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Benzer Siireglerde Uretilen Uriinler igin Yapay Zeka ile Zaman Tahmini

Soner Sukru ALTIN
Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endustri MUhendisligi Anabilim Dali

Standart sire, firmalarin Uretim ve kapasite planlarini yapmalarinin temel sart
olmakla birlikte 6lgtilmesi oldukga maliyetli, zaman alici ve ekip calismasi
gerektiren bir calismadir. Bu durumda ginimuzde alternatif dlgim yéntemlerinin

geligtiriimesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Standart zamanin yanhs tahmini ve bunun Uzerinden yapilan is planlamasi,
firmalari zamanindan &nce isi bitirmelerine ve makinelerin bosta kalmalarina ya
da zamaninda yetistirmemeleri sonuglarini ortaya cikarabilir. iki durumda da firma

maddi agidan zarara ugrayabilir.

Yapay sinir aglari, ginimizde bilgisayar ve otomasyonun oldugu her alanda
kullanilmakta olup, hizli ve dogru sonuglar vermektedir. Ozellikle robot
arastirmalarinda ve akilli sistemlerde kullanilan yapay sinir aglari, ge¢gmis bilgilere

dayanarak herhangi bir olayi etkin tahmin etmek icinde kullaniimaktadir.

Bu calismada, zaman ettdu ile veri toplayan bir firmada élgctlemeyen diger Grin
gruplan icin standart zaman tahmini yapan alternatif bir is 6lcimi metodu
gelistirilmigtir. Problem ¢6zimunde geri beslemeli yapay sinir aglari kullaniimigtir
ve kullanicin kendi modelini tasarlayabilecegdi bir araylz gelistirilimistir. Bu yazilim
kulaniciya sonuclari detayli bir sekilde vermektedir. Ayrica sonuglari kaydetme ve

grafiklerle géstermeye olanak saglamaktadir.

ANAHTAR SOZCUKLER: yapay sinir aglari, zaman tahmini, geri beslemeli aglar,
cok katmanli algilayici, is etidi, zaman ettuda.
Danisman: Do¢.Dr. Ergiin ERASLAN, Baskent Universitesi, Endiistri

Miihendisligi Bélimii.



ABSTRACT

TIME FORECASTING WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR PRODUCTS
WHICH ARE FABRICATED WITH SIMILAR PROCESSES

Soner Sukru ALTIN

Baskent University, Institude of Science

The Depatment of Industrial Engineering

Standart time is the basic requirement in production and capacity plans of the
companies, although the measurement is very cost-effective, time consuming and
requires a worw including teamwork. In this case, it is necessary today, the

development of alternative methods of measurement.

If standart time predicted incorrectly and making future plans with using this
estimation, company can finish work before the estimated and this cause to idle
machines or company can not finish work until the deadline. Company loose

money in both cases.

Recently neural networks are used in every fields where computer and otomation
is used and neural networks gives accurate and fast results. Especially, neural
networks is used in robotic researches and smart systems and it also is used for

time forecasting with using past data.

In this study, an alternative time prediction method is developed for a company
which collects time with time study. Backpropagation is used during solving this
problem and an application which lets user to design his own neural network
model. In addition application export results and graph desired model results with

the user interface.

KEY WORDS: artificial intelligence, time forecasting, backpropagation, multi layer
network, work study, time study.
Danisman: Associate Professor Ergiin ERASLAN, Baskent University,

Department of Industrial Engneering.
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1 GIRIS

Gunumiizde bir igletmenin faaliyetlerini etkin bir sekilde yUrltebilmesi icin
standart zamanlara buylk ihtiya¢c vardir. Uretim plan ve programlarinin
hazirlanmasl, kisa ve uzun vadeli tahminler, maliyet kontrolli, Ucretlendirme
konulari basta olmak Uzere igletme icinde yurttulen tim faaliyetlerde standart
zamanlara dayanmadan yapilacak iglerin tutarh ve yararli olmasi mimkin
dedildir. Buna karsilik, yapilan yogun arastirmalara ragmen isleri duslk
maliyetle dlcebilecek ydntem ve araglarin henliz gelistirilemedigi bir gercektir. Is
dlcimunin, uygulamasinda karsilasilan gugliklerin pek ¢ogunun bu gergekle

ilgili oldugu séylenebilir.

Standart strelerin tespiti agsamasinda ortaya cikan zorluklar, zaman etld( gibi
dogrudan dlgiim yéntemlerine ek olarak alternatif zaman belirleme ydntemlerini
de beraberinde getirmistir. Ancak bu yontemleri butun isletmelerde her Urln ya
da yar Urinin standart siresinin tespitinde kullanilabilecek yontemler olmadigi

ve cesitli yetersizlikleri bulundugu bir gercgektir.

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolayl zamanlarin yapay zeka (makine
6grenmesi) ile tahmininde blyik kazanclar saglanabilecektir. Makine 6grenme
yontemlerinden en ¢ok kullanilan yontemlerden biride yapay sinir aglaridir. Bu
yontem giinimiizde pek cok sektdrde uygulama alani bulmustur. Ozellikle
benzer sirecleri olan ve Urlin yelpazesi ¢ok genis olan firmalarda, makine
ogrenmesi yontemi farkli algoritmalar ile denenerek tahmin dogruluju en
ylksek olan algoritma uygulanabilir. Boylece uzun zaman alici ve maliyetli is
Olcim teknikleri yerine gelistirilen yazilimla zaman tahminleri ¢ok yUksek bir

dogrulukla elde edilebilir.

Zaman etldinde amag¢ nitelikli bir is¢inin, belli bir isi, belli bir calisma hiziyla
yapmasl icin gereken zamani saptamaktir. Tez kapsaminda incelenen firma,
zaman etldl yapmak icin ciddi kaynak ayirmis olmasina ragmen istedigi

verimlilige ulasamamistir.



Yeni Grlin i¢cin gelen talepler icin sunulacak tekliflerde ise eski Urlnler igin
tutulan zamanlar degerlendirilerek bir zaman tahmini ve maliyet ¢ikariimaya
calisiimaktadir. Ge¢mise yonelik insan deneyimden faydalanarak yapilan bu
analizler ise her zaman dogru ve glvenilir bilgi vermediginden ve bu analizlerin
yapilmasi zaman aldigindan dolayi, firma istedigi kadar hizli ve dogru tekliflere

cevap verememektedir.

Calismada fabrika parga Uretim biriminden alinan él¢timler ile yapay sinir aglari
egitme ile firmanin Uretmesi gereken yeni parcgalar icin zaman hesabi
cikarabilecek bir ag tasarlanmis ve ¢ozllmustir. Ek kabiliyet olarak agin en kisa
6grenme yolu bulunmus ve elde edilen diger sonuglar tartisiimistir. Yapilan
calismada kullanici ara yizl tasarlanarak yapay sinir aglarinda degisik

sekillerde ag egitimi icin kullaniciya izin verilmistir.

Yapay sinir aglar ¢dzilmesi zor problemlere hizli ve hata orani disik sonuglar
vermektedir. Literatlirde yapay sinir aglarn kullanarak bilgisayar yardimiyla hizli
bir zaman tahmini yapilabilecedini ve bunun zaman etidine alternatif bir

ydntem oldugunu gosteren galismalar yoktur.

Bu ¢alismanin amaci zaman etudu ile slre tahmini yapan firmalar igin alternatif

bir is dlciim ydntemi gelistirilmektir.

Calisma igeriginin ikinci bdlimiinde, is etldl ve yapay sinir aglarn ile ilgili

bilgiler, ve bu konuyla ilgili calismalar ele alinmaktadir.

Uclincli béliminde ise ele alinan problemin ¢dzimi icin kullanilan yapay sinir
aglan ile ilgili bilgiler, énerilen ¢dzim ydntemi, en hizli ¢dzim igin gelistirilen

ydntem ve gelistirilen yazilimdan bahsedilmistir.

Son olarak, sonu¢ ve Oneriler béliminde, calismadan elde edilen sonuclar
degerlendiriimektedir.



2 IS ETUDU

Bu bdlimde, calismada veri toplama asamasinda kullanilan is etidl yontemi ve

problem ¢ézmede kullanilan yapay sinir aglari hakkinda bilgiler verilmektedir.
2.1 is Etiidui
2.1.1 is etiidii 6zellikleri

ls Etudi, gelisme olanagi yaratabilmek amaciyla, belirli bir olay! ya da etkinligi
ekonomiklik ve etkenlik yonunden etkileyen tim kaynaklari ve etmenleri
dizgesel olarak arastirmaya yonelik ve insan c¢alismasini genig kapsamda
inceleyen bir teknik olup 6zellikle metot(yontem) etidui ve is dlcimu teknikleri

icin kullanilan genel bir terimdir.

Is etidinun kullaniimasinin nihai amaci, verimliligi artirmaktir. Bu sonuca
ulasiimasi icin birtakim alt amaclarin gerceklestiriimesi gereklidir. Bu amaclar
gerceklestirimeye calisilirken uyulmasi gereken temel varsayimlardan biri de
iglerin tanimli fonksiyonlarindan herhangi bir kayba izin veriimemesi geregidir
[1] [12]. Boylece, tanimlanmis bir is ile ilgili faaliyetler, bu isin yapilmasindan
beklenen fonksiyonlar dikkate alinarak degerlendirilirler. S6z konusu amagclar bu

gorusler 1s1ginda asagidaki gibi ele alinabilirler:

. Gereksiz faaliyetlerden kurtulmak

. Gerekli faaliyetleri mimkun olan en ekonomik sekilde dizenlemek:
. Uygun calisma ydntemlerini standartlagtirmak

