir. Sistemlerin her
gecen giin biraz daha karmagik olmasi nedeni ile daha gok bilgiyi daha verimli bir
sekilde isleme gerekliligi yeni yazilim/donamim sistemlerini zorunlu hale getirmigtir.
Halbuki insan beyni, olduk¢a fazla bilgiyi gercek zamanli olarak olduk¢a hizli bir
bi¢imde igleyebilmektedir. Bu durum, yapisindaki hiicrelerin paralel olarak galigmasi
ile agiklanmaktadir. YSA da yine birbirlerine bagli ve paralel islem elemanlarindan
olustugundan, hizli isleyebilme yetenekleri, bu aglara 6zellikle endiistride gergek
zamanh ¢aligma kabiliyeti de kazandirir.
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Simon (1983) tarafindan 6grenme iglevi, bir sistemin bir gérevi daha etkili ve verimli
yapabilme yetenegini kazanmasi geklinde tamimlamugtir. Michalski (1986) ise,
dgrenmenin deneyimin bir gostergesi oldugunu belirtmistir [Baklavaci, 1994].

Genel olarak $grenme, bir bilginin ¢dziimi demektir. Bir istem aldig: bilgiyi kendi
biinyesinde ¢ozerek Ogrenmektedir. Bunu da Ogrenme siireci boyunca yapisim

degistirerek yerine getirmektedir.

Sonugta Ogrenme, sistemin parametrelerini degistirerek verilen giris degerlerine
karsilik istenen ¢ikis degerlerinin alinmasi veya iiretilmesini saglayacak bir kendini

uyarlama siirecidir [Karamahmut, 1994: s17].

YSA da degisebilen sistem parametreleri, hiicreler arasi baglantilari saglayan
sinapslar1 temsil eden baglantilarin agirlik katsayilaridir. En uygun agirliklarin
bulunmasi problemin ¢oziildiigli anlamina gelir. Ogrenme sirasinda olusabilecek
degisimler su sekilde siralanabilir [Giizelis, 1991]:

- Yeni baglantilarin olugmasi,
- Varolan baglantilarin kaybolmasi,

- Varolan baglantilarin agirliklarinin degisimi.

YSA da 6grenme olayr agama asama gergeklestirilen bir iglem, genelde bir siiregtir.
Ogrenme sirasinda bir egitim seti kullamilir. Egitim kiimesinde, ilgili olaylar
arasindaki iligkileri YSA na en uygun gekilde gosterebilecek girdiler bulunur.

Ogrenme 6zelligi YSA nin en dnemli 6zelliklerindendir. Kendisine verilen 6grenme
seti sayesinde Ogrenme islemi gerceklestirildigi zaman YSA, i¢ dinamikleri ile
O6grenme setinde belirledigi iligkilerden yola cikarak genelleme yapar ve yeni
problemler karsisinda sonuglar firetir. Ofrenme asamasinda her adimda egitim
setinden sirayla veya rast gele 6rnekler alinmakta ve aga uygulanmaktadir. Adim
sonunda belirli bir amag Olgliti geregince afin baglanti agirhk katsayilan
degistirilmektedir.
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Adim adim egitim disinda, kiimesel egitim denilen 6grenme kurallar1 da vardir.
Bunlarda egitim tek bir adimda ger¢eklesmektedir.

Baglant1 agirlik katsayilarinin son degerleri egitim kiimesindeki tiim &rnekler géz
Oniine alinarak tek bir adimda bulunmaktadir.

3.3.2. Ogrenme Tiirleri

YSA O6grenme durumlarina gore genel olarak ii¢ tiirlii 6grenme algoritmalarina
sahiptirler[Oztemel, 1996, s134-140]:

a)

b)

Ogretmenli Ogrenme: Bu 6grenme tiiriinde, digaridan bir 6gretmenin sinir
aginin 6grenmesine miidahalesi s6z konusudur. Ogretmen, sinir agmn ilgili
girdi i¢in OGgrenmesi gereken sonucu sinir agi sistemine tamimlar. Diger bir
ifade ile; aga, girdi-cikt1 ikilisinden olusan Ornekler sunulur ve girdi ¢ikti
bilgisinin aga tanimlanmasi gereklidir. Ag girdi kismini alir ve o anki baglanti
agirliklanmn tamimladigz bilgi ile bir ¢ikti olusturulur. Bu ¢ikti, hedef ¢ikti ile
kargilagtirilir ve agdaki hata tekrar aga aktarilarak agirliklar bu hatay: azaltacak
bicimde degistirilir.

Ogretmenli 6grenme basit anlamda Sgrenciler ile 6gretmenin bir simftaki
dersine benzetilebilir. Ogrenciler ile &gretmen ders boyunca karsilikli
etkilesim igindedirler. Ogrencilerin sorulan sorulara verdikleri cevaplar
Ogretmen tarafindan denetlenmektedir ve gerekirse dogru cevap Ogretmen
tarafindan 6grencilere iletilmektedir.

Takviyeli Orenme: Bu tiir 5grenmede, yine bir 6gretmene ihtiyag vardir.
Opgretmenli 6grenmeden farki ise bu durumda Ofretmenin agin {iretmesi
gereken sonug yerine, onun {irettifi sonucun sadece dogru veya yanhs

oldugunu sdylemesidir. Bu ise, aga bir takviye sinyalinin gonderilmesi ile
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saglamr. Bu tiir dfrenme, Ornek igin beklenen ¢iktinin olusturulamadig:
durumlarda gok faydalidir.

Ogretmensiz Orenme: Bu durumda higbir 63retmene ihtiyag yoktur. Onun
icin buna ¢ofu zaman kendi kendine organize 6grenme (self-organized
learning) de denilmektedir. Ag kendisine gosterilen Srnekleri alir ve belli bir
kritere gére simflandirir. Bu kriter 6nceden bilinmeyebilir. Ag kendi 6grenme
kriterlerini kendisi tammlamaktadir.

3.3.3. YSA da Kullanilan Onemli Ogrenme Algoritmalan

Burada Ogretmenli ve O&gretmensiz &frenmeye yonelik yedi 6nemli 6grenme
algoritmasi verilecektir [Zurada, 1991]:

a)

b)

Hebb Ogrenme Algoritmasi: Hebb’in 63renme algoritmasinda temel fikir,
hiicrenin darbe iretmesine sebep olan baglantilarin agirhk katsayilarim
biiyliterek  etkilerini  arttirmaktir.  Diganidan  istenilen bir  ¢ikig
uygulanmadigindan §gretmensiz bir 6grenme algoritmasidir.

