T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

IMALAT SEKTORUNDE YAPAY SiNiR AGLARI UYGULAMASI

EMINE SEVINCTEKIN

i YUKSEK LiSANS TEZI
ENDUSTRi MUHENDISLiGI ANABILIM DALI
SISTEM MUHENDISLIGi PROGRAMI

DANISMAN
DOC. DR. SEMIH ONUT

ISTANBUL, 2014



T.C.
YILDIZ TEKNIiK UNiVERSITESI
FEN BIiLiMLERIi ENSTIiTUSU

IMALAT SEKTORUNDE YAPAY SiNiR AGLARI UYGULAMASI

Emine SEVINCTEKIN tarafindan hazirlanan tez calismasi 26.03.2014 tarihinde

asagidaki jiiri tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri
Miihendisligi Anabilim Dali’nda

YUKSEK LiSANS TEZi olarak kabul edilmistir.

Tez Danmismani
Dog. Dr. Semih ONUT
Yildiz Teknik Universitesi

Jiiri Uyeleri

Dog. Dr. Semih ONUT
Yildiz Teknik Universitesi

Dog. Dr. Alev Taskin GUMUS
Yildiz Teknik Universitesi

Yrd. Do¢. Dr. Murat BASKAK
istanbul Teknik Universitesi




ONSOZ

Uretim planlama icin gercege yakin sonuglar veren bir talep tahmini yapist kurmak
onemlidir. Trend, piyasanin durumu, mevsimsellik vb. bircok faktdrden etkilenen
talebin bunlarla arasinda dogrusal veya dogrusal olmayan farkli baglantilar vardir.

Yapay sinir aglar1 metodu, belirli degiskenlere bagli bir problemin sonucunu,
degiskenlerin problem iizerindeki etkisini ilk basta bilmeden sonra ise verilen 6rnekler
yardimiyla 6grenen bir metottur. Ogrenme tamamlandiginda ag parametrelerin sonug
izerindeki etkisini bildiginden kendiliginden dogru sonug verir.

Bu tez calismasinda talep tahmini problemi, cesitli yapay sinir ag yapilart kurularak
minimum hatay1 veren sinir agiyla ¢oziilmeye caligilmistir.
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OZET

IMALAT SEKTORUNDE YAPAY SiNiR AGLARI UYGULAMASI

Emine SEVINCTEKIN

Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Semih ONUT

Gelecek her zaman belirsizdir ve bu belirsizlik gerek insanlar1 gerek isletmeleri gelecegi
tahmin etmeye zorlar. Talep tahmini ile isletmeler bir sonraki donem satiglarin1 tahmin
etmeye ve buna gore tiim planlarim olusturmaya calisir. Gelecek dénem talepleri ne
kadar gercege yakin olursa isletme o kadar basaril olur.

Yapay sinir aglar1 metodu insan beyni gibi calismaktadir. Beyin ornek bir olayda
Ogrendigi bilgilerin 1s18inda yeni kararlar vermekte, yeni tahminlerde bulunmaktadir.
Yapay sinir aglar1 metodunda ag oncelikle ayn1 beyin gibi egitime tabi tutulur ve agin
ogrenmesi saglanir. Ogrenen ag artik kendi tahminlerini yapabilir. Is hayatinda daha
tecriibeli olan kisilerin daha dogru karar alip daha dogru tahmin yapmasit gibi ¢ok iyi
kurulan bir yapay sinir ag1 da ger¢ege yakin tahmin yapabilir.

Tez calismasinda birinci boliimde yapay sinir aglari kullanilarak yapilan tahminlere
yonelik literatiir arastirmasi yapilmistir; makalelerde YSA yapisinin nasil kuruldugu
incelenmistir. Ikinci boliimde ise yapay sinir aglari detayl bir sekilde anlatilmustir.