. is ile ilgili dogru zaman standartlarini saptamak

. Uretimde kullanilan faktérlerden yararlanma oranini artirmak

*  Isguclni egitmek

. Mevcut calisma kosullarindan daha iyi ¢calisma kosullarina gegme

ls etudu calismasi agirlikli olarak emek faktérii ve onunla ilgili faaliyetleri

kapsar. Tanimli bir igin yada faaliyetin gerceklestiriimesinde nitelik, slire, miktar



ve benzeri nedenlere gore belirleyici rol oynayan faktére, o is yada faaliyet i¢in
baskin faktor denir. Buna gore is etlidl, yukaridaki amaclar gergeklestirmek
uzere emek baskin faaliyetlerdeki analizlerde kullanilir. Ancak igin yapilmasinda
emekle birlikte bir Uretken birim kombinasyonu olusturan diger CUretim
faktorleriimalzeme, ara¢-gere¢, tezgah ve yerlesim gibi) Uzerinde de dolayli
analizler gerceklestirilebilir. Bu tir analizlerde yapilacak degisikliklerin boyutu,
alacagi sure ve maliyeti dnemli bir sinirlama ile karsi karsiyadir. Tek basina is
etldl calismasiyla, emek disi faktérlerde radikal degisiklikler yaratacak politika
ve uygulamalardan kaciniimaldir. Zira is etidu ile érnedin is yerinin yeniden
dizenlenmesi, tezgah veya makine yenilenmesi yada teknolojik dedgisiklik
yaratmasi gibi maliyeti ylUksek, uzun surede gerc¢eklestirilebilecek kararlarin

alinmasi dogru dedgildir.
2.1.2 ls etiidiiniin bolimleri

is etiidl konusunda yapilan tanimlar incelendiginde gérilecektir ki; etut iki ana
bélimden olugsmaktadir. Bunlarin ilki metot etlidi, ikincisi ise is dlgUmuU olarak
adlandirilir. Teoride bu bdlumler, art arda gerceklestiriimesi gereken ana
asamalar olarak ifade edilmesine ragmen uygulamada, 6nceden tanimlanmig
igler icin gerektiginde dogrudan is élciiml yapilabilmektedir. Zira metot etlidiine
gére daha kolay ve sonugclari itibariyle daha analitik bir yapisi vardir. Halbuki,
uzerinde metot etlidi ¢alismasi yapilan iglerin, verimliligi ne kadar degistirdigini
Olcebilmek igin yeni bir is 6l¢umu ¢alismasi yapmak kag¢iniimazdir. Dolayisiyla
belirli bir is yada slrecin, is etldll teknidi ile incelenmesinden beklenen
amaclarin 6zelligine gdre bu bdlumlerden; farkll siralarda, farkli defalarda ve
farkll oranlarda yararlanilabilir. Bu projede, projenin amacina da en uygun olan
metot etlidinin ana bélimleri ile is dlciminin dogrudan dlgme bolimindeki

zaman et(di teknigi Uzerinde adirlikl olarak durulacaktir.
2.1.3 is etiidiiniin asamalari

Is etiidi Taylorizm olarak da bilinen bilimsel yonetim prensiplerini uygulayarak
verimliligi artirmaya yonelik problemleri ¢cézmeye calisir. Dogal olarak teknigin
kendine 6zgl yapisi geredi bu adimlarin sayisi degisecek fakat temel felsefe

aynen korunacaktir. Metot etidU ve is dlcUmu bdlumlerini kapsayan tam bir is



etldu ¢alismasi, sekiz ana asamadan olusur [2]. Bunlar:

. Etldl yapilacak isin yada siurecin segimi.

. Secilen igin yada suregle ilgili bilgilerin toplanmasi ve uygun kayit
ortamlarina kayit ediimesi.

. Kaydedilen olaylarin elestirel bir gézle incelenmesi ve irdelenmesi.

. Analiz sonucunda en ekonomik ydntemin geligtiriimesi.

. Gelistirilen yontemin kapsadigi is miktarinin dl¢lilmesi ve standart zamanin
hesaplanmasi.

. Yeni ydntemin ve buna badli olarak standart zamanin tanimlanmasi.

. Yeni yéntemin ve slirenin onaylanarak, standart uygulama olarak sisteme
yerlestiriimesi.

. Yeni standartlarin iyi bir denetimle strdrlimesi.
olarak haddelenebilir.

2.2 Yapay Sinir Aglan

2.2.1 Biyolojik sinir aglar

Canli hiicrelerin en 6nemli 6zelligi, kimyevi potansiyel enerjiyi kendi organize
yapilarini korumak icin gerekli diger enerji sekillerine cevirebilmeleridir. Her
hiicre entropisinin artmasina yani dagiimasina mani olmak icin enerji sarf etmek
zorundadir. Cevredeki degisiklikleri, bunlarin kendi Gzerine tesir derecesini,
yani, dizenini, dengesini, ne dereceye kadar bozabilecegini bilmesi, gerekli
ayarlamalarn yapmasi, bu ayarlamalarin da ne dereceye kadar hedefe uygun
oldugunu odlcmesi ve gereken dlzeltmelerde bulunmasi, kisaca c¢evreye
uyumunu saglamasi, canlihidini devam ettirebilmesi icin bir “Haber Alma- Karar
Verme- lIcra” sistemine ihtiyac vardir. Sinir sistemi denilen fevkalade

farklilasmisg, canh doku bu édnemli vazifeyi yerine getirmektedir [3].

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde slrekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar Ureten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanl bir
sistem olarak aciklanir. Alici sinirler organizma icerisinden ya da dig

ortamlardan algiladiklari uyarilan, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere



donistiriar. Tepki sinirleri ise, beyinin Orettidi elektriksel darbelern organizma
clktist olarale uygun tepkilere dondstirdr Sekil 2. 1'de bir sinir sisteminin blok

gasterimi verlmistir.

Duyu organlarn === Alici Sinirler ]7

Merkezi Sinir
Sistemi

|

Sekil 2.1 Biyolojik sinir sisteminin blok gésterimi

Tepkiler ¢&=—=——= Tepki Sinirleri

Merkezi sinir adinda bilgiler, alicl ve tepki sinirleri arasinda ileri ve gen besleme
yoninde dederlendirilerek uygun tepkiler Oretilir. Bu yaniyle biyvolojile sinir
sistemi, kapall cevrim denetim sisteminin karakteristiklernini tagir. Merkezi sinir
sistemninin temel islem eleman, sinir hicresidir (ndron) ve insan beyninde
yaklasik 10 milkyar sinir hitcresi oldudu tahmin edilmektedir. Sinir hilcresi; hicre
govdesi, dendritler we aksonlar olmak (zere 2 bilesenden meydana gelir.
Dendritler, didger hicrelerden aldidr bilgileri hicre gdvdesine bir agac yapis
seklinde ince yollarla iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindski bilgiyi
hilcreden disar tasiyan daha uzun bir yoldur. Aksonlann bitimi, ince yollara
ayrilakilir we bu yollar, dider hicreler icin dendritleri olusturur. Sekil 2 2'de

gorildidi gibi akson - dendrnt badlant elemani sinaps olarak sdéylenir.
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Sekil 2.2 Biyolojik Sinir Houcresi ve Bilesenleri

Sinapstan gelen ve dendritler tarafindan alinan bilgiler genesllikle elektriksel
darbelerdir ancalk, sinapsdaki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belidi bir sdrede bir
hacreye gelen girislerin deder, belirll bir esik dederine ulastidinda hocre bir
teplki Gretir. HOcrenin tepkisini artinc) yondeki girisler uyaricl, azaltic yandeki
girisler ise dnleyic ginsler olarak sdylenirve bu etkiyi sinaps belifer.

Insan beyninin 10 milyvar sinir hocresinden ve B0 trilyvon sinaps badlantisindan
olustugu dosundlirse son derece karmasik we etkin bir vap! oldudu anlasilir.
Dider taraftan bir sinir hocresinin tepki hizi, ginomoz bilgisayvarlarina gére
olduk¢a  wavas olmakla birfikte duyusal  bilgileri son  derecede  hizl
dederendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni, &drenme, birlestinme,
uyarlama ve genellestinne yetenedi nedenivle son derece karmasik, dodrusal

olmayan ve paralel dadilmis bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanakbilir,
2.2.2 Yapay sinir aglan

Yapay sinir adlar, insan beyninin temel binmi olan néronlara benzer olarak
teskil edilen wapay ndronlarin farkll topoloji we ad modellenyle birbirine
badlanmasiyla olusan kammascik sistemlerdir. Bir yapay sinir adl, bir binyle
etkilesim igindeki pek ¢ok wapay ndéronun paralel badll bir hiverarsik

organizasyonudur [4]. Yapay sinir adinda hesaplama algoritmik programlamaya



bir se¢cenek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme teknigidir.
Programda adim adim yuratalen bir yontemin verilmesi yerine sinirsel ag
iliskilendirmeyi yapan i¢c kurallarini kendi Uretir ve bu kurallar, sonugclari
orneklerle karsilastirarak diizenler [5]. En genel anlamda yapay sinir aglan ileri
beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde iki ana grupta dustnulebilir. ileri
beslemeli aglarda néronlar; girdi, sakli ve ¢ikti olarak adlandirilan katmanlar
vasitasiyla organize edilir. Her bir katmandaki néronlar, bir sonraki katman
ndronlar ile baglanti agirliklar vasitasiyla iligkilidir. Ancak katmanlarin kendi
aralarinda her hangi bir baglanti yoktur. Bilgi, girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru ilerler. Buna aktivasyon ydnlU de denilir. Bu tlr yapay sinir agina érnek
olarak tek ve ¢ok katmanli ag verilebilir. Bu tir aglar denetimli 6grenme

teknikleriyle egitilir.

Geri beslemeli aglarin en belirgin &zellidi; katmanlar arasindaki néronlar biri
biriyle baglantili olup ayrica bir dinamik hafizaya sahiplerdir. Bu aglara érnek
olarak kendi kendini dizenleyen 6z drgltleme haritasi 6zelligine sahip Kohonen
agi [6] ve ag i¢ enerjisinin en klglklemesine dayanan Hopfield adi [7] verilebilir.
Bu tlr aglarin egitimesi takviyesiz 6grenmeye bir érnek olusturur. Hopfield
aglan daha cok bir icerikli adreslenebilir bellek olarak veya optimizasyon tipi

problemlerde basarihdir.

Yapay sinir aglarindaki isleme elemanlari biyolojik olarak insan beynindeki
ndronlara karsilik gelmektedir, Dendrit olarak adlandirilan yapi, diger
hiicrelerden bilgiyi alan néron girisleri olarak gorev yapar. Diger hiicrelere bilgiyi
transfer eden eleman aksonlardir. Dolayisiyla aksonlar néron ¢ikiglari olarak
gorev yaparlar. Akson ile dendrit arasindaki baglanti ise sinapslar tarafindan

gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinin isleyisi de buna benzer olarak gelismektedir. 1940 yilinda
McCulloch ve Pitts néronun, mantik sistemlerinde basit es deder yapisiyla

modellenebilecedini ortaya atmislardir [8].