Algilayic1 (Perceptron) Orenme Algoritmas: Rosenblatt (1958) tarafindan
onerilen Algilayici Ogrenme Algoritmasi’nda  agirhk  (w)  degisimi;
gerceklesen ¢ikti ile istenen ¢ikti arasindaki fark ile orantilidir. Dolayis: ile
6gretmenli bir algoritmadir. Devrenin ¢ikigi iki kutuplu ve w’ nun olusturdugu
bir hiper ylizey tarafindan belirlenmektedir. Agin tirettigi ¢ikis istenen ¢iktidan
farkl: ise, hiper ylizey hatay1 azaltacak yonde hareket etmektedir. Hata sifir
oldugunda w degisimi durmaktadir.

Egim-Diisme Ogrenme Algoritmasi: Egim-disme (Gradient Descent)
Ogrenme Algoritmas1 veya “Delta Kurali” Ogrenme Algoritmasi sadece
tiretilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Ogretmeni bir
dgrenme algoritmasidir. w degisimi hatanin egiminin ters yoniindedir. Béylece
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hata fonksiyonunun olusturdugu ¢anagin dibine, yani hatamin minimum oldugu
yere dogru harcket edilmektedir.

d) Widrow-Hof Ogrenme Algoritmasi: Widrow-Hof Ogrenme Algoritmasi
Ogretmenli bir Ogrenme algoritmasidir. w degisimi agmn ¢iktisindan
bagimsizdir. Aslinda bu algoritma Egim-Diisme algoritmasinin 6zel bir halidir.

e) Ilinti Oprenme Algoritmasi: Hebb Ogrenme Algoritmasimn Ogretmenli
Uyarlamasidur.

f) Kazanan Her Seyi Alr Ogrenme Algoritmas:: Yarigma tiirii 6grenme
algoritmalarina 6rnek tegkil etmekte olan bu algoritmada genel kural; girig
degerine en yakin olan baglanti agirhk katsayilarimi bulmaktir. Bu w’ lara
iligkin hticre, kazanan hiicre olarak adlandirilmaktadir. Sadece kazanan hiicre
bir ¢ikig liretmekte ve bu hiicreye iligkin w’ lar degisime ugramaktadir.
Ogretmensiz 6grenmenin tipik bir 6rnegi olan bu algoritma sonugta aga gelen

girisleri siniflandirmaktadir.

g) Outstar Ogrenme Algoritmas: : Ogretmenli 5grenme algoritma tiirii olan bu

Ogrenme algoritmasinda amag; w’ lan istenen ¢iktiya benzetmektir.

3.4. Temel Yapay Sinir Af1 Algoritmalan

3.4.1. lleri Yaymm

Ileri yayimm, destekli bir 6grenme algoritmasidir. Ve bir sinir ag1 aracihigs ile girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru “bilgi akigin1” tanimlar.

Algoritma su sekilde galigir:
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1. Tiim agirliklar1 —1.0 dan +1.0 a dogru rastgele olarak ata,
2. Agn girdi katmaninin sinirleri igin bir girdi 6rnegi (baslangi¢ degeri) ata,

3. Sonraki katmanin herbir sinirini aktive et:

- Onceki sinirin c¢ikt1 degerleri ile bu sinire yol gosteren baglantilarin goklu
agirhklanim hesapla,

- Budegerleri topla,

- Bu sinir hiicresinin ¢ikti degerini hesaplayan bir aktivasyon fonksiyonu igin

sonucu onayla.

4. Cikti katmanina ulagincaya kadar bu adimlar tekrar et,

5. Hesaplanan gikt1 ile hedef ¢iktiy1 kargilagtir ve bir hata degeri hesapla,

6. Eski agirlik degerlerine bu hata degerini ekleyerek tiim agirliklart degistir,
7. 2. adima git,

8. Eger ¢ikt1 degeri, hedeflenen ¢iktiya uyuyorsa algoritmay bitir.

3.4.2. Geri Yaymum

Geri yaymum bir destekli 6grenme algoritmasidir. Ve genelde afin ara sinir
katmanlarimi baglayan agirhklann degistirmek igin gok katmanh perseptronlar
tarafindan kullanilir. Geriye yaymim algoritmasi; geriye dogru yonlendirmede
agirhiklan degistirmek igin, hesaplanmug bir gikti hatasimi kullanir. fleri yonlendirmeli
yaymm yapilirken; sinir hiicreleri sigmoid aktivasyon fornksiyonu kullanilarak aktive
edilir. Sigmoid fonksiyonunun formiilii su sekildedir:
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Algoritma su sekilde galigir :

1) Bir girdi &rnegi i¢in ileri yaymmm agamasmm gergeklestir ve ¢ikti hatasimi

hesapla.

2) Asagidaki formiili kullanarak her bir agirhlk matrisi igin tim agirlik
degerlerini degistir.

3) 1. adima git.

Agirlik (eski) + 6grenme oram * ¢ikt1 hatasi * ¢ikt1 (i.sinir hiicresinin) * ¢ikti
(Gi+1). Sinir hiicresinin) * (1-gikt1) ((i+1). Sinir hiicresinin)

4) Eger tiim ¢ikt1 5rnekleri hedef 6rneklerle uyusuyorsa algoritmay bitir.

Geri Yaymum Yapay Sinir Af; karmagik modellerin teshisinde bagar ile
kullanilmaktadir. Karmagik bir modeli teghis edebilmek igin modeldeki tiim noktalarin
paralel olarak incelenmesi gerckmektedir. Boyle bir incelemeyi yapabilecek sistem
kolayca programlanamaz. Eger sisteme birden fazla 6rnek model tamtilip bunlar
arasindaki iligkiyi 6grenmek i¢in kendini uyarlayabilmesi saglanirsa aym iliskiyi yeni
modellere uygulayacak olan sistem bu zor problemi ¢dziimleyebilir. Iste geriye
yayinim yapay sinir ag1 bdyle bir sistemdir. Geriye yayinim algoritmalarinda gizli/ara

katman sayisinin arttiriimasi 6grenme oranini genelde yiikseltir.

Geri yayium aginda; bir katmandan bir bagka katmana, aradaki katmam atlayarak
gecebilmek miimkiin degildir.

Geriye yayimm algoritmasinda YSA nin egitilmesindeki amag; giris degerleri ile, agin
liretebilece@i cevabin istenilen ¢iktt degerinin aymsim1 veya istenen hassasiyetteki
yakin degerini saglayacak bir agirliklar kiimesi bulmaktir. Istenilen agirliklarn
bulunmas1 problemin ¢dziimii anlamina gelir. Sekil 3.4. de bir geri yaymmim agimin
yapisi verilmektedir.
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Girig
Tabukast

Sekil 3.4. Bir Geri Yayinim Aginin yapisi

Bir geri yaymim Oregi vermek gerekirse; 3 katmanli bir gok katli perseptron

oldugunu farzedelim.