Uygulama boliimiinde ise makine imalati yapan, satiglari mevsime ve piyasaya gore cok
degiskenlik gosteren bir firmanin talep tahmini YSA metodu ile gerceklestirilmistir.
Uygulama MATLAB bilgisayar programinda yapilmistir. Olusturulan yapay sinir
aginda makine modeli, ay, ilgili ayda secilen makinenin satis miktar1 girdi degiskenleri ;
bir sonraki sene ilgili makine modeli satis1 ise ¢ikti de8iskeni olarak tanimlanmistir.
Farkli ag yapilar1t minimum hataya goére incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, yapay sinir aglari (YSA, ANN), cok katmanh
algilayict (CKA, MLP)

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

IMPLEMENTING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK TO
MANUFACTURING SECTOR

Emine SEVINCTEKIN

Department of Industrial Engineering
MSec. Thesis
Adviser: Assoc. Dr. Semih ONUT

Future is always unknown. This makes people and company predict future. Companies
try to forecast new period sales and prepare all its plans in related to new sales demand
by demand forecasting. More correctly forecasted demad, more successfull company.

Artificial neural network works as human brain. The brain takes new decisions, makes
new predictions under learned information at sample events. At artificial neural network
metod firstly, network educated as brain and got learned. Yet this learned network can
make predictions itself. As more experienced person can predict more correctly in life;
well educated network can predict more truly.

In this thesis, at first section literature research made. On articles structure of artificial
neural network investigated. At second section artificial neural network explained
elaborately.

In practice section demand forecasting done for a company manufacturing machine, its
sales changing with trend behavior and seasonality by artificial neural network.
MATLAB programme used for this. At designed artificial neural network machine
model, months, sales on related month accepted as inputs and coming year same month
sales predictions accepted as output. Different network constructions investigated for
minimum error.

Keywords: Demand forecasting, artificial neural networks (ANN), multi layer
perceptron (MLP)

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES



BOLUM 1

GIRIS
Insanlar diinyaya geldiklerinden itibaren bir yasayarak 6grenme siireci igerisine girerler.
Bu siire¢ icinde beyin yeni bilgiler 6grenir ve siirekli gelisir. Hayat devam ederken her
gecen giin beyin farkli diisiinceler 6grenir ve bunu hafizasina kaydeder. Beyin karar
verirken Ogrenmis oldugu tiim bilgiler 1s18inda karar verir. Bir insanin, diisiinme ve
gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin
temel sebebi insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak dgrenme

yetenegidir.

Beyin ¢alisma sistemi 6rnek alinarak gelistirilen yapay sinir aglar1 (YSA) bir bilgi islem
teknolojisidir. Normalde bir insanin diisinme ve gozlemlemeye yonelik dogal
yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim iiretmektedir. Girdi ile ¢ikti arasindaki
lineer olmayan iliskiyi tespit etmede yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir. Bunu da eski
verileri analiz ederek gerceklestirmektedir. Bu nedenle ag1 egitirken kullanilan verilerin
dogrulugu ve miktar1 gercege yakin tahminlerde bulunabilen bir ag tasarimi igin ¢ok
Oonem tasir. Ciinkil yeterli 6rnege sahip olmayan bir yapay sinir ag1 girdi ve ¢ikti
arasinda dogru bir iliski olusturamaz. YSA desen tamima, veri siniflama gibi 6zel

problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir.

Yapay sinir aglari; ekonomide, iktisatta, endiistri miihendisliginde, otomasyonda,
elektronik miihendisliginde, elektronik devre tasariminda, bilgisayar miihendisliginde,
tip alaninda, cesitli zeka problemlerinin ¢oziimiinde, optik algilama gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.



1.1 Literatiir Ozeti

Talep tahminlerine yonelik bircok arastirma bulunmaktadir. Son zamanlarda talep
tahminlerinde yapay sinir aglart modelleri kullanilarak farkli yontemler gelistirilmistir.
Yapilan literatiir arastirmasinda 2010 ve sonrasi yayinlanan makaleler incelenmistir. Bu

makalelerde kurulan agm girdileri, ¢iktilar1 ve agin yapisi incelenmistir.