YSA kullanim alanlari su sekilde siralanabilir:

. Veri madenciligi

. Optik karakter tanima

. Banka kredi miracaat degerlendirme
. Zeki araclar

. Rota belirleme

. Sire tahmini

. Kur, borsa tahmini

2.2.3 Yapay sinir aglarinda 6grenme

Simon[13] 6grenmeyi “zaman iginde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla
davraniglarin iyilestirme slreci” olarak tanimlamaktadir. Yapay sinir aglari
6grenmesi ise bu dgrenme isinin bilgisayar tarafindan gerceklestirimesinin
saglanmasidir. Burada zaman icerisinde iyilesme kavramina dikkat ¢ekmek
gerekmektedir. Bilgisayarin da insan gibi zaman igerisinde tecriilbe kazanmasi
istenmektedir. Diger bir deyigle makine 6grenmesi “bilgisayarin bir olay ile ilgili
bilgileri ve tecribeleri 6grenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda
karar verebilmesi ve problemlere c¢bézUmler Uretebilmesidir’ denilebilir.
Bilgisayarin 6grenebilmesi ve tecrilbe sahibi olabilmesi bilgisayarin ilgili olay
hakkinda bilgiler ile donatiimasina baghdir. YSA yolu ile 6grenen bilgisayarlarin

bilgiler ile donatiimasi, érnekler yolu ile saglanmaktadir.
2.2.4 Orneklerden 6grenme

Bir olay hakkindaki gerceklesmis érnekleri kullanarak olayin girdi ve ciktilari
arasindaki iligkileri 6grenmek ve bu iligkilere gére daha sonra olusacak olan
yeni érneklerin ¢iktilarini belirlemektir. Burada bir olay ile ilgili drneklerin girdi ve
ciktilan arasindaki iliskinin olayin genelini temsil edecek bilgiler icerdigi kabul
edilmektedir. Degisik &rneklerin olayr degisik acilardan temsil ettigi
varsayllmaktadir. Farkh &rnekler kullanarak bdylece olay degisik acilardan
ogrenilmektedir. Burada bilgisayara sadece &rnekler gosteriimektedir.
Bunlardan baska herhangi bir on bilgi verimemektedir. Ogrenmeyi

gerceklestirecek sistem aradaki iligkiyi kendi paradigmasi ile belirlemektedir.



Girdi vektdrl X ve cikti vektor( Y ile gosterilirse, X vektdrinin n adet elemani
olacaktir. Bunlar x,, x;, x3,...x, seklinde gosterilebilmektedir. Benzer sekilde

cikti vektoriiniin m adet boyutu olabilir. Ve vy, vs, v4,... v, seklinde gosterilebilir.
2.2.5 Yapay sinir hucresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir yapilarinin da
yapay sinir hicreleri vardir. Yapay sinir hlicreleri mihendislik biliminde proses
elemani olarak da adlandiriimaktadir. Her proses elemaninin 5 temel elemani

vardir:

. Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis dinyadan bilgilerdir. Bunlar agin
0grenmesi istenen érnekler tarafindan belirlenir.

. Agirliklar: Bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre Gzerindeki
etkisini gosterir. Agirhiklann blylk ya da kicuk olmasi 6nemli veya dnemsiz
oldugu anlamina gelmez.

. Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon bir hilicreye gelen net girdiyi
hesaplar. Bunun icin degisik fonksiyonlar kullaniimaktadir. En yaygin olani
agirhkli toplami bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirhdi ile
carpilarak toplanir.

. Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hucreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik Uretecegi ciktiy1 belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarakta ciktiyl hesaplamak icinde degisik
formuller kullaniimaktadir. GUnumuzde en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl
algilayici modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullaniimaktadir.

. Hucre Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir.
Uretilen c¢cikti dis dilnyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hicre kendi

ciktisini kendine girdi olarakta génderebilir.
2.2.6 Cok katmanh yapay sinir aginin yapisi

Yapay sinir hiicreleri birleserek yapay sinir agini olusturur. Sinir hiicrelerinin bir

araya gelmesi rastgele olmaz. Genel olarak hiicreler 3 katman halinde ve her
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katman kendi iginde paralel olarak bir araya gelerek agi olusturur. Sekil 2.3 de

drnek bir yapay sinir agi yapisi verilmistir.

. Girdi Katmani: Dis dinyadan gelen girdileri alarak ara katmana génderir.
Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana
gider. Her proses elemanin sadece bir tane girdisi ve bir tane ¢iktisi vardir.
Yani, girdi katmanindaki her proses elemani bir sonraki katmanda bulunan
proses elemanlarinin hepsine baglanir.

. Ara Katman: Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri igleyerek bir
sonraki katmana génderir. Cok katmanli bir agda birden fazla ara katman ve her
katmanda birden fazla proses elemani bulunabilir. Bir ag iginde birden fazla ara
katman olabilir

. Cikti Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek ada girdi
katmanindan verilen girdilere karsilik agin Grettigi cikislan belirleyerek dis
dlinyaya gonderir. Bir ¢ikti katmaninda birden fazla proses elemani olabilir. Her
proses elemani bir énceki katmanda bulunan bUtin proses elemanlarina
baglidir. Her proses elemaninin bir ¢iktisi vardir.

GIRDI KATMANI ARA KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 2.3 Cok katmanli yapay sinir agi
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2.2.7 CKA ileri dogru hesaplama

Bu safhada bilgi isleme egitim setindeki bir érnegi girdi katmanindan (G, G,, ...)
aga gosterilmesi ile baslar. Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.
Gelen girdiler higbir dedisiklik olmadan ara katmana goénderilir. Girdi
katmanindaki k. proses elemaninin ¢iktisi (¢1) (2.1) formult kullanilarak

hesaplanir [13].

Ck = Gy (2.1)

Ara katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki batin proses
elemanlarindan gelen bilgileri baglanti agirliklarinin (A,, A,, ...) etkisi ile alir.

Once ara katmandaki proses elemanlarina gelen net girdi (NET}") (2.2) formall

kullanilarak hesaplanir.
n
NET = ZAk]- G (2.2)
k=1

Burada A,; k. girdi katmanin elemaninin j. ara katman elemanina baglayan

baglantinin agirlik degerini géstermektedir. j. ara katman elemanin ¢iktisi ise bu
net girdinin aktivasyon fonksiyonundan (Genellikle sigmoid fonksiyonundan)
gecirilmesi ile hesaplanir. Uygulamada genellikle bu fonksiyon kullaniimakla
beraber, kullaniimasi zorunlu dedildir. Onemli olan burada turevi alinabilir bir
fonksiyon kullanmaktir. Aktivasyon fonksiyonlarindan herhangi birisini burada
kullanmak mimkindir. Yalniz geriye dogru hesaplamada burada kullanilan
fonksiyonun tlrevinin alinacagini unutmamak gerekir. Sigmoid fonksiyonu

kullaniimasi halinde ¢ikti (2.3) seklinde olacaktir.

1

d o
C] B 1+ e—(NET]-a+ B

(2.3)

Burada B;, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin

agirhgini gostermektedir. Bu esik degeri Unitesinin ¢iktisi sabit olup bire esittir.
Agirlik degeri ise sigmoid fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek {zere

konulmustur. Egitim esnasinda ag bu dederi kendisi belirlemektedir.

1.2



Ara katmanin butliin proses elemanlari ve ¢ikti katmaninin proses elemanlarinin
ciktilan ayni sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid
fonksiyonundan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikti katmanindan ¢ikan
dederler, yani c¢iktilari, (¢, C,,...) bulununca agin ileri hesaplama islemi

tamamlanmis olur.
2.2.8 CKA geriye dogru hesaplama

Aga sunulan girdi icin agin urettigi ¢ikti, agin beklenen c¢iktilari(B;, B, ...) ile
karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag¢ bu hatanin
azaltilmasidir. Bu nedenle geriye hesaplamada bu hata agin agirlik degerlerine
dagitilarak bir sonraki 0zyinelemede hatanin azaltiimasi saglanir. Cikti
katmanindaki m. proses elemani i¢in olusan hata (E,) (2.4) formdll ile

hesaplanir.

Bu bir proses eleman i¢in olugan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan toplam
hatay! (TH) bulmak igin bitiin hatalarin toplanmasi gerekir. Bazi hata degerleri
negatif olacagi icin toplamin sifir olmasini énlemek amaciyla agirliklarin kareleri
hesaplanarak sonucun karekdkll alinir. CKA aginin egitiimesindeki amag¢ bu

hatayi en aza indirmektir. TH (2.5) formula ile bulunur.

1 2
TH= z E2, (2.5)

Toplam hatayl en aza indirmek i¢in bu hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitiimasina gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin
agirhklanni degistirmek demektir. Agin agirliklarini degistirmek icin iki durum

s6z konusudur.

2.2.8.1 Ara katman ile cikti katmani arasindaki adirhiklarin deqistirilmesi

Ara katmanindaki j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina

baglayan baglantinin agirhgindaki degisim miktarina AA? denilirse; herhangi bir
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t zamaninda( t. 6zyinelemede) agirhgin degisim miktan (2.6) formall ile

hesaplanir [14].
AAS, (D)= A6, Cf + ad A, (t—1) (2.6)

Burada A, odrenme katsayisini; a momentum katsayisini gdstermektedir.
6grenme katsayisi adirliklarin degisim miktarini, momentum katsayisi ise CKA
aginin 6grenmesi esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi icin
agirhk degisim dederinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini
saglarlar. Esitlikteki &, ise m. ¢ikti biriminin hatasini gdstermektedir. (2.7) ile

hesaplanir.
8, = " (NET).E,, (2.7)

Buradaki f' (NET) aktivasyon fonksiyonunun tlrevidir. Sigmoid fonksiyonunun

kullaniimasi durumunda (2.8) seklinde olacaktir.