Girdi degerleri

|
é /{) Girdi katmani
AN

042 055
D62 -0.17  Agirlik matrisi 1

Gizli katman

035 081 Agirlik matrisi 2

Gikti katmani

Cikti degeri

Ogrenme 6rnekleri:

Girdi Hedef
01 0
11 1
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Baglangicta, agirlik degerleri 1. agirlik matrisi igin: 0.62, 0.42, 0.55, -0.17 olarak; 2.
agirlik matrisi igin: 0.35, 0.81 olarak rast gele bir gekilde atansin. Agin 6grenme oram
0.25 olsun. Sonra birinci 6rnek girdisi (0 1) girdi katmammn sinir hiicrelerine verilsin

(girdi katmaninin ¢iktis1 girdinin aynisidir).

Ara katmandaki sinir hiicreleri aktivite edilir:

1. ara katmanin girdisi 0*0.62 + 1*0.55 = 0.55

2. ara katmanm girdisi | 0%0.42 + 1%*(-0.17) = -0.17

1. ara katmanin giktis1 1/ (1+exp(-0.55)) = 0.634

2. ara katmanin ¢iktisi 1/ (1+exp(+0.17)) = 0.457

Cikts katmanindaki sinir hiicreleri aktivite edilir:

Cikt sinir hiicresinin girdisi 0.634135591*0.35 + 0.4576020
Cikt1 sinir hiicresinin ¢iktisi 1/ (1+exp(-0.592605124)
Hedeflenen ¢iktiya gore hata degeri 0 —0.643962658 = -0.643962658

Simdi ¢ikt1 hatasim geri yayimm ile aga yayalim. 2. agirlik matrisindeki agirliklarin
degisimi ile baglayalim:

1. aguhigi degisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 0.634135591 * 0.643962658 *
(1-0.643962658) = -0.023406638

2. agirthgin degisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 0.457602059 * 0.643962658 *
(1-0.643962658) = -0.016890593

1. agirhipin yeni degeri | 0.35 + (-0.023406638) = 0.326593362

2. agirligin yeni degeri 0.81 + (-0.016890593) = 0.793109407

1. agrlik matrisindeki agirliklan degistirelim:

1. agirhin degisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 0 * 0.634135591 * (1-
0.634135591) = 0

2. apirhifn deisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 0 * 0.457602059 * (1-
0.457602059) = 0

3. agirligm degisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 1 * 0.634135591 * (1-
0.634135591) = -0.037351064

4. aguthigin degisim degeri | 0.25 * (-0.643962658) * 1 * 0.457602059 * (1-
0.457602059) = -0.039958271

1. agirligin yeni degeri 0.62 + 0 =0.62 (degismedi)

2. agirh@in yeni degeri 042+0=042 (degismedi)

3. agirligin yeni deferi | 0.55 + (-0.037351064) = 0.512648936

4. agirhgn yeni degeri | -0.17+ (-0.039958271) = -0.209958271
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Birinci girdi drnegi aga yayildiktan sonra aym prosediirli sonraki girdi 6rnegi iginde
yapalim, fakat degistirilmis agirlik degerleri ile. Ikinci 6rnegin ileri ve geri dogru
yaytmmindan sonra Sgrenme adimi tamamlanmis olur ve ag hatasi; her bir 6rnegin
¢ikt: hatalarimin karesi eklenerek hesaplanabilir. Bu prosediirii tekrar ¢aligtirarak, bu
hata degerini kiigtiltebiliriz.

Eger agin hata degeri 0 veya kabul edilebilir bir deger ise algoritma bagan ile
bitirilmig olur.

Bu algoritma birden fazla ara katmam olan Cok Katmanli Perseptronlar igin
uygulanabilir.

Eger girdi katmanindaki tiim degerler sifir ise bu &rnek igin 1. agirlik matrisindeki

degerler asla degismeyecektir. Bunun diizeltmek i¢in “bias (esik)” ad1 verilen ve sabit

1 ¢iktis1 olan bir deger kullanilir.

Bu, agin yapisim agagidaki sekilde degistirir:

Girdi degerleri
bias Girdi katmani
1
042 055
0.1 062 .
029 0.17  Agirhik matrisi 1
bias Gizli katman

! \073 035 081 Agirlik matrisi 2

Cikti katman

Cikti degeri

Sekil 3.5. Bias Degerinin Kullanimi1
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Bu eklenmis agirliklar, ara katmaninin ve ¢ikti katmaninin sinir hiicreleri baslangigta
rast gele degerler alirlar ve diger agirliklarla aym sekilde degistirilirler.sonraki sinir
hiicresine sabit 1 ¢iktis1 gonderilerek, tiim sinir hiicrelerinin girdi degerlerinin daima

sifirdan farkli olmas: garanti edilir.
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4. MALIYET/URETIM MIKTARI iLISKiSiNIiN BELIRLENMESI

4.1. TOPRAK Saghk Uriinleri Fabrikasmm Tanitiom

TOPRAK Holding’in Sakarya 1. Organize Sanayi B&lgesindeki kampiisiinde bulunan
ti¢ fabrikasindan biri olan TOPRAK Saglik Uriinleri Miiessesesinin temeli, Ocak
1995°te atilmigtir. Toplam 22.500 m? kapali alan iizerine kurulmustur. Bebek Bezi
(Baby Diaper) ve Hijyenik Kadin Pedi (Sanitary Lady Napkin) {iretimi yapan tesisin
kurulmasi bir sene gibi kisa bir zamanda tamamlanmis ve ilk deneme {iretimini Ocak

1996°’da yapmustir.

TOPRAK Saglik Uriinleri Fabrikasi, sektriinde diinyaca taminmig, merkezi Isveg’te
olan SCA Mé¢lnlycke firmasinin lisans: altinda, Libero markasiyla Bebek Bezi ve
Libresse markastyla Hijyenik Kadin Pedi tiretmektedir.

Ik kuruldugunda biri Bebek Bezi ve biri Hijyenik Kadin Pedi makinesi olmak iizere
toplam 2 makine ile {iretime baglayan fabrika, zamanla makine sayisim yiikseltmigtir.
Bugiin fabrikada 4’{i Bebek Bezi ve 3’1i Hijyenik Kadin Pedi makinesi olmak iizere 7
adet makine ¢aligmaktadir. Piyasada standart olarak bulunan formatlarda (Mini, Midi,
Maxi ve Maxi Plus) Bebek Bezi; 4 gesit formatta da (Ultra ince Normal, Ultra ince
Uzun, Reform Normal ve Reform Uzun) Hijyenik Kadin Pedi tiretmektedir.