Khashei ve Bijari [1]’de ARIMA otoregresiv haraketli ortalamay1 kullanan yapay sinir
ag tasarlamiglardir. Calismalarinda cesitli denemeler yapmiglardir en iyi sonu¢ veren
yapay sinir aginin 8-3-1 yapisinda oldugunu soOylemiglerdir. Cikti katmaninda
cogunlukla transfer fonksiyonu olarak lineer foksiyon kullanilmasi gerektigi aksi

takdirde YSA’nin yanlis veya bozuk tahmin verdigi belirtilmistir.

Wang vd. [2]’de otomobil satiglart icin ANFIS (Bulamik Mantik Sistemine Dayali
Uyarlanabilir Ag) kullanmiglardir. Bunun sonuglar ARIMA ve ANN ile
karsilagtirilmigtir. ANFIS modelinin  diger yontemlere gore daha iyi oldugu One

siiriilmiistiir.

Khah vd. [3]’te elektrik fiyat tahmini i¢in dalga doniisiimii, ARIMA, radyal temele
dayali ANN iceren hibrit bir model tasarlamislardir. Dalga doniisiimii ve ARIMA
teknikleriyle elektrik fiyat tahmin probleminde lineer kisimlar tespit edilmis, ANN ise
diger yoOntemlerden elde edilen tahminlerdeki hatalarin diizeltilmesi amaciyla
kullanilmistir. Ag yapisin1 optimize etmek icin parca kiime optimizasyonu (PSO)

yapilmistir.

Martins ve Werner [4]'te ARIMA ve ANN teknikleriyle tahminler yapmislardir.
Kombinasyon, aritmetik ortalama ve minimum varyans alinarak olusturulmustur. Daha
sonra hatalar arasinda korelasyonun hi¢ olmadigi ve pozitif korelasyon oldugu
durumlara gore tekrar tahminler yapilmistir. Hangi kombinasyonun daha iyi oldugunu

belirlemek i¢in dogruluk ol¢iiti MAPE, MSE, MAE secilmistir.

Yu vd. [5]‘te Cin’in 2020 enerji taleplerini MPSO-RBF modeli ile tahmin etmislerdir.
5-4-1 yapisinda bir ag tasarlanmistir. Diger ANN’lere gore daha az gizli néron
kullanilmis ve boylece daha az tahmin hatasi olugsmustur. Yu vd. tarafindan tasarlanan

model, Cizelge 1.1’de diger yazarlarinkiyle karsilastirnlmaktadir [5].



Cizelge 1. 1 Ag yapilan ve hata karsilastirmalari [5]

Table 1

The comparison of structure and MAPE® in the present study with other authors.
Authors ANN structure Training algorithms Target/country MAPE (%)
Limanond et al. [8] Four layers MLP (5-5-5-1)  Back-propagation Transport energy-Thailand 0.0263°
Ekonomou [20] Four layers MLP (4-20-17-  Levenberg-Marquardt Total energy-Greece 352

1)
Azadeh et al. [24] Four layers MLP (5-3-3-1)  Resilient propagation and momentum and weight Industrial sectors-Iran 0.99
decay
Sozen and Arcaklioglu Three layers BP (2-4-1) Levenberg-Marquardt Net electricity energy-Turkey 093
[32]
Pao [34] Three layers BP (2-5-1) Back-propagation and momentum Electricity energy-Taiwan 2.56
Coskun [37] Three layers BP (4-4-4) Back-propagation and momentum Four-sector net electricity energy- 8.17
Turkey
Murat and Ceylan [40] Three layers BP (3-14-1) Back-propagation Transport energy-Turkey 13.01
The present study Three layers RBF (5-4-1) MPSO-BP algorithm Total energy-China 0.78]
0.025°

# Average relative to the test period of each model.
> Normalized root mean square error (NRMSE) of the test data.

Marvuglia ve Messineo [6]’da Italya’da evlerde bir saat sonraki elektrik tiiketimini
radyal temele dayali yapay sinir ag1 kullanarak tahmin etmislerdir. Ayrica bu calismada
klima kullaniminin elektrik tiiketimi tizerindeki etkisi incelenmistir. Elektrik tiiketimi
ile ilgili hava durumu verileri girdi kabul edilmistir. Buna ilaveten klima olup olmamasi

da bir girdi degiskeni olarak modele eklenmistir.