6m = Cm(l - Cm) Em (28)

Degisim miktari hesaplandiktan sonra agirliklarin t. dzyinelemedeki yeni

dederleri (2.9) formulindeki gibi olacaktir.
AL = AL G-+ AAS (D (2.9)

Benzer sekilde esik deder biriminin de agirliklarini degdistirmek gerekmektedir.
Bunun icin oncelikle degisim miktarini hesaplamak gerekir. Egder cikti
katmaninda bulunan proses elemanlarinin esik deder araliklan B¢ ile
gosterilirse; bu birimin ¢iktisinin sabit ve bir olmasi nedeniyle degdisim miktar

(2.10) formUltndeki gibi olacaktir.
AR (D) = A8, + aABS (t—1) (2.10)

Esik degerin t. 6zyinelemedeki adiriginin yeni dederi ise (2.11) formull ile

hesaplanacaktir.

Bi () = B (t— 1) + 4B, (D) (2.11)
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2.2.8.2 Ara katmanlar arasi veya ara katman - girdi katmani arasindaki

agirhklarin dedistirilmesi

Dikkatli incelenirse, ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki adirliklarin
dedisiminde her agirlik icin sadece ¢ikti katmanindaki bir proses elemaninin
hatasi dikkate alinmistir. Bu hatalarin olusmasinda girdi katmani ve ara katman
arasindaki agirhiklarin (varsa iki katman arasindaki agirliklarin) pay1 vardir [15].
Cunkl, en son ara katmana gelen butlin bilgiler girdi katmani veya énceki ara
katmandan gelmektedir. Bu nedenle girdi katmani ile ara katman arasindaki
(veya iki ara katman arasindaki) agirliklarin degistirimesinde ¢ikti katmanindaki
proses elemanlarinin hepsinin hatasindan payini almasi gerekir. Bu
agirhklardaki degisimi (mesela girdi katmani ile ara katman arasindaki
agirliklann degisimi) AA! ile gosterilirse degisim miktari (2.12) formuliindeki gibi

olacaktir.
AAL (D) = ASTCL + adAl(t—1) (2.12)

buradaki hata terimi 62 ise (2.13) formuld ile hesaplanacaktir.
& = f’(NET)Z B Al (2.13)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu disundlirse bu hata dederi

(2.14) formull ile hesaplanacaktir.
5= G (L—6) ) Bm Al (2:14)

hata degeri hesaplandiktan sonra yukarida verilen esitlikle degisim miktarini
bulmak mumkin olur. Adirliklarin yeni dederleri ise (2.15) formuld ile

hesaplanacaktir.

O = Ali(t— 1) + AL (2.15)
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Benzeri sekilde esik deger biriminin yeni agirliklari da yukaridaki gibi
hesaplanir. Ara katman esik deder agirliklari p? ile gosterilirse degisim miktar

(2.16) formultindeki gibi olacaktir.
ABE(D) = AS! + adBi(t— 1) (2.16)
Agirliklarin yeni degerleri ise t. 6zyinelemede (2.17) formull ile hesaplanacaktir.
Bl = Bji(t—1) + AR} (2.17)

Boylece agin agirliklarinin hepsi degistiriimis olacaktir. Bir 6zyineleme hem ileri
hem de geriye hesaplamalari yapilarak tamamlanmis olacaktir. ikinci bir érnek
vererek sonraki o&zyinelemeye baslanir ve ayni iglemler &grenme

tamamlanincaya dek yinelenir.
2.2.9 Aktivasyon fonksiyonlari
Calismada kullanilan aktivasyon fonksiyonlari su sekilde siralanabilir.

Cizelge 2.1 Aktivasyon fonksiyonlari

Gaus Fonksiyon _x—by?
f(x) = ae 27

Dogrusal Fonksiyon f(x) = mx+b
Rampa Fonksiyon %, x=20;
R(x) = {
0, x<0
Sgn Fonksiyon —1 x<0
sgn(x) =4 0, x=0
1, x>0
Sigmoid Fonksiyon
P(t) =
14+ et
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Cizlege 2.1 Aktivasyon fonksiyonlari devami

Adim Fonksiyon =
(69 = ) o6 %00
i=0
Hiperbolik Fonksiyon @?x—1
tanhx = T
@i ],
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3 YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN TAHMINI

3.1 Mevcut Durum ve Problemin Tanimi

Calismada ele alinan firma 1953 den bu yana otomotiv sektdriinde her turll
ihtiyaci karsilayacak sekilde sektdre parca Ureten bir firmadir. Firma blnyesinde
24 saat Uretim yapilmaktadir. Firma sektdrde yapilan her tirla degisiklige hizli
bir sekilde cevap vermek zorundadir ve bundan dolayi yeni Uretilecek her Grln
icin yapilacak Uretim makine zaman tahmini firma igin ¢ok dnemlidir. Yapilan
analizlerde ortaya cikan tahminler eder fazla olursa, siparisi zamaninda
yetistirememe sorunu ile kargl karsiya kalacaktir. Analizler sonucunda zamani
az tahmin ederler ise firma yapacagl is planlamasi sonucunda bosta kalan ve
calismayan makineler ortaya c¢ikacaktir. Bu nedenlerden dolayl yapilacak
zaman tahmini firmaylr maddi anlamda zarara ugratabilecek en oncelikli

parametre haline gelmektedir.

Calismanin yapildigi firma, sektérinde dnci bir dokim ve hammadde isleme
firmasidir. Piyasaya binlerce farkli amaclarla kullanilan gri ve sfero pik
parcalarda ham, islenmis ve birim Uretimi yapmaktadir. Ana Urlnleri motor
bloklar, silindir kafalari, gli¢ aktarim organlar grubu, yag karterleri, volan, volan
muhafazalari, aks kovanlari, adaptérler siralanabilir. Piyasada oncl olan firma,

yerli ve yabancl musterisine hizmet vermektedir.

Firmada sire o&lctimleri zaman etid( ile yapilmaktadir. Dokiimden gelen
hammaddeler, Mazak CNC tezgahlarinda iglenme, temizleme ve tasima
zamanlari dl¢tlerek standart zamanlar kayit altina alinmistir. Fakat bu zamanlar
firmada bir veri tabaninda tutulmamaktadir ve ayni Grtint treten CNC tezgahlari
arasinda farkl zamanlar gozlenebilmektedir. Firmanin yaptigi tahminler ile
gerceklesen tahminler arasinda ciddi farklihklar vardi ve firma bu durumdan

sikayetci idi. Bu durumun iyilestiriimesi firma igin 6nemli bir adimdi.

Calismada yapay sinir aglarinin kullaniimasinin temelinde hizli ve esnek bir

arac olarak kullanilabilmesi yatmaktadir.
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CNC tezgahinda Uretilecek her Urlin i¢cin Bélim 3.2.1 de siralanan parametreler

standart zamani etkileyen faktérler olarak belirlenmistir.

Bu girdilere karsilik hesaplanacak parametre standart zaman olarak
belirlenmistir. Fabrikada yapilan ¢alismalarda yapay sinir aglarinda kullanilacak

114 drnek veri toplanmistir ve bu veriler ag egitimi icin kullaniimistir.

Fabrikadan veri toplanma streci zahmetli ve zor olmustur. Verilerin sayisal
ortama aktarilmamasi ve zaman etit cizelgelerinin iyi korunmamasindan dolayi
ve fabrikanin bu verileri paylasma konusundaki isteksizlijinden dolayi, veri
toplama sureci yaklasik bir yil sirmustlr. Verilerin sayisal ortama aktariimamasi
ise zaman tahmininin, personel tarafindan yapiimasinin ne kadar zor ve hataya

aclk oldugunu géstermektedir.

3.2 Egitim Seti

3.2.1 Girdiler ve ciktilarin belirlenmesi

Calismada standart zamani en ¢ok etkileyen veriler firmadan alinan bilgilere

gore belirlenmistir. Girdiler asagidaki parametrelerden olugsmaktadir:

Tezde kullanilan veriler su sekilde gdsterilebilir

Cikti:

y.: Standart Zaman: CNC makinenin bir Grin0 Uretmesi i¢in ge¢cen zaman.

Girdiler:

x,: Kesme Uzunlugu: Hammaddeden Urlinl (retmek icin kesilecek toplam
uzunluk.

x,: Kesme Hizi: Makine kesme hizl.

x5: Delme Uzunlugu: Hammaddeden @rlin( Uretmek igin delinecek toplam
uzunluk.

x,: Delme Hizi: Makine delme hizi.

xz: Kilavuz Uzunlugu: Hammaddeden Griinl Uretmek icin kilavuz cekilecek
uzunluk.

Xq: Kilavuz Hizi: Makine kilavuz hizi.
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x,: Cap Uzunlugu: Hammaddeden Urlnd Gretmek i¢in ¢ap isleme uzunlugu.
xg: Cap Hizi: Makine ¢ap isleme hizi.

xq: Makine Kodu: Kullanilan makinenin kodu

Uriinler arasinda geometrik farkliliklar cok fazla oldugundan dolayi parametreler

arasinda belirli bir 5nem sirasi yoktur.

Calismada cikti olarak ise sadece standart zaman drneklendirilmistir.
Calismada kullanilan érnek veriler EK 1'de verilmistir.

3.2.2 Verilerin toplanmasi ve verinin o6zellikleri

Cikti verileri daha &énce belirtildigi gibi zaman etudi kullanilarak él¢timustar.
Girdi verileri ise kullanilan tezgahlarin programlarindan alinmisgtir. Girdilerin
programlardan alinmasina ragmen standart makine zamanlarn zaman etid ile
OlcUlmustar. Cikti verilerinde insan hatalarindan kaynaklanan hatalar olusmus
olabilir. Bu hatalar tolerans olarak fabrika tarafindan belirlenmis fakat
paylasiimamistir. Eder bu veriler olsaydi, girdi parametresi olarak ada

verilebilirdi.

Standart zamana etki eden temizleme, yerlestirme ve tasima zaman
dederlerinde aga girdi olarak verilebilirdi fakat bu dederler ciktiya etki
etmeyecekti. Clnkl bu degerler makina zamani ile toplanarak tiim iglemin
toplam standart zamanini olusturuyordu. Direk girdi olarak eklenebilecek bu
degerlerin ag icin anlamli bir deger olmadigi belirlenmistir. Calismada makina

standart zamani ¢ikti olarak kabul edilmistir.