Urliniin  gikanlabilmesi icin gerekli operasyonlarin tamamina yakim makineler
tarafindan yapilmakta (hijyenik), insan miidahalesi sadece, hammaddeler makineler
tizerindeki yerlerine takilirken veya {iretim ayari, bakim, onarmm... vb. durumlarda
gerekmektedir.

Bebek Bezi Makinelerinin maksimum hizlann 450 ped/dakika; Kadin Pedi
Makinelerinin maksimum hizlar: ise 600 ped/dakikadir. Yani fabrika tam kapasiteyle
caligirsa, yaklagik giinde 2.400.000 adet Bebek Bezi ve yine 2.400.000 adet Hijyenik
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Kadin Pedi iiretebilme kapasitesine sahiptir. Bu da ayda yaklagik 60.000.000 Cocuk
Bezi ve 60.000.000 Hijyenik Kadin Pedi tiretimi demektir.

Fabrikada su anda ISO-9000 Kalite Yonetim Sistemine gegmek igin ¢alismalar devam
etmektedir.

Calisan personel sayis1 bugiin itibariyle toplam 158 kisidir. Bunlardan 124’1
sendikaya bagl ig¢iler (Holdingde kapsam igi olarak amimakta), 34’ ise memurlardir
(Holdingde kapsam dis1 olarak anilmakta).

4.2. Maliyet/Uretim Miktan iliskisinin Belirlenmesi

Bu caligmada; fabrikamin mevcut maliyet bilgileri Yapay Sinir Agna girdi olarak
verilmis ve agdan ¢ikti olarak iiretim miktarini vermesi istenmistir. Bu boliimde
Toprak Saglik Uriinleri Fabrikasindan alinan maliyet bilgileri kullamlarak, bunlarla
iretim miktarim1  belirleyecek olan bir Yapay Sinir Af Uygulamasindan
bahsedilecektir.

Bilindigi gibi liretim yapan biitiin kuruluslarda maliyetten sozedilir ve dnemli bir
kavramdir. Isletmeler icin maliyet ve tiretim miktan birbirleriyle dogrudan iliskilidir;
karlilik ve dolayisiyla pazarda rekabet igin iizerinde durulmas: gereken kavramlardr.

Dogru maliyet hesab fiyat stratejisini belirlemede ¢ok dnemli bir aragtir.

Maliyetle iiretim miktar1 arasindaki iligkiyi etkileyen birgok faktdr vardir ve bunu
herhangibir fonksiyonla ifade edebilmek ¢ok giigtiir. Uretim igin gerekli girdiler
kabaca bellidir, fakat bu girdilerle elede edilebilecek maksimum ¢ikt1 igin birgok
parametreden sozedilebilir. Ornegin, makinalardaki fireler, verimlilik, kapasite
kullanim oram, tamir/bakim...vb. Fireler diistiikge, verimlilik ve kapasite kullanim
oram arttikga aym maliyetle daha fazla iretim miktari elde edilebilir ve birim {iriin
maliyeti diigtiriilebilir.
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Bakim faaliyetleri bu parametrelerle direkt iligkilidir. Girdilerden biri de bakim
maliyetleridir ve maliyet/tiretim miktar: iligkisinin en karmagik kisimlarindan biri
bakim maliyeti ile iretim miktan arasindadir. Bakim maliyetinin arttirilmasi belli bir
seviyeye kadar verimliligi arttirir (fire diiser, kapasite kullanim oram artar, iggilik
maliyeti diiser). Verimliligi maksimize eden bir optimum bakim maliyeti vardir. Bu
seviyeden sonra yapilan bakim, verimlilife etki etmez ve ekstra maliyettir. Ayni
zamanda su an yapilan bakimdan daha sonra sonug almabilir. Bu iligkinin bir
fonksiyonla ifade edilebilmesi gok zordur. Bu sebeple bu alanda bir Yapay Sinir A1

uygulamasi yapilmasi uygun goriilmiistiir.

4.2.1. Uygulamada Kullamilan Program (Neurak v1.1)

Uygulamada Neurak v1.1 (Internet’te www.quaternions.net adresinden temin

edilebilir) programi kullanilmastir.

Neurak v1.1; Neurak ve Neurak Sim isminde iki programdan olugsmakta ve Windows
98, 2000, XP isletim sistemleri iizerinde ¢aligtirilabilmektedir. Neurak programi
calistimlarak ag olusturulur, Neurak Sim calistinhip Neurak’da olugturulan ag bu
programda ¢agrilarak kullanilir.

4.2.2. Verilerin Normalizasyonu, Afm Egitilmesi ve Testi

Kullanacagimiz aZ1 egitmek ve test etmek icin Toprak Saglik Uriinleri Fabrikasindan
geemiste gerceklesmis 62 aya ait veri grubu kullamlmugtir. Agin girdileri “Hammadde,
Ambalaj, Iscilik, Enerji, Personel, Bakim, Disaridan Saglana Fayda ve Hizmetler,
Amortisman, Sarf Malzeme ve Diger “ olarak 1/1.000.000 oraminda kisaltilarak
alinmus ve gikt1 ise “Uretim Miktar1” olarak belirlenmistir.

49



Kullamilan Veri grubu Ek A’da verilmistir. Bu degerlerin aga girilebilmesi i¢in
normalize edilmesi (0-1 aralifna gekilmesi) gerekmektedir.

Normalizasyon Input veri gruplarina ve Output veri grubuna uygulanmistir. Yani
ornegin Input-1°e ait biitlin veriler kendi arasinda normalize edilmig, bu grup i¢in Xmin
Input-1’in aldigt minimum deger, Xmas Input-1’in aldigy maksimum deger olarak

alinmig ve Xpor buna gére hesaplanmugtir.

Normalizasyon i¢in kullamilan denklem asagida verilmigtir:

Xreel - Xmin

Xnor =
Xmaks - Xmin

Xnor : Normalize edilmis deger
Xreel : Gergek deger

Xmin : Minimum deger

Xmaks : Maksimum deger

Normalize edilmig veriler ise Ek B’de verilmistir.