Teixeira ve Fernandes [7]’de ANN ile turizm sektoriinde talep tahmini yapmislardir.
Olusturulan agda yil, ay ve Onceki 12 ay gelen turist sayis1 girdi degiskeni olarak
tanimlanmistir. Aymi sayida girdi, cikti ve gizli ndrona sahip ileri beslemeli, geri
beslemeli ve kademeli ag yapisi olusturulup hatalar karsilastirilmistir. Hata % 4 ve % 6
arasinda ¢cikmistir. Ancak ileri beslemeli agin digerlerine nazaran daha iyi sonug verdigi

gozlemlenmistir.

Akiner ve Akkoyunlu [8]’de Diizce’deki Melen Cayr’nin akis oranin1 ANN ile tahmin
etmiglerdir. 5 degiskenli 12 Ornekli bir model olusturulmus. Daha sonra da burdan

edinilen bilgiler 15181Inda SWOT analizi yapilmistir.

Efendigil ve Oniit [9]’da ANFIS modeli ve ANN'nin yer aldigi kombine bir model
yapmiglardir. Miisteri talep tahmininde ANFIS modeli; fabrika ve depo taleplerinde ise
ANN kullanilmis. ANN'de MLP ve RBF modelini olusturmuslar. MLP olumlu sonug
vermis. RBF (Radyal Temele Dayali Fonksiyon) olumsuz sonu¢ vermistir. 6-13-6
yapisinda bir ag olusturulmustur. MLP’nin dogrulugu istatistiksel verilerle yapilan

tahminlerle kiyaslanarak kontrol edilmistir.

Lau vd. [10]’da talep tahmininde 1’den 20’ye degisen noronlara sahip cesitli yapay sinir
aglart olusturup bunlarin arasindan optimum agi se¢mek icin minimum tanimlama

uzaklig1 seklinde bir kriter olugturmuslardir.



Kulkarni vd. [11]‘de enerji sistemlerinde kisa donem yiik tahmini icin SNN agi

tasarlamis ve diger aglarla karsilastirmiglardir.

Rodger [12]’de dogalgaz talep tahmini i¢in 6 girdisi bir ¢iktist olan ag olusturmustur.
Gergcege yakin sonuglarin ¢ikmast icin gizli katmandaki noron sayisinin O6nemli
oldugunu belirtmis ve kendisi modelinde 20 gizli néron kullanmigtir. Tasarlanan sistem

bulanik mantik, regresyon ve aga en yakin komsu yontemiyle karsilagtirilmistir.

Jaipuria ve Mahapatra [13]‘te ANN modeline Gizli Dalga Doniisiimii (Discrete
Wavelet Transform) ekleyerek DWT-ANN seklinde yeni bir model olusturmuslardir.
Bu modelle tedarik zincirinde kamgi etkisi azaltilarak talep tahmini yapilmistir. Model,

3 farkli tiretim firmasindan elde edilen verilerle ayrica test edilmistir.

Kialashaki ve Reisel [14]'te evlerde tiiketilen enerji talep tahmini i¢in regresyon

modelleri ve yapay sinir aglarini iceren karma 6 degiskenli bir model olusturmuslardir.

Belayneh vd. [15]'te uzun donem kuraklik tahminini ARIMA modeli kullanarak

yapmislardir. Bu modeli ANN ve yardimc1 vektor regresyonu ile karsilagtirmislardir.

Kheirkhah vd. [16] ‘da ANN-PCA-DEA-ANOVA modeli kullanmislardir.  Parca
Analizi (Principal Component Analysis PCA), Veri Zarflama Analizi (Data
Envelopment Analysis DEA). ANN modellerinde girdi degiskenlerini segmek i¢in PCA
yontemi kullanilmig. Deneme ve yanilmanin zorlugu ve yanlis olabilecegi g6z Oniine

alindiginda PCA yaklasiminin dneminin anlasilacag belirtilmistir.