Toplam 114 drnek, 9 girdi ve 1 ¢iktl toplanarak , ¢calismada kullanilacak drnek

uzay olusturulmustur.
3.2.3 Girdiler ve ciktilarin dlceklendirilmesi

Problem ¢éziiminde degisik transfer fonksiyonlari kullanildigindan tiim girdi ve

ciktilar normalize edilmistir. Sigmoid fonksiyonu sadece 0 — 1 arasinda sonug
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verecegi icin, ag ciktilart 0 — 1 arasinda hesaplanacaktir. Bu ylizden girdi ve

ciktilar normalize edilmistir.

Girdi ve ¢ikti degerleri arasinda ¢ok buyik farklar oldugu icin normalizasyon
islemi icin (3.1) formul ile dlgeklendirme yapilmistir.

Xmax ~ Xmin

Hiin = T Xn (3.1)

x,, hesaplanan n. normalize degeri ifade etmektedir. x,, ise n. girdiyi ifade
etmektedir. Formul (3.1) e gére tim girdi ve c¢iktilar normalize edilmis ve kurulan

ag yapisinda kullaniimistir.
Normalize edilen degerler Ek 2'de verilmistir.
3.3 Geri Yayilmah Yapay Sinir Aglari Modelleri

Geri yayillma algoritmasi, basitligi ve uygulamadaki goris acisi gibi
basarilarindan dolayi ag egitimi icin en popller algoritmalardan biridir [9]. Bu
algoritma; hatalar geriye dogru cikistan girise azaltmaya ¢alismasindan dolayi
geri yayilim ismini almistir. Geri yayilmal 6grenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut
hata dlizeyine gore her bir tabakadaki adirliklari yeniden hesaplamak igin
kullaniimaktadir. Bir geri yayillimh ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak Uzere
3 katman bulunmakla birlikte, problemin ézelliklerine gére gizli katman sayisini
artirabilmek mamkuindar.

Geri yayihm ¢ok katmanli aglarda kullanilan delta kurali icin genellestirilmistir bir
algoritmadir. Bu algoritma c¢ok katll aglarda hesap islerini 6grenmede
kullanilabilmektedir. Geri yayihm agdinda hatalar, ileri besleme aktarim iglevinin
tirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi iginde kullanilan ayni baglantilar
araciliyiyla, geriye dogru yayllmaktadir. Odrenme islemi, bu agda basit cift

yonll hafiza birlestirmeye dayanmaktadir [10].

Geri beslemeli YSA' da, en az bir hicrenin ¢ikisi kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani

uzerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi
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katmanlar arasindaki hiucreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli
YSA , dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Karmasik verilerin
siniflandinimasinda kullanilan etkin YSA modellerinden birisidir. ik olarak
Werbos tarafindan dizenlenen daha sonra FParker, Rummelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen geri yayinim agidir. ilk uygulamalari yazili metinden s6z
sentezi, robot kollarinin kontrolidir. Sinirlarn ise denetimli egitim giris ve ¢ikis
orneklerinin ¢ok sayida olmasidir. Geriye yayillma gunumuizde en yaygin

kullanilan égrenimi kolay sonuglari etkin bir YSA'dir [11].

Yayinma ve uyum gdsterme yayllma ve adaptasyon olmak (zere iki agamada
islemleri gerceklestiren GYA, katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu
cok katmanl, ileri beslemeli ve denetimli olarak egitilen bir YSA modelidir. Geri
yayinim algoritmasi anlagiimasi kolay ve tercih edilen 6gretme algoritmasidir.
Bu algoritma; hatalan geriye dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan
dolayi geri yayilim ismini almistir. Geri yayiimali 6grenme kurali ag ¢ikisindaki
mevcut hata dizeyine gére her bir tabakadaki agirliklari yeniden hesaplamak

icin kullaniimaktadir.

Bir giris verisinin agin ilk katmaninda yer alan digimlere uygulandiginda en Ust
katman olan ¢ikis katmanina erigsinceye kadar, bu veri Uzerinde cesitli islemler
gerceklestirilir. Bu iglemlerin sonucunda elde edilen fiilli ¢iktl, olmasi gereken
cikti ile karsilastirilir. Fiili ve olmasi gereken degerler arasindaki fark, her ¢ikt
digimdi igin bir hata sinyali olarak hesaplanir. Hesaplanan hata sinyalleri, her
cikti digimine karsi gelen ara katmandaki dugimlere aktarilir. Boylece ara
katmandaki dugimlerin her biri toplam hatanin sadece hesaplanan bir kismini
icerir. Bu slire¢ her katmandaki diglmler toplam hatanin belirli bir kismini
icerecek sekilde giris katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri
temel alinarak, baglanti agirliklan her digimde yeniden dlzenlenir. Bu

dlizenleme tum verilerin kodlanabilecegi bir duruma agin yakinsamasini saglar.

ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki néronlar veri dederlerini dogrudan
gizli katmana iletirler. Gizli katmandaki her bir néron kendi giris degerlerini

agirlandirarak toplam deger hesap ederler ve bunlar bir tagima fonksiyonu ile
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isleyerek bir ileriki tabakaya veya dogrudan ¢ikis katmanina iletirler. Katmanlar

arasindaki agirliklar baslangicta rastgele kiicik rakamlardan segilir.

Cikis katmanindaki, her bir néron adirliklandiriimis dederi hesaplandiktan
sonra, bu deder yine tasima fonksiyonu ile karsilastirilarak mevcut hata
minimize edilmeye calisihr. Hata degeri belli bir seviyeye ininceye kadar
6zyineleme igslemine devam edilir ve bdylece agin egitim asamasi tamamlanmis
olur. Katmanlar arasindaki baglantilardaki agirlik degerleri egitimi tamamlamis

agdan alinarak deneme safthasinda kullaniimak Gzere saklanir.

Geri yayllimli ¢cok katmanl algilayicilar 6gretmenli 6grenme stratejisine gore
calisirlar. Yani; bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere
karsilik Uretilmesi gereken ciktilar gosterilir. On gérevi her girdi icin o girdiye
karsilik gelen ¢iktiyr Uretmektir. CKA aginin égrenme kurali en kiiguk kareler
ydntemine dayal Delta Ogrenme Kuralinin genellestiriimis halidir. Bu nedenle
0grenme kuralina Genellestiriimis Delta Kurali da denmektedir. Agin
dgrenebilmesi icin egitim seti adi verilen ve érneklerden olusan bir sete ihtiyac
vardir. Bu set iginde her érnek igin agin hem girdiler hem de o girdiler i¢in agin
uretmesi gereken ¢iktilar belirlenmistir. Genellestiriimis Delta Kurali iki safthadan

olusur.
3.3.1 Cok katmanh geri yayilim aginin calisma proseduri

Calismamizda gelistirilen ve izlenen prosedir asagidadir. Error! Reference

source not found. bu prosedurin akis semasidir [12].

. Orneklerin toplanmasi: Agin ¢ézmesi istenen olay icin daha énce
gerceklesmis orneklerin bulunmasi adimidir. Agin egitimesi icin &rnekler
toplandi§i gibi (egitim seti) adin test edilmesi icin de orneklerin (test seti)
toplanmasi gerekmektedir. Agin egitiimesi sirasinda test seti aga hig¢
goOsteriimez. Egitim setindeki oérnekler tek tek gdsterilerek agin olayi 6grenmesi
saglanir. Ag olay! 6gdrendikten sonra test setindeki érnekler gosterilerek agin
performansi Olg¢lllr. Hic gormedigi ornekler karsisindaki basarisi agin iyi

ogrenip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.
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. Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Odrenilmesi istenen olay igin
olusturulacak olan agin topolojik yapisi belirlenir. Kag¢ tane girdi birimi, ka¢ tane
ara katman, her ara katmanda kac tane proses elemani ve ka¢ tane c¢ikt
elemani olmasi gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin 6grenme katsayisi, proses
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi
parametreler bu adimda belirlenmektedir.

. Agirliklarin  baslangic degerlerinin  atanmasi: Proses elemanlarini
birbirlerine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger (nitesinin agirliklarinin
baslangic degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangicta genellikler rastgele
dederler atanir. Daha sonra ag uygun dedgerleri 6grenme sirasinda kendisi
belirler.

. Ogrenme setinden érneklerin secilmesi ve aga gosteriimesi: Agin
0grenmeye baslamasi ve 6grenme kuralina uygun olarak agirliklar degistirmesi
icin aga ornekler (girdi/cikti degerleri) belirli bir dizenede gére gdsterilir.

. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdiler icin
agin ¢ikti degerleri hesaplanir.

. Gerceklesen ciktinin beklenen cikti ile karsilastiriimasi: AQin Urettigi hata
dederleri(mse) bu adimda hesaplanir.

. Ogrenme tamamlanma kriterlerinin  kontrol edilmesi: Bu adimda
belirlenen hata degerine veya en fazla 6zyineleme sayisina ulasilip ulasiimadigi
kontrol edilir. Eger istenilen hata degerine ulasiimis ise 6grenme tamamlanmis
demektir. Eger en fazla ozyineleme sayisina ulasildiysa istenilen aralikta
6grenmenin gerceklestiriimedigi anlamina gelmektedir. Eder iki kosulda
gerceklesmemis ise 6grenme asagidaki adimla devam eder.

. Agirliklarin dedistiriimesi: Geri hesaplama ydntemi uygulanarak Uretilen

hatanin azalmasi icin agirlklarin degistiriimesi yapilir.

Calisma prosedurt Sekil 3.1'de verilmistir. Bu prosedir uygulanarak algoritma

programda kullanilimistir [13].
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Ofrenmeyi baslat
{Gzyineleme sayisi = 1)

Rastgele afirlik katsayilar
belirle

Cd
L 4

Aktivasyon fonksiyonu ile
Gikti degerlerini hesapla

Hata oranini hesapla (mse)

e = #te + 1

k4

Ofrenmeyl durdur ]

L Agirliklan ayarla r..