Neurak programi, olugturacad: ag igin ihtiyag duydugu egitim ve test setlerini bir txt
dosyasindan alabilmektedir. Bu yiizden ilk olarak normalize edilmis veriler
kopyalanarak bir txt dosyas: olugturulmugtur. Daha sonra program galigtirthip, Girdi
Sayisi, veri grubu sayist ve gikti sayis1 programa girilmis ve kargimiza ¢ikan Excel
tablosuna benzeyen boliimde daha once kaydedilen txt dosyasi ¢agirilmagtir.
Dolayistyla, programa egitim igin ihtiyag duydugu veriler kolaylikla girilmigtir. Veri
grubunun bir kism1 kopyalanarak test setine aktarilmigtir. Program bu agamadan sonra
veri grubu iginde birbiriyle aym verilerin kullamldig gruplarin olup olmadigim test
etmistir. Program artik ag1 egitmeye hazir hale gelmigtir.
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Program egitim agamasinda bize degistirebilecegimiz dort adet parametre sunmustur.
Bunlar Gizli Katman Néron Sayis1 (Number of Neurons), Iterasyon Sayis1 (Maximum
Number of Epochs), Momentum Faktdrii (Momentum Factor) ve Istenilen Hata oram
(Convergence Criterium) dir. Bir sonraki agamada girilen bu dort parametre
kullanilarak, program aga verileri atmig, olusan ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki hata
oranini geriye dogru agirliklan degistirerek dagitmis, aym veriler tekrar aga atilmugtir.
Bu islem aslinda istenen hata oram yakalanana dek —ki a§ o zaman egitilmistir-, ya da
girdigimiz iterasyon sayisi tamamlanana kadar devam eder. Programda geriye dogru
giderek bu dort parametreyi tekrar degistirme sansimiz vardir. En diigiik hata oranini
yakalamak i¢in diger i parametrenin uygun degerlere getirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢aligmada ag Gizli Katman N&ron Sayisi: 12, Momentum Faktorii: 0.64, degerleri
girilerek egitilmis ve 0,00001 hata oranim1 20100 iterasyon sonunda yakalamigtir. Bazi
iterasyon degerlerindeki hata oranlan Tablo 4.1 de, Ogrenme Oranlan da Sekil 4.1,
Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’de gosterilmistir.

50-500. iterasyon arasi Ogrenme Orani

0,175 L
0,15
0,125
0,1
0,075
0,05
0,025

e o e 2 —e— hata orani

hata

0 100 200 300 400 500 600
iterasyon

Sekil 4.1. 50-500. fterasyon Aras1 Ogrenme Oram

s1



hata

0,0007
0,0006
0,0005
0,0004
0,0003
0,0002
0,0001

750-2000. iterasyon arasi Ogrenme Orani

_»

500

1000

1500

iterasyon

2000

2500

—&— hata orant

Sekil 4.2. 750-2000. Iterasyon Aras1 Ogrenme Orani

2500-20000 iterasyon arasi Ogrenme Orani
0,00005 -
0,00004 \
0,00003
L
[0
= 0,00002 | \NLT\
= ]
0,00001 ]
0 .
S§§yEEEIEEEREEESERE¢
iterasyon

—o— hata oraﬂ

Sekil 4.3. 2500-20000. iterasyon Arasi Ogrenme Oram

Tablo 4.1. Cesitli Iterasyonlara Karsilik Gelen Hata Oranlar

Iterasyon | 50 | 100 | 250 | 500 [ 750 1000 1500 2000 2500 3000
Hata Orant | 0,2 | 0,09 | 0,009 | 0,001 | 0,0006 | 0,0002 | 0,000098 | 0,00005 | 0,000045 | 0,000041
fterasyon 3500 4000 4500 5000 6000 7000
Hata Oram | 0,000039 | 0,000037 | 0,000034 | 0,00003 | 0,000026 | 0,000022
Iterasyon 8000 9000 10000 12500 15000 20000
Hata Oram | 0,000021 | 0,000019 | 0,000017 | 0,000014 | 0,000012 | 0,00001
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Daha sonra program test setine kopyalanan ve Tablo 4.1°de verilen verileri aga atarak
test etmis ve %0,17 hata oraniyla testi tamamlamigtir.

Tablo 4.2. Test Setinde Kullanilan Veriler

INP-1

INP-2

INP-3

INP4

INP-5

INP-6

INP-7

INP-8

INP-9

INP-10

OUTPUT

Z
o

HAM
MADDE

AMBALAJ

ISCILIK

SU&
ELEKTRIK

SARF
MALZEME

PERSONEL

DIS. SAGL,
FAY. HIZM

AMORTIS,

BAKIM

DIGER

URETIM
MIKTARI

0,2917539

0,3012266

0,3348322

0,2671006

0,2840169

0,3319911

0,3001248

0,2175421

0,1332206

0,0853121

0,2072341

0,0507831

0,0340250

0,1201430

0,0187022

0,0122652

0,1114094

0,0307116

0,0529892

0,0266441

0,0169227

0,1019167

0,9062819

0,2332185

0,3163842

0,6528208

0,8417018

0,8427293

0,3253433

0,4801560

0,5191372

0,2808639

1,0000000

0,2525944

0,2080148

0,6026750

0,3199008

0,5070908

0,5516779

0,2589263

0,3282566

0,0566716

0,7029655

0,1106760

0,2437426

0,2547677

0,4485184

0,2231866

0,8899962

0,6402685

0,5038702

0,3614666

0,1454853

02824756

0,1716818

0,0249690

0,0164244

0,0360890

0,0043397

0,0000000

0,0272931

0,0112360

0,0088819

0,0050751

0,0059633

0,0386439

0,6731562

0,3018987

0,5462931

0,5876214

0,6814872

0,5458613

0,8439451

0,4469748

0,4929160

0,1716987

0,5928483

0,0744686

0,0592288

0,1421653

0,0242819

0,1640475

0,1836689

0,0474407

0,0533923

0,0211461

0,0105834

0,1076876

||| N -

0,0531712

0,0363774

0,0769053

0,0116760

0,0091989

0,0606264

0,0244694

0,0250191

0,0105731

0,0124637

0,0907873

—
o

0,2874420

0,2956818

0,5279603

0,3334367

0,8351859

0,6612975

0,3280899

0,1984395

0,5316134

0,1639089

0,2001237

—
—

0,1070549

0,1084601

0,1807910

0,0852449

0,5599847

0,2798658

0,2284644

0,1913427

0,2315500

0,1943698

0,0618302

—
N

0,0940815

0,0825002

0,1274069

0,0464972

0,0996550

0,1326622

0,0431960

0,0957721

0,0820469

0,0156334

0,2827700

—
F-Y

0,0786219

0,0638915

0,1057304

0,0888613

0,0682254

0,1731544

0,0973783

0,0882002

0,0365828

0,2583539

0,0197857

—
w

0,2476392 |

0,0603629

0,1255621

0,1777227

0,2717516

0,3366890

0,3670412

0,2049462

0,2467752

0,1085205

0,2856554

—
=]