Tagpiar vd. [17]’de Tiirkiye’de bolgesel bazda dogalgaz tiiketimi tahmini yapmislardir.
ANN ve Zaman Serilerini kombine kullanan bir model tasarlanmistir. SARIMAX
(Seasonal form of ARIMA), ANN-MLP, ANN-RBF ve OLS modeline gore daha iyi
sonu¢ vermistir. ANN-MLP modeli 5-8-1 yapisinda ANN-RBF modeli ise 5-9-1
yapisinda olusturulmustur. 8 gizli néronlu aglarin daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.

Claveria ve Torra [18]’de ANN ve zaman serilerini kombine kullanan bir model
kullanmislardir. ARIMA model SETAR ve ANN modellerine gére daha iyi sonug

vermistir.



1.2 Tezin Amaci

Makine imalati yapan bir firmanin gelecek dénem satilacak makine adedi yapay sinir
aglart metoduyla bulunmaya calisilmistir. Boylece yoneticilerin sadece gecen seneki
satiglara gore yeni seneyi tahmin etmelerini 6nleyerek ge¢mis tiim satis verileri 1s181nda

daha dogru tahminlerin yapilmast amaci giidiilmiistiir.

1.3 Hipotez

Satiglart mevsime, giyim trendine, piyasalarin ekonomik durumuna gore c¢ok
degiskenlik gosteren bir makine imalat firmasinin nihai {iriin talebini tahmin etmede

yapay sinir aglarim1 kullanmasi, elde edilen tahminlerin dogrulugunu arttiracaktir.



BOLUM 2

YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari; insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek
olduk¢a zor veya miimkiin degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin, programlanmasi
cok zor veya miimkiin olmayan olaylar icin gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen

bir bilgisayar bilim dali oldugu s6ylenebilir [19].

Yapay sinir agi; insan beyninin sinir hiicrelerinden olugsmus katmanli ve paralel olan
yapisinin tiim fonksiyonlariyla beraber sayisal diinyada gerceklenmeye calisilan

modellenmesidir. Sayisal diinya ile belirtilmek istenen donanim ve yazilimdir.

Yapay sinir aglari; olaylarin Orneklerine bakmakta, onlardan ilgili olay hakkinda
genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gormedigi 6rnekler ile

karsilasinca 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler hakkinda karar verebilmektedir.

Biyolojik bir sinir hiicresi Sekil 2.1°’de goriildiigli iizere sinaps, axon, soma ve

dendritlerden olusmaktadir.

e Dendrit: Gorevi diger sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir hiicresinin
cekirdegine iletmektedir. Bu yap1 basit gibi goriinse de giiniimiizde dendritlerin
gorevlerinin daha karmagsik oldugu yolunda sdylemler hékim olan goriistiir.

Hiicrenin ¢ekirdegi ile her bir dendrit arasinda farkli bir iletisim s6z konusudur.



¢ Soma: Hiicreyi denetlemeyle ve yonetmekle gorevlidir. Bu gorevi gergeklestirmek
icin gelen sinyalleri isleme alir ve hiicrenin kendi elektrik sinyalini olusturur.
Dendritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alip toplayan merkezdir. Biyolojide hiicre
cekirdegi (niikleus) olarak da bilinmektedir. Cekirdek gelen toplam sinyali diger

sinir hiicrelerine gondermek iizere, bilgiyi aksona iletir.

e Akson: Hiicre c¢ekirdeginden aldigi toplam bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine
dagitmakla gorevlidir. Ancak akson bu toplam sinyalin 6n islemden gecirilmeden
diger sinir hiicresine aktarilmasina engel olur. Ciinkii akson ucunda sinaps denilen

birimlere bilgiyi aktarir. Burda 6n islemden geger.