Sekil 3.1 Gen yayilim algoritmasi ¢alisma prosediiri
3.4 Yapay Sinir Aglan ile Zaman Tahmini Yapan Yazilimin Olusturulmasi
3.41 Tasarlanan ag vapisi

Yapay sinir aglarinda kullanilan ara katman ve transfer fonksiyonlar agin
egitiimesinde dnemli birer kriterdir. Agin dgrenmesi icin gecen siire, kullanilacak
ara katman sayisi ve transfer fonksiyonu ile degismektedir. Omegin ara katman
sayisl 1 iken bir agin égrenmesi 2 milyon 6zyinelemede gerceklesirken, 5 ara
katman kullanildigi zaman &zyineleme sayisi bine inebilir. Fakat sistematik bir
kural yoktur. Genellikle kullanilacak ara katman sayisi ve transfer fonksiyonu

tecriibelere dayanarak secilirler.
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Yapilan calismada ara katman sayisi ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanicinin
kendi segmesine olanak taninmistir. Yazilim, problemi ¢b6zmesi yaninda,
kullaniciya égrenmenin en kisa hangi parametrelerle gerceklestigini de sunar.
Hangi parametreler ile en kisa siirede ag égrenmesinin ve en az dzyineleme

sayisinin gerceklestigi sorularina cevap verilir.

Tasarlanan yazilim ile geri yayilim algoritmasi dinamik bir sekilde degistirilebilir.

Bu ag yapisi Sekil 3.2'de gosterilmistir.

GIRDI KATMANI ARA KATMAN CIKTI KATMANI

k‘ —p Y]_

SHata Hesaplama

Hata Geri Yayilimi

Sekil 3.2 Tasarlanan ag yapisi

Yaziim Sekil 3.4'teki secgeneklerden birisi ile calistirabilir. Yaziimda agin
6grenmeyi durdurma kriterleri olarak, hata orani ve en fazla deneme sayisi

kullanici tarafindan yazilima girilir.

Yazihm ¢ farkli algoritmay1 ¢cézecek sekilde tasarlanmistir. Bu algoritmalar, ileri
yayihmhl 6grenme, dinamik geri yayiimli 6grenme ve moment geri yayihmli
6grenme algoritmalaridir. Bu algoritmalar geri yayihm algoritmasindan

tiremiglerdir [15] [16] [17]. Bdlim O de anlatildigi izere algoritmalar JAVA ile
kodlanmustir.

Bolim 2.2.7 ve 0 de verilen algoritmalar, EK 6, EK 7 ve EK 8 da kodlanyla

beraber verilmigtir.
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3.4.2 Gelistirilen yazihim

Yapay sinir aglari ile belirlenen problemin ¢ézUmu i¢in de goésterilen kullanic
ara yuzu geligtiriimigtir.

AanM Yapay Sinir Aglari Calistirici
[ CSV Data Yiikle | Veri yiklenmesi bekleniyor...
Ogrenmeyi Baslat Ogrenmeyi Durdu
() Verilen degerlerle calistir () Verilen degerlerle calistir () Verilen degerlerle calistir
() Verilen ara katman sayilarini dene ) Verilen ara katman sayilarini dene () Verilen ara katman sayilarini dene
u Aktivasyon fonksiyonlarini dene _ Aktivasyon fonksiyonlarini dene _, Aktivasyon fonksiyonlarini dene
) Tum olasiliklari dene ") Tum olasiliklari dene () Tum olasiliklari dene
Hata Orani Hata Orani Hata Orani
Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi . Gizli Katman Sayisi
En fazla deneme sayisi En fazla deneme sayisi En fazla deneme sayisi
Aktivasyon Fonksiyonu | GAUSSIAN + | |lAktivasyon Fonksiyonu | GAUSSIAN |5 |lAktivasyon Fonksiyonu [ BIPOLAR 3]
Jurdu urdur
Dinamik Geri Yayilim Algoritmasi Moment Geri Yayihm Algoritmasi lleri Yayilim Algoritmasi

Sekil 3.3 Geligtirilen kullanici ara yuzi

Yazilim kullanicinin kolayca kullanmasl igin sade ve basit bir ara yuze sahip
olacak sekilde tasarlanmistir.  kullanici ara yuzu ile agli  kendi
tasarlayabilmektedir. Bunun yaninda ag kendi basina Ogrenmeyi de
saglayabiimektedir. Yazihm agl tanimak igin asagida siralanan degerleri
bilmelidir.

Hata orani: Ogrenmenin duracag toplam hata degeri
Gizli katman sayisi: Adin 6grenme sirasinda kullanacagi hata sayisi
En fazla deneme sayisi: Ogrenmenin duracag)l en fazla 6zyineleme sayisi

Aktivasyon fonksiyonu: Ara katmandan g¢ikli katmanina gegmek igin kullanilan
aktivasyon fonksiyonu
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3.4.2.1 Yazihm caisma stratejilen

Calsma kapsarminda geligtivilen yazilim, ddrt farklh secenekte calstinlabiir. Bu
secenekler farkl  ihtkaclara we farkh  sordlara vamt werecek  gekilde

tasarlanmigtir. Bu callsma secenekleri Sekil 3.4'de gdsterimigtir. Agadida bu
cahsma stratejileri aciklanm gtir.

(_) Verilen degerlerle calistir

F i B H o

) Verilen ara katman sayilarini dene
() Aktivasyon fonksiyonlarini dene

() Tum olasiliklari dene

Sekl 3.4 Yazihm caligma stratejiler
Yazilirmin galistna secenekler sy ledir:

Werilen dederlerle calisma segenedi
Bu secenedin  amact  kullamcinin belirleyecedi  dederlerle  ddrenmeyi

sadlamaktie, Kullanic adiistedidi sayvida ara katman ve belirleyecedi aklivasyon
fanksiyonu e editmeyve prograrmilar.

Ornedin ara katman sayisl B, aktivasyon fonksivonu sigmoid, hata aram 0.01 ve

en Tazla deneme sayvis 30000 ise wazilm Sekil 3.5'de gdsterildigi gibi
programilantmalidir.

Hata Orani 0.01

Gizli Katman Sayisi b

En fazla deneme sayisi 30000

Aktivasyon Fonksiyonu | SIGMOID  [$

Sekil 3.5 erilen dederlerle ad programlama
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Verilen ara katman savilann dene secenedi
Bu secenekte amag, belirl bir akivasyon fonksionunun ara katman sayilarm
dedigtirerek, ara katman sayisinin, ad ddrenimine etkisini gdstermekdir.

QOrnedin 6- 16 arasinda en hizl ara katman hangisi sarusuna yanit arayan hir
kullarct belirledidi aktivasyon fonksivono ve durdurma keiterler ile bu soroya
cevap bulabilir. Hata orar 0.01, en fazla deneme sayist 30000 ve aktivasyon
fonkskyonu sigmoid ise yazilim Sekil 3.6'de gdsterildidi ibi programlanmahdir.

Hata Orani 0.01

Gizli Katman 5ayisi 6 - 16

En fazla deneme sayisi 30000

Aktivasyon Fonksiyonu | SIGMOID =

Sekil 2.6 Ara katman sayising gore programlarma

Aldivasyon fonksiyonlanm dene secenedi:
Bu secenekie amacg, belirli bir ara katman sayisiyla, aktivasyon fonksiyonlarin
dedigtirerek, aktivasyon fanksiyonlannin ad ddrenimine etkisini gdstermeldir.

QOrnedin 6 ara katman ile hang aktivasyon fonksivonunun en bzl olacad
sorusuna sant bulunahiliv. Hata arani 0.01, en fazla deneme sayis 30000 ve
ara katman sayisl 6 iken yazihm Sekil 3.7'da gdsterildidi gibi programlanmalidir.

Hata Orani 0.01

Lizh Katman >ayisi | b

En fazla deneme sayisi 30000

sekil 3.7 Aktivasyon fonksivonlarna dgare prograrmlams
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Tam alasihklan dene secenedi:

Bu segenekie amag, kullamicimin sectiqi aralikta ara katman sayisinda tdm
aktivasyon fonksiyonlann denemektir. Bavylelikle ag en kisa hangi ara katman

sayisinda we hangl aktwasyon fonksiyonu ile  editilir sorusuna  yanit

buluniahilecektir.

b — 16 ara katman sayis arasinda, hata arani D01 ve en fazla deneme sayis
S0000 ken en hizh Gdrenme ve en az dzyineleme hangl parametrelerle

gergeklesir sarulanna cevap vermek igin yazihm Sekl 3.8'de gostenldig gibi

programlanmalidir,

Hata Orani 0.01
Gizli Katman Sayisi 6 -116
En fazla deneme sayisi 30000

oekl 38 Tdm olasihklan deneyen programlama

3.4.2.2 Yazihmin cahistinlmas

A dfdrenmesinin baslanmasi icin dncelikle CSY formatinda bir dosyadan ver
setinin yazihma verilmes gerekiyor. Sekil 3.3'de gdsterilen, C5Y Data Yikle
tugu ile, dosya sistemindeki herhangi bir C3% formatindaki dosyadan yazihima
veri yiklenehilir. Ofrenmeye Baglat tugu veri yiklenmeden aktif hale gelmez.
Ek 1'dekiveriler C3% dosyasi olarak kaydedildikten sonra, yazilimin gérintdsd
oekil 3.5 da verilmigtir,

CSV Data Yiikle | 114 veri yiklendi

( Ogrenmeyi Baslat 3 Oarenmeyi Durdu

ekl 3.9 Yeri yuklendikten sonraki gardnidm

Error! Reference source not found.'de yazilima werl yiklendikten we

baglangig parametrelarn girilmig ekran giktis verilmigtir,
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ANA

Yapay Sinir Aglari Calistirici

(" €svData Yikle )

—ll
( Oarenmeyi Baslat

114 veri yiiklendi

Ogrenmeyi Durdu

() Verilen degerlferle calistir
() Verilen ara katman sayilarini dene
@ Aktivasyon fonksiyonlarini dene
() Tum olasiliklari dene
Hata Orani | 0.5
Cizli Katman Sayisi 5
En fazla deneme sayisi 10000
Durdul

Dinamik Ceri Yayilim Algeritmasi

() Verilen degerlferle calistir
(O Verilen ara katman sayilarini dene
@ Aktivasyon fonksiyonlarini dene
() Tum olasiliklari dene
Hata Orani | 0.5
Cizli Katman Sayisi |5
En fazia deneme sayisi 10000
Jurdus

Moment Ceri Yayilim Algoritmasi

() Verilen degerlerle calistir
(O Verilen ara katman sayilarini dene
@ Aktivasyon fonksiyonlarini dene
() Tum olasiliklari dene

Hata Orani 0.5
Gizli Katman Sayisi 5

En fazla deneme sa\,'isi.' 10000

lleri Yayilim Algoritmasi

Sekil 3.10 Veri yiiklendikten sonra yazilimin gériintiisii

Veriler yiiklendikten sonra, 0 da anlatilan herhangi bir strateji secilir. Segilen
stratejiler icin zorunlu alanlar girildikten sonra, Ogrenmeyi Baslat tusuna

basarak égrenme baslatilir.