0,6203715

0,2425859

0,5984089

0,6451746

0,7301648

0,3250559

0,1023720

0,2283674

03121167

0,2046309

0,5627576

-
~3

0,4371896

0,4938251

0,3447481

0,4007026

0,2621694

0,3689038

0,6521848

0,2456274

0,1552125

0,0792414

0,3567601

—
-]

0,3454472

0,1307654

0,7257004

0,3999793

0,6255270

0,5246085

0,4898876

0,3554062

0,2622119

0,0911679

0,2849340

—
O

0,1270255

0,1757120

0,1623429

0,2007646

0,3522422

0,1187919

0,0721598

0,2334058

0,0604779

0,1375846

0,0511129

[V
(=]

0,0205532

0,0197009

0,0320535

0,0095061

0,0122652

0,0375839

0,0109863

0,0291361

0,0006344

0,0121951

0,0792457

N
—

0,1262929

0,0954381

0,1340943

0,0447406

0,0923726

0,1156600

0,0511860

0,0762088

0,1689575

0,0309982

0,2742168

N
N

0,0726573

0,0633874

0,1443560

0,0308948

0,0678421

0,1449664

0,0501873

0,0634834

0,0647071

0,0082196

0,1917766
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SONUC ve ONERIiLER

Sonuglar

EK B’deki normalize edilmig veriler kullanilarak agda en uygun sonucu verecek Gizli
Katman Noéron Sayis1 ve Momentum Faktdrii asagida verilmisti. Bu degerleri
bulabilmek igin 6ncelikle aga Iterasyon Sayis1 2000 olarak verilmistir. Daha sonra
Gizli Katman Né6ron Sayis1 degistirilerek 2000 iterasyonda en diigiik hata oranim
veren Noron Sayisi bulunmugtur. Daha sonra aym iterasyon ve Noron sayisi
kullanilarak degisik Momentum Faktorii degerleri girilmis ve yine en diigiikk hata

oranim1 veren Momentum Fakt6rii segilmigtir.

Gizli Katman N&ron Sayist : 12
Momentum Fakt6rii : 0,64

Daha sonra aga yukaridaki degerler girilmis, hata orami 0,00001 olarak verilmis ve
iterasyon sayis1 arttirilarak bu hata oram1 yakalanmaya caligilmistir. Ag 20100

iterasyon sonucu istenen hata degerini saglamigtir.
Veri grubunun bir kismi Neurak programinin test setinde kullanilmis ve;
Test Seti Hata Orani : 0,0017 olarak bulunmusg ve ag kaydedilmistir.

Ag kaydedildikten sonra Neurak txt uzantili iki ve nk uzantili bir adet dosya
olusturmustur. Bunlardan birincisi Agin adi, Girdi Sayisi, Gizli Katmandaki Noron
Sayis1 ve Output Sayisin vermigtir. Ciktis1 agagidadir;

Neurak - Neural Networks Development Environment
http://www.quaternions.net

Project Name: tez
Description:

Number of Inputs: 10

Number of Outputs: 1
Number of Neurons: 12
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Program ikinci dosyada; programin buldufu ve ag1 saglayan agirliklan vermistir.
agagida verilmisgtir;

w1=g
2,639 1,129 0

5322 0,4661 0,3171 1,431 0,6385 -0,7771 1,087 0,251 -0,2717 1,33
10,1445 0,2534 0,265 0,07127 0,5453 -0,1076 -0,2143 1,265 0,1618 0,142 1,592 1,448
0,3089 0,26 0,3432 0,4677 0,2046 0,619°-0,4106 0,8015 0,4467 0,1722 0,1242 0,7236
-1,273 1,216 0,6021 0,4248 0,3748 0,2864 0,3935 2,17 1,058 0,528 0,2409 1,656
-0.2756 1,017 0,494 0.2648 0.5001 0,9379 0.2409 -0,3456 0,9672 0,6244 2,326 0,5516
0,1875 0,955 0,2759 0.2501 0,5662 -0,2099 6i4549 ~1,209 0,6306 0,3946 1,298 0.5052

0,758 0,4627 0.4817 0,1856 0.6409 1,773 -0,2221 0,1076 0,1294 0,08273 1,051 0,9724
0.1625 1,234 0.4556 0,1777 0,5572 0,894 -0,6784 1,611 1,122 0,8895 0,6364 0,2345
0.3606 0,3079 0,4401 0,2682 0,2476 2,068 -0,5318 1,239 0,1242°0,1491°0,8502" -0, 324
0,4962 0.7226 0,1047 -0,3751 0,5077 1,502 -0,8599 2,567 0,3592 0,5159 -0,1277 2,857

]

bl = [
1Oé§574 0,2032 0,7294 0,3579 -0,005559 -0,3332 -0,4714 0,3281 0,3297 -0,3426 -0,2058
et ]

~0,7112

b -

[
-0,2386
IH

w1 Matrisi (weight-1) : Girdi Katman ile Gizli Katma aras: agirliklan,

bl vektorii (bias-1)  : Girdi Katmani ile Gizli Katman arasindaki esik degerlerini,
w2 vektorii (weight-2) : Gizli Katman ile Cikt1 Katmani arasi agirliklari,

b2 degeri (bias-2) : Gizli Katman ile Cikt: Katmam arasi egik degerini,

ifade etmektedir.

Programin tiglincii ¢iktis1 ise Neurak v1.1’in simiilasyonda kullanmak igin nk
uzantisiyla kaydettigi agdir (tez.nk).

Kaydedilen ag Neurak Programinin Simiilasyon kisminda (Neurak Sim) galigtirilarak

veri grubundan ¢esitli vektorler secilmis; bunlarin sadece girdi degerleri aga girilmis
ve ¢iktidaki 0,0017 hata orammmin saglandif: goriilmiistir.
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Oneriler

Bir Yapay Sinir A1 programi, diger programlama dillerinden farkli olarak; sadece
herhangibir matematiksel fonksiyonun ¢dziimii igin degil, aralarinda matematiksel bir
fonksiyonla ifade edilemeyecek bir iligki mevcut olan, birgok problemin ¢dziimiinde
kullanilabilmektedir. Yani bir Yapay Sinir Agi Programi kullanilarak birden fazla
problemin ¢dziimii igin o probleme ait aglar olusturulabilir.