e Sinaps: Aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden gecirdikten sonra diger sinir
hiicrelerinin ~ dendritlerine iletmekle gorevlidir. Sinapsin  6n islem ile
gerceklestirdigi gorev cok onem tasimaktadir. Bu 6n islem gelen toplam sinyalin,
belli bir esik degerine gore degistirilmesinden ibarettir. Boylece toplam sinyal
oldugu gibi degil, belli bir araliga indirgenerek diger sinir hiicrelerine iletilmis olur.
Bu agidan, her gelen toplam sinyal ile dendrite iletilen sinyal arasinda bir
korelasyon (iliski) olusturulur. Buradan yola ¢ikilarak “6grenme” isleminin
sinapslarda gerceklestigi fikri ortaya atilmis ve bu hipotez, gilinlimiiz yapay sinir
ag1 diinyasi i¢in teori haline doniigmiistiir. Yapay sinir ag1 modelleri iizerinde
“Ogrenme” bu teoriye dayanilarak, sinapsler ve dendritler arasinda yer alan agirlik

katsayilarinin giincellenmesi olarak algilanmaktadir.

Milyarlarca sinir hiicresi bir araya gelerek insan sinir sistemini olusturmaktadir. Insan

beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi ve 60 trilyon sinaps baglantis1 bulunmaktadir.

Synaps

Dendrite

Sekil 2. 1 Biyolojik sinir hiicresi



Insan beyninde 6grenme 3 sekilde olur:

®  Yeni aksonlar iireterek

e  Aksonlarin uyarilmasiyla

e  Mevcut aksonlarin giiclerini degistirerek

Her aksonun, iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir i¢cin ne kadar 6nemli

oldugunu gostermektedir.

Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar arasindaki sinaps baglantilarinin ayarlanmasi
ile olur. Bu durum YSA icin de gegerlidir. Ogrenme, giris ve ¢ikis verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir

yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

Cizelge 2. 1 Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresinin karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi

Sinir sistemi Hesaplama sistemi

Sinir Diigiim, Islem eleman, Sinir
Sinaps Baglant1 agirliklar:

Dentrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Etkinlik (aktivasyon) fonksiyonu
Akson Sinir ¢ikisi

Yapay sinir aglarmin tarihsel gelisimine bakildiginda 1970’e kadar calismalarin
yavagladigi goriilmiistir. Bunun nedeni Cizelge 2.2°de gosterilen XOR probleminin
YSA ile ¢coziilememesidir. 1970’te cok katmanh ag kesfedilince XOR problemi YSA ile
¢oziildii ve calismalar tekrar hiz kazandi. XOR problemini 6zetlemek gerekirse 2 girdisi
bir ¢iktisi olan bir problemdir. Girdilerin isaretleri birbirinden farkli oldugu zaman ¢ikis
olarak bir, diger durumlarda sifir vermektedir. 1970’ lerden Once sadece tek katmanlh
YSA bulunmustu. Ancak XOR problemi cok katmanh algilayici gerektirdiginden dolay1

tek katmanl ag ile ¢oziilememistir.



Cizelge 2. 2 XOR problemi

1.Girdi (X1) 2.Girdi (X2)  Cikis (Y)
1.0rnek 0 0 0
2.0rnek 0 1 1
3.0rnek 1 0 1
4.0Ornek 1 1 0

2.1.1  Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari

e Paralel Calisma: YSA’da tiim islem elemanlar1 es zamanl calistiklan icin ¢ikti

iiretmesi ¢ok hizli olur. Paralel bir sistemde yavas bir birimin etkisi ¢ok azdir.

e Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem birimi olan hiicre dogrusal olmadigindan
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir. Bu &zellik,
tim aga yayilmis durumdadir ve bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmagik

problemlere ¢oziim getirmektedir.