3.4.2.3 Yazilimin sonuclarinin gdsterilmesi

Calismada hazirlanan yazilimda ciktilan kullanici grafiksel olarak ve excel
dosya formatinda kaydedebilecek sekilde ayarlanmistir. Ana sonug ekranindan
Sekil 3.11'de gésterildigi gibi ana sonuclar gériilebilmektedir. Bu ekranin amaci,

detayli sonuclarin gésterilecedi panellere gecisleri saglamaktir.
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", me Ana Sonug Ekrami

C Dagilim Grafiklerini Ciz | [ Toplam Basan Grafigi | [ Ciktlan Excel Olarak Kaydet )

Gecen Sire: 87 sec

En Fazla Ozyinlemeyi Gegcme Sayisi: 9
Cozilemeyen Model Sayisi: 2

Basanh Ogrenme Sayisi: 14

En hizh ogrenme:

@ Alogirtma= Dinamik Geri Yayilim
@ Ara Katman sayisi= 5

@ Aktivasyon fonksiyonu= RAMP
@ Siire= 0

En az ozyinelemeli 6grenme:

@ Alogirtma= lleri Yayihim

& Ara katman sayisi= 5

& Aktivasyon fonksiyonu= TANH
# Ozyineleme sayisi= 8

Crafikte cizilecek ag modellerini seciniz:
En hizli: ] Moment Geri Yayilim, RAMP 5 :
Dinamik Geri Yayilim, SICMOID 5 : Dinamik Geri Yayilim, TANH 5
Dinamik Geri Yayihim, GAUSSIAN 5 : Dinamik Geri Yayilim, TRAPEZOID 5 :
Moment Geri Yayilim, SIGMOID 5 : Maoment Geri Yayilim, TANH 5 :
Moment Geri Yayilim, GAUSSIAN 5 : Moment Geri Yayilim, TRAPEZOID 5 :
leri Yayilim, LOG 5 : Ileri Yayilim, RAMP 5 :
lleri Yayilim, SIGMOID 5 : En az Ozyineleme:

OooDooDo®E

ODRO0O0 @

Sekil 3.11 Ana Sonug Ekrani
Sekil 3.11'de gosterildigi Uzere Ana Sonug Ekraninda su bilgiler vardir:

Gegen Sure: Tum islemlenn ne kadar strdugunt gosterir.

En Fazla Ozyinelemeyi Gegme Sayisi: Dinamik modellenen aglardan kag tanesi
en fazla 6zyineleme sayisina ulasip, 6grenmeyi tamamlayamamis bilgisini verr.
Cozulmeyen Model Sayisi: Dinamik modellenen aglardan kag tanesi 6grenmeyi
tamamlayamamistir bilgisini verir.

Basarih Ogrenme Sayisi: Dinamik modellenen aglardan kag tanesi égrenmeyi
tamamlamistir bilgisini verir.

En Hizli Ogrenme: Dinamik modellenen aglardan hangisi en kisa slUrede

ogrenmeyi tamamlamisgtir bilgisini verr. En kisa surede 6égrenmeyi tamamlayan
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agin, hangi algoritma, ka¢ ara katman sayisi, hangi aktivasyon fonksiyonu ile
gergeklestigini ve bu gerceklesmenin saniye cinsinden siresini verir.

En Az Ozyinelemeli Odrenme: Dinamik modellenen aglardan hangisi en az
sayida ozyineleme sonrasinda dgrenmeyi tamamlamistir bilgisini verir. En az
Ozyinelemeli 6drenmeyi tamamlayan agin, hangi algoritma, ka¢ ara katman
sayisl, hangi aktivasyon fonksiyonu ile gerceklestigini ve bu gerceklesmenin
kac 6zyinelemede oldugu bilgisini verir.

Grafikte cizilecek ag modelleri: Bu panelde, ag 6grenmesini tamamlayan tim
modeller siralanir. isimlendirme diizeni algoritma ismi, aktivasyon fonksiyonu ve
ara katman sayisinin yan yana yazilmasiyla ortaya cikariimistir. Ornegin
Moment Geri Yayilim, SIGMOID, 5. Bu isimlendirme haricinde, diger modellere
goére, kullanicinin géruntulemek isteyecedgi en hizh yayilm ve en az
O0zyinelemeli modeller ayrn kendi isimleriyle isimlendiriimistir. Buradaki se¢me
kutulan, hangi sonuglarin grafikte yer alacadini gosteren kutucuklardir. Sekil

3.13’de gosterilen 6rnek grafik bu kutularin secilmesiyle yaratiimistir.

Sekil 3.12'de gosterilen Toplam Basari Grafigi tusuna basilarak, modellerin
kacinin 6grenmeyi tamamladigini gésterir. Ornek Sekil 3.12'de goérilen yesil
alan 0grenmeyi basaran modelleri, mavi alan en fazla 6zyinelemeyi gecen

modelleri ve kirmizi alan ise ¢ézlulemeyen modelleri gésterir.
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Tonla Basari

® Ciizillemeyen ® En fazla Gzyinelemevi gecen @ Basanli

Sekil 3.12 Toplam basari grafigi

Sekil 3.11’'de gosterilen Dadihm Grafiklerini Ciz tusuna basilarak, secilen
basarili modellerin, sonuglar grafik olarak gésterilir. Yazilim bu grafiklerin
yanina, veri setindeki gercek cikti grafigini de ekler. Boylelikle, beklenen deder
grafidi ile dider grafikleri karsilastirarak, beklene sonuclara en yakin dagilim

gosteren modelleri gézlemleyebiliriz.
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Dagilimlar

Aktivasyon Fonksiyon Dagilim Fonksiyonlan

1050
1.025
1.000
0.975
0.950
0.925
0.900 |
0.875

0.850
0.825

0.775
0.750
0,725
0,700 |
0.675
0.650
0.625 |
5 0600 | |
< 0575
G 0.550
N 0525
E 0.500 |
£ 0475 |‘|
Z p.450
0.425
0.400
0.375
0.350
0.325
0.300
0.275
0.250
0.225
0.200
0.175
0150
0128
0.100
0.075
0.050
0.025
0.000

|
i}kﬁ“‘ I

Aktivasyon Fonksiyonu
| #= Gergek Deger - En Az Ozyineleme « En HtZlL|

Sekil 3.13 En hizli ve en az 6zyineleme modelleri yayilim grafigi

Sekil 3.13'de en hizli 6grenme ve en az ézyineleme sayisina sahip modellerin
ciktilarinin gergek deger ile birlikte grafigi verilmektedir. Grafik bize, en hizli
dgrenmenin, gercek degerlerle ¢ok iyi bir sekilde &rtlismedigdini gdstermektedir.
En az 6zyineleme sayisina ulagan model, en hizli 6grenmeye nazaran daha iyi

srtastiiguni goéstermektedir.
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ane Dagilimiar

Aktivasyon Fonksiyon Dagilim Fonksiyonlan

1.05

Normalize Ciktilar
=
s

Aktivasyon Fanksiyonu

# Gergek Deger - Moment Geri Yayihm, TANH 5 - Dinamik Geri Yayilim, TANH 5

Sekil 3.14 Diger érnek fonksiyonlarin yayilim grafikleri

Sekil 3.14'de ise, moment geri yayllim ve dinamik geri dagilim algoritmasini
TANH aktivasyon fonksiyonunun kullanan 5 ara katmanli modellerin yayilim
grafikleri verilmigtir. Bu modellerde Sekil 3.13'de verilen modellerden daha iyi bir

yayillima sahiptir.
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A M M Excel Kaydetme

|| Gecen Zamanlan Kaydet

|| Tim Ciktilan Kaydet

| S—

( Kaydet '

Sekil 3.18 Sonuglan excel e kaydetme divalodu

Sonuglar excel dosya bigiminde kaydetmek igin Sekil 3.11'de gdsterilen Kaydet
tusuna basmak gerekmekiedir. Sekil 3.15'de gosterlen divalogdan kullanic
cikt olarak Zamanlan weya tim ciktilan ayn ayn kaydetme gansina sahiptir.
Sekil 3.15de gdsterilen Kaydet tusuna basiidigr Zaman sonuglar excel
formatinda, yazilimin calistigl dizine kaydeder. Kaydedilen dosyalar "zaman x15"
we "tom ciktilar x15" adlar ile kaydedilir,

"zaranxls" dosyasinda tOm bagsanh ddrenmelerinin hang ddrenme yéntermi,
aktivasyon fonksivonu, kag tane ara  katmanla  germgeklestidi ve  bu
gen; eklesmelern zaman sireler verlir

"tim gikbilar x1s" de ise her bir dgrenen modelin Grettikleri gikbilar ve gergek gkt
degerleri yer alir.

3.4.3 Yapay sinir adlan model sonuglar

Yazihim Cizelge 3 1'de werilen dederlerle gcalistnlmistr. Amag genis hir ara
katman sayisinda, tim aktivasyon fonksivonlannin nasil calistiging gostermektir.
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Cizelge 3.1 Yazihm calisma baslangi¢ degerleri

Algoritma Strateji Hata crani Ara Katman | En Fazla
Sayisi Araligi Deneme Sayisi

lleri yayilim Tam olasiliklar dene 0.01 5-15 100000

Dinamik geri | Tum olasiliklar dene 0.01 5-15 100000

besleme

Moment geri | Tam olasiliklari dene 0.01 5-15 100000

besleme

Deneme sonuglari su sekildedir:

Tum modellerin ¢calismasi 12 saat sirmistir. Cizelge 3.2'de égrenmeyi basaran
fonksiyonlarin performans degerleri verilmistir.

Toplam 275 farkli model denenmistir.

lleri beslemeli 6grenme ile 6grenme gerceklesmemistir. 9 girdi, 1 ¢ikti ve 114
ornek olan ve dogrusal olmayan bu sistemde ileri beslemeli 6grenme ile sonug
hesaplanamamistir.