Fakat bir problemin Yapay Sinir A1 ile ¢dziilebilmesi i¢in yeterli sayida veri olmasi,
¢ikti katmani ve girdi katmam arasindaki iligkinin iyi bir sekilde tesbit edilmesi,
ciktiya etki eden girdilerin tamaminin girdi katmaninda mevcut olmasi...vb 6nemli
ayrintilara dikkat edilmelidir.

Nitekim bu tezdeki uygulamada Toprak Saglik Uriinleri Fabrikasindan alman 62 aylik
maliyet bilgileri girdi, iiretim miktarlan ise ¢ikti olarak alinmigtir. Bu 62 vektor
kullamilarak ag egitilmis ve test setinde kullanilan vektorler de bu 62 vektor arasindan
rasgele secilmigtir. Egitilen ag kullamldiginda verilen girdi degerleri de bu 62 vektsr
arasindan segilmistir.

Uygulamada 62 vektoriin bir kismi1 egitim igin, kalan kismu test igin kullamildiginda
hata payinin en fazla %23’e diisiiriilebildigi goriilmiistiir. Bunun sebebi aragtirilmig ve
neticesinde agin bu sekilde kullanilamamasinin birkag sebebi oldugu tesbit edilmistir.
Verilerin alindig1 62 ay diigtiniildiigiinde bu dénemde tilkemiz iki ciddi ekonomik kriz
gecirmis ve neticesinde Toprak Saglik Urlinleri Fabrikas: bu dénemlerde iiretiminde
ve maliyetlerinde (personele ficretsiz izinler, 6zellikle hammadde maliyetinde olmak
{izere maliyetlerdeki biiyiik artis...) biiylik dengesizlikler yagamisgtir.

Ayrica igletmede bugiin alinan bir hammadde 8-10 ay sonra kullanilabilmekte ve
dolayisiyla maliyetlere 8-10 ay sonra diigebilmektedir. Uretimde de istikrar olmadig
diistiniildiigtinde %23 hata oraninin sebebi agik¢a goriilmektedir.

¢
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Goriiliyor ki; biz bu uygulamayla sadece bir Yapay Sinir Agi’min 6grenebildigini
gorebilmekteyiz. Faaliyette bir istikrar oldugunda, veri sayis1 yeterli oldugunda, girdi
cikt1 arasindaki iligki iyi tesbit edildiginde bir Yapay Sinir Ag1 uygulamasi bu alanda
¢ok kullamigh olacaktir.

Bir bagka husus, Yapay Sinir Aglar1 insan beyninde isleyen 6grenme fonksiyonunu
taklit eden bilgisayar programlandir. Bir Yapay Sinir Ag1 egitilirken, uygun sonucu
verebilmesi i¢in momentum faktdrii ve gizli katman ndron sayisiin en uygun
degerlere getirilmesi anlaminda digaridan bir miidahaleye ihtiyag duymaktadir. Fakat
insan beyni 6grenme fonksiyonunu diganidan higbir miidahale olmaksizin kendisi
yapmaktadir.

Bu anlamda Yapay Sinir Ag1 olugturmak i¢in kullanilan program gelistirilerek bu iki
parametreyi de kendisi belirleyebilir. Dolayisiyla program, kullamici miidahalesi
olmaksizin, sadece veri grubu ve istenen hata oram verilerek istenen a1 olusturacak
hale getirilebilir. Bu, mevcut programlara gére hem zaman kaybimi engellemis olur,

hem de bu sayede daha uygun sonuglar elde edilebilir.
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EKLER