Ogrenmeyi tamamlayan dgrenme algoritmalar dinamik ve moment geri yayilim
algoritmalandir.

100000 deneme igin 6grenme ara katman sayisi 5 den sonra baglamistir.
Sadece gaus, sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari &6grenmeyi
tamamlamistir.

Sigmoid fonksiyonu 15 ara katmanla beraber 6grenmeye baslamistir.
Gaus fonksiyonu 8 ara katmanla beraber 6grenmeye baslarken, tanh
fonksiyonu 11 ara katman sayisindan sonra 6grenmeye baslamistir.

En hizli 6grenme ve en az dzyinelemeli édgrenmeye; dinamik geri yaylim
algoritmasini kullanan, gaus aktivasyon fonksiyonlu ve 14 ara katmanl model
ulasmistir. Ogrenme 3 saniye ve 1690 ézyineleme ile gerceklesmistir.

Sekil 3.16'da gosterildigi (zere, adin egitiimesi icin gecen zaman ile ara katman
saylisl arasindaki iliski dogrusal degildir. Problem i¢in uygulanan ¢ézimde,
0grenme zamani 11, 12, 13 ve 14 ara katman kullanildigi zaman en disiik
seviyelerdedir. Ara katman sayisi 5, 6 ve 7 iken agin 6grenme zamani, 8 ara
katmanliya gore fazladir. Sonu¢ olarak, 6grenme zamani ara katman sayisi
artarken belli bir noktaya kadar diser (14 ara katman), sonra tekrar artmaya

baslar.
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Sekil 3.17'de gosterildigi lUzere, agin editimesi icin yapilmasl gereken
dzyineleme sayisi da zaman ile benzer bir grafik sergiler. Ogrenme icin gecen
6zyineleme sayisi ara katman sayisi artarken belli bir noktaya kadar duser (14
ara katman), sonra tekrar artmaya baslar.

Sekil 3.18'de gorllecegi Uzere, ag égrenme ciktilan ile gercek cikti degerleri
arasindaki farklar cok azdir. Grafikten gérulecegi gibi en hizli 6grenen model,
gercek ciktilarla ¢ok benzer ciktilar Uretmistir. Bu olabilecek en iyi durumdur;
clinkil hem kisa sirede 6grenme tamamlanmakta hem de gergek ciktilara ¢ok
yakin sonuglar 6grenmistir.

Sekil 3.18'de gosterilen grafige ait veriler EK 3'de verilmistir. Ayrica beklenen
ciktilar ile, hesaplanan degerler arasindaki farklar hem EK 3 de deder olarak
verilmis hem de EK 4 te grafik olarak sunulmustur. Sekil 3.18 buyuk hali EK 5 te
daha blyulk olarak verilmistir.

Diger aktivasyon fonksiyonlariyla &grenme tamamlanasi i¢cin daha fazla
O0zyineleme vyapilmasi gerekmektedir. Bu da daha fazla iglem glcu
gerektirmektedir.

Geri yayllimda en cok kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.
Gelistirilen ¢6ziimde sigmoid fonksiyonun ag odrenmesi icin ¢ok kullanish

oldugu gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Ornek ¢6ziim sonuglari

Odrenme Algoritmasi Aktivasyon Ara Katman Zaman(saniye) Ozyineleme
Dinamik Geri Yayihim GAUSSIAN 8 24 20127
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 8 90 71940
Dinamik Geri Yayilim GAUSSIAN 9 7 5732
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 9 8 5931
Dinamik Geri Yayihim GAUSSIAN 10 9 6141
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 10 19 12157
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Cizelge 3.2 Ornek ¢6ziim sonuglari devami

Dinamik Geri Yayilhim TANH 11 115 66583
Dinamik Geri Yayihim GAUSSIAN 11 7 4175
Moment Geri Yayllim TANH 11 82 47525
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 11 6 3408
Dinamik Geri Yayihim TANH 12 133 70658
Dinamik Geri Yayilim GAUSSIAN 12 5 3157
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 12 6 3041
Dinamik Geri Yayilim TANH 13 86 34394
Dinamik Geri Yayilim GAUSSIAN 13 10 4223
Moment Geri Yayllim TANH 13 96 43362
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 13 5 2529
Dinamik Geri Yayilhim TANH 14 112 43509
Dinamik Geri Yayilim GAUSSIAN 14 3 1690
Moment Geri Yayllim TANH 14 46 18881
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 14 4 1928
Dinamik Geri Yayllim SIGMOID 15 256 88837
Dinamik Geri Yayihim TANH 15 51 20828
Dinamik Geri Yayihim GAUSSIAN 15 9 3692
Moment Geri Yayllim TANH 15 65 27001
Moment Geri Yayllim GAUSSIAN 15 9 3637
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Zamanlsaniye}

E N K B B B 3 B B B

—————

B | 1 11 12 13 id 15
Ara Katman Sayise

Sekil 3.16 Ara katman sayisinin Zamana etkisi

Oayineleme sayusu

:

:

:

=1

B A 10 11 12 13 14 15
Ara Katman Sayisi

Fekil 3.17 Ara katman sayisinin dzyineleme sayising etkisi
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Aktivasyon ksiyon Dagilim ksiy
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Sekil 3.18 Yayilim fonksiyonlari
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4. SONUC VE ONERILER

GuUnimuz piyasa kosullarinda, taleplere hizli ve dogru bir sekilde cevap
verebilmek ¢ok dnemlidir. Kisitli kaynaklari en verimli sekilde kullanabilmek i¢in
gelen yeni taleplere dogru bigimde zaman tahmini yapmak herhangi bir firma
icin cok dnemlidir. Tahminlerdeki hatalar milyon lira seviyelerinde zarara yol
acabilmektir. Yapay sinir aglan bir¢ok sektérde, gecmisten gelen verileri isleyip;
bu veriler i¢cin gelecede yonelik sonug¢ Uretmede c¢ok basarili bir yontemdir.
Hemen hemen her akilli cihaz yapay sinir aglar ile yapilan analizlere gore

iglevlerini yerine getirmektedir.

Bu calismada ele alinan problem ¢6zimu icin yapay sinir aglar kullaniimis ve
yapay sinir aglan modellemesi dinamik bir hale getirilip kullanicinin
isteyebilecegi soruya cevap verecek bir yazilim geligtirilmistir. Yazilim t¢ farkl
6grenme algoritmasini modellemistir, bunlar ileri yayilmali égrenme, dinamik

geri yaylhmli 6gren ve moment geri yayiliml 6grenmedir.

Calismada ileri dogru yayillimh 6grenme modeli ile problem ¢dzimi
bulunamamistir. ileri dogru yayilimli modellerde geriye dogru bilgi aktariimadig
icin fazla sayida girdi ve fazla sayida 6rnek sayisi olan problem ¢ézimstiz
kalmigtir. Dinamik geri yayillm ve moment geri yayilim algoritmalari ile

probleme ¢ézim bulunmustur.

Yapilan ¢alismanin diger calismalara gore farklari, her kombinasyonun tek bir
secenek ile denenmesi, excel dosya formatinda ¢ikti kaydetmesi ve grafikleri
kullanicinin istedigi sekilde ortaya ¢ikarmasidir. Diger bir farki ise, veri setlerini

kolay bir sekilde basit bir CSV dosyasindan okuyabilmesidir.

Yazilm ayrica en kisa 6grenme ve en az &zyineleme sayisiyla 6grenmenin
hangi parametrelerle gerceklestigini gorup, sadece bu parametrelerle problem

¢dzUmiine kolayca ulasabilmektedir.
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En hizli 6grenme icin yapilan tim denemelerde gaus fonksiyonu en hizli
6grenmeyi saglamistir. Daha sonra tanh fonksiyonu ve sigmoid siralamasi elde
edilmistir. EK 5 grafigine bakilacak olunursa beklenen dederler ve hesaplanan
degerler arasinda c¢ok fark olmadigi goérilebilir. Ara katman sayisi arttikca

hesaplama hem daha az zaman almaktadir.

Calismada 6grenme tamamlayan tim modeller i¢in hata orani 0.01 olmustur.
Fakat modeller dgrenmeyi tamamlarken gecen siire ve dzyineleme sayilar

farkhlik géstermistir.

Her kullaniciya hitap edebilen kullanici dostu ara yuz ile firmaya 6zel zaman
tahmini icin bir karar destek sistemi ortaya koyulmustur. Bu calisma ile

asagidaki faydalar saglanmistir.

Zaman tahmini konusunda tecribesi olmayan bir c¢alisan icin etkin

zaman tahmini yapabilecek bir altyapi olusturulmustur

¢+ Zaman etudunian, zaman alici, efor gerektiren bir calisma olmaktan
cikartip, ucuz ve hizli bir hale getirmistir

* Zamani etkileyecek tim faktdrler ve bunlarin etkileri arastirmaya dahil
edilmistir

* Standart zamanda artisa neden olabilecek faktdrleri izleme olanagini

ortaya ¢cikarmistir

* Firmaya ekonomik yonlyle fayda saglamistir

Bu calismanin diger tahmin ydntemlerine gore Gstunlukleri su sekilde

siralanabilir.

* Ucuz olmasi
¢«  Hizli olmasi
* Tecrlbe gerektirmemesi

* Tahminlerde istenilen hata oranini yakalayabilmesi.

Firma bu calismanin sonucunda hizli ve ucuz bir tahmin programina sahip
olmustur. Calisma sonucunda gelistirilen program herhangi baska bir firmada

kullanilabilir. Ekstra bir degisiklik yapilmasina gerek yoktur.
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Bundan sonra yapilacak calismalarda, gercek ciktilarla en ¢ok vyayilimi
benzeyen modellerin belirtiimesi saglanabilir. Bdylelikle kullanici bu modeli
problemin ¢éziimiinde gercek dederlere en ¢ok benzeyen model olarak kabul
edip bu model katsayilarini saklayip hizl bir sekilde, en az hatali ve en gercek
sonuclara kolayca ulasabilir. Ayrica grafik gosterimine yeni gosterimler

eklenebilir.

Bu calismada problem, CKA yapay sinir aglar ile ¢dézulmustir. Problem
¢cozllmesinde JAVA kullaniimigtir, bdylece gelistirilen yazilim, tum isletim

sistemlerinde ve tim versiyonlarda ¢aligabilecek olgunlukta sunulmustur.
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