EK A. Agda Kullanilan Veri Grubu

INP-1 INP-2 | INP-3 | INP4 INP-5 INP-6 INP-7 INP-8 |INP-9 |INP-10|OUTPUT

AY [HAMMADDE| AMBALAI| ISCILIK | SU& | SARY | PERSONEL | DA SH’}% AMORTIS | BAKIM | DIGER 3;}(?[&4[
1| 67.403 2414 | 1.284 | 996 465 1.583 414 {22.014 | 767 | 5.717| 2.436
2| 42.530 910 731 655 327 600 1.961 8544 | 777 | 769 | 1.658
3| 144413 | 2.962 | 2.562 | 2.638 1.162 2.133 876 22.897 | 1.757(2.580 | 4.471
4| 88.683 1.604 | 1.193 | 1.762 736 1.558 1.487 | 14.937 |1.173|2.052 | 2.991
51287494 | 5.873 | 2.581 | 5.058 | 2.053 3.721 1.978 |32.195| 716 | 4.533 | 9.420
61 317.041 | 5719 | 2.848 | 6.360 | 2.223 3.820 1.320 |34.055}2.461|5.260 | 9.923
7| 226.656 | 4.435 | 5909 | 4.211 1.534 3.841 972 21.355 | 1.054 | 4.553 | 6.847
81 136.650 | 3.943 | 4.176 | 3.570 | 1.120 4,523 990 11.162 | 1.227| 5.036 | 3.695
91172452 | 3.697 | 7.844 | 3391 | 2.460 3.662 994 | 24.716 | 1.374| 6.407 | 4.977
10| 244332 | 5.340 | 6.113 | 6910 | 2.636 3.562 779 28.721 |3.245| 5.135 | 7.082
11] 174596 | 5.119 | 4327 | 5.023 2.491 1.594 510 14.263 11.938] 2.554 | 4.405
12| 217913 | 5942 | 5294 | 6.286 | 1.932 1.506 427 16.564 | 1.482| 3.841} 5.680
13} 122.594 | 3.280 | 6.398 { 3.913 1.659 2.398 1.979 |25.389 |1.246| 1.729 | 2.984
14} 236.214 | 7.354 | 4.842 | 5.729 | 1.805 2.493 3.397 |[31.750 |2.337|3.228 | 5.972
15] 299.771 | 8.288 | 5962 | 5917 | 1.644 2.483 3.566 |35.243 1.506| 1.667 | 7.364
16| 349.534 | 9.355 | 7.953 | 6.655 1.287 4,122 3.028 [ 35.531(2.780|2.021 | 7.854
17} 194.587 | 4.844 | 6.812 | 3.659 | 1.080 3.490 2.145 |21.836 {4.735|2.101 | 4.209
18| 65.714 | 4.170 | 2.788 | 2.013 828 1.634 843 11.002 | 524 | 1.103 | 1.425
19 96290 | 8.242 | 5974 ] 3.154 | 1.008 | 2.772 2949 ]116.268 |2.4112.541 ] 2.191
20| 154.402 | 11.923 | 3.094 | 3.920 711 1.702 2.629 |17.763 | 740 | 1.507 | 3.681
21 103.978 | 7.338 | 3.008 | 2.627 768 1.537 1.219 | 15.812| 636 | 1.620 | 2.230
22| 316.673 | 23.973 | 8.400 | 6.936 | 1.891 4418 4.022 |37.575]1.948|3.645| 6.763
23| 99.544 7.220 | 4.003 | 2.730 | 1.147 2.285 2957 [14.24311.10212.104 | 2.056
24| 102483 | 7.206 | 4.683 | 3.269 | 2.206 3.009 1.331 |14.485(2.520|3.083 | 2.161
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25| 104.500 | 7.100 | 6.019 | 2.870 | 1.205 | 2.395 2.609 |16.5151.043]2.012| 2.161
26| 46.865 | 4350 | 1.512 | 1.985 946 584 306 (16914 292 12.593| 715
27| 156379 | 15.575 | 5.151 | 7.368 | 1.491 | 3.283 1.581 |54.260 | 791 (14.107| 1.765
28| 264.547 | 23.909 | 8.777 | 9.720 | 2.594 | 3.158 | 3.752 | 70.167 |2.195|18.646| 2.758
29| 63.462 | 6.116 | 1.600 | 2.392 531 458 574 | 15.573 | 337 |2.440| 671
30| 87.332 | 6.232 | 3.994 | 2202 | 2.349 | 2915 | 2.035 |25.810| 694 |5.290 | 1.885
311 39941 | 2.749 | 1.672 | 867 1.488 | 1.304 932 | 13.9921.101|3.650 | 819
32| 59323 | 3.826 | 2.598 | 927 784 4.241 924 122.037| 540 | 7.316 | 1.175
331 78.171 | 3.856 | 4.217 | 3.043 389 2.955 1.665 |23.881 | 290 |7.067| 1.118
34| 30.083 | 1.688 | 1.021 | 902 205 827 407 6.827 | 179 14.841 | 411
35| 90.401 | 5.119 | 5331 3.138 | 1.350 | 2.519 1.054 | 23.503 | 274 |13.117| 1.293
36) 102373 | 6.801 | 2.075 | 3.635 | 1.136 | 2.043 845 |21.947| 207 ]15.816] 1.381
37] 45569 | 2.967 | 1.397 | 1.864 344 2.708 1.688 | 16.380 | 728 |12.846| 620
38] 20.431 977 | 1.146 | 223 59 551 140 4381 | 132 | 347 | 1.208
39! 52501 | 2.512 | 2945 | 574 152 1.415 360 | 11.257| 338 | 890 | 3.103
401 21.259 | 1.033 | 771 155 51 324 115 2438 | 56 | 264 | 1.100
41| 11.481 558 417 84 27 175 62 1317 | 30 | 143-| 594
42| 78.768 | 4923 | 2.863 | 576 187 1.198 429 9.147 | 207 | 989 | 4.011
43| 28.643 L.577 | 1.337 | 277 455 874 207 |-4.409 | 106 | 229 | 1.264
44| 9.950 636 382 134 59 221 61 2724 | 9 259 | 988
45| 6.266 400 242 85 37 139 47 1.716 | 6 162 | 622
46| 19.266 | 1.183 [ 715 211 86 391 109 4.638 | 165 | 301 | 1.792
47| 24.588 | 1.510 | 981 290 119 535 151 5.958 | 226 | 409 | 2.287
48| 11.668 731 402 165 103 223 89 2.808 | 48 | 213 | 1.030
49] 10.723 675 496 150 87 225 82 2561 | 65 | 153 | 936
50 4.224 266 177 53 31 80 29 999 23 55 369
51] 32.084 | 1.928 | 1.191 | 485 281 636 185 6.707 | 389 | 322 | 2.682
52| 35.443 | 2.131 | 1.209 | 492 287 646 190 7353 | 394 | 323 | 2.963
53] 2.824 167 104 42 27 53 17 700 34 32 219
54| 38495 | 2.052 | 1.581 | 417 269 801 173 6.484 | 121 | 515 | 2.742
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471

55| 34.060 | 1.816 | 1.453 | 383 247 733 158 5.755 | 109 2426
56| 29.699 | 1.782 | 1479 | 342 304 732 210 5.377 | 282 | 259 | 2.237
'57| 28.015 | 1.676 | 1.356 | 341 204 701 218 5.110 | 312 | 185 | 2.080
58| 10.261 559 451 126 117 228 53 1.965 | 180 | 72 648
59| 57.781 | 3.023 | 1.628 | 610 343 732 284 7.453 }11.037| 791 | 3.570
60| 46.611 | 2.439 | 1.267 | 475 268 570 222 5.994 | 805 | 609 | 2.880
61| 9.860 479 334 82 93 167 70 1.264 | 126 | 151 | 537
62| 20.000 971 926 228 259 463 197 2.648 | 348 | 418 | 1.090

63




EK B. Normalize Edilmis Veri Grubu

INP-1

INP-2

INP-3

INP-4

INP-5

INP-6

INP-7

INP-8

INP-9

INP-10

OUTPUT

Z
=)

HAM
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SU&
ELEKTRIK]
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DIGER

URETIM
MIKTARI

0,1862623

0,0943880

0,1360544

0,0985741

0,1678804

0,3422819

0,0991261

0,3068219

0,1609220

0,3054153

0,2284625

0,1145222

0,0312106

0,0722933

0,0633395

0,1149866

0,1223714
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0,1630366
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0,1482894
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OZGECMIS

10 Ekim 1974 tarihinde Kayseri’de dogdu. Ik ve orta 6grenimini Kayseri’de
tamamlad1.1992 yilinda Istanbul Teknik Universitesi’ne bagh Sakarya Miihendislik
Fakiiltesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimiinde lisans 6grenimine basladi,
1997 yili Temmuz ayinda bu bsliimden mezun oldu.

Mart 1998 - Haziran 1999 tarihleri arasinda Yedek Subay olarak askerlik gérevini
tamamladi.

Agustos 1999°dan Haziran 2002’ye kadar 6zel sektorde gesitli firmalarda Elektrik
Miihendisi, Otomasyon Miihendisi, Santiye Sefi pozisyonlarinda gorevler yapti.

Eyliil 2001°de Sakarya Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitlisii, Isletme Anabilim
Dalna bagh Uretim Yonetimi ve Pazarlama Béliimiinde Yiiksek Lisansa bagladi.

Haziran 2002°de TOPRAK Holdinge bagli TOPRAK Saghk Urlinleri Fabrikasinda
Elektronik Bakim Mithendisi olarak gdreve basladi. Halen bu fabrikada Makine
Bakim ve Yardimc: Isletmeler Sefi olarak gorevine devam etmektedir.
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