¢ Genelleme: YSA, problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadig
ornekler icin de ilgili tepkiyi iiretme yetenegine sahiptir. Ornegin, karakter tanima
amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru sonucu verir.
Egitilmis bir aga, girisin tamami degil sadece bir kismi verilse bile ag, hafizadan bu
girise en yakin olanini segerek tam bir giris verisi aliyormus gibi kabul eder ve
buna uygun bir ¢ikis degeri iiretir. YSA’ya, eksik, bozuk veya daha once hig
karsilasmadigi sekilde veri girilse bile, ag kabul edilebilir en uygun c¢ikisi

iiretecektir. Bu 6zellik agin genellestirme 6zelligidir [20].

e Ogrenme: YSA’ nim arzu edilen davramsi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmast ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi demektir. YSA’ nin karmasik yapisi
nedeniyle baglantilar ve agirliklar onceden ayarli olarak verilemez. Bu nedenle
YSA, istenen davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim

orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.



Hata Toleransi: YSA, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasi ile
olustugundan paralel dagilmig bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’ nin
baz1 baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini 6onemli Slgiide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatay1

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

Donamim ve Hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6lgekli biitiinlesmis devre
(VLSI) teknolojisi ile tasarlanabilir. Bu ozellik, YSA’ nmin hizhi bilgi isleme

yetenegini artirir ve gergek zamanli uygulamalarda tercih edilmesini saglar.

Analiz ve Tasarim Kolayhigi: YSA’ nin temel islem eleman1 olan hiicrenin yapisi
ve modeli, biitiin YSA yapilarinda yaklasik aymidir. Dolayisiyla, YSA’ nin farkh
uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu
nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanllan YSA’lar benzer ©Ogrenme
algoritmalarin1 ve teorilerini paylasabilirler. Bu 06zellik, problemlerin YSA ile

coziimiinde onemli bir kolaylik getirecektir [21].

Kendi iligkisini Olusturma: Yapay sinir aglar1 verilere gore kendi iliskilerini

kendisi olugturabilir. Biinyesinde sabit bir denklem icermez.

Smirsiz Sayida Degisken ve Parametre Kullanimi: Yapay sinir aglart sinirsiz
sayida degisken ve parametre ile calisabilir. Bu sayede ¢ok basarili bir tahmin ve

genel ¢oziimler tiretebilmektedir.

Algillamaya Yonelik Olaylarda Kullamlabilirlik: Yapay sinir aglar1 daha ¢ok
algilamaya doniik bilgileri islemede kullamilir. Bilgiye dayali islemlerde ise
genellikle uzman sistemler kullanilir. Bazi durumlarda bu iki sistem birlestirilerek

daha basarili sonuclar iireten bir sistem elde edilebilir.

Dereceli Bozulma: Hatalara kars1 toleransh olduklan i¢in sistemin bozulmasi da
dereceli olur. Yani klasik programlarda sistemde bir hata var ise sistem tamamen
calisamaz duruma geger, sistem yorum yapamayacagl icin kismi de olsa bilgi
iiretemez. Fakat YSA’ lar eldeki verilerle, saglam olan hiicrelerle bilgi iiretmeye

calisirlar [22].
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YSA bircok avantaja sahip olmakla birlikte iki 6nemli kisit da icerir. Bunlardan ilki
modeldeki parametrelerin agiklanmasinin ¢ok gii¢ olmasidir. Tasarlanan bir YSA,
ortaya c¢ikan dogrusal olmayan oriintiileri tasvir etmekte hangi tiir parametrik modelin

daha uygun olabilecegi konusunda bilgi sunmaz.

Parametre degerlerine anlam yiiklemek genellikle giictiir. Bu yiizden de YSA’lar sik sik

“kara kutu modelleri” olarak bilinir.

YSA’larin bir diger kisit1 ise asirn ezberleme tehlikesidir. Modelin esnekligini artirmak
suretiyle hemen hemen miikemmel bir 6rneklem ici uyum elde etmek miimkiindiir;

ancak boyle bir durumda model 6érneklem dis1 uyum icin daha az yararli olacaktir.

Yapay sinir aglar1 ile ilgili siirecler, YSA yaklasgimimin geleneksel bilgi isleme
tekniklerinden farkli oldugunu gosterir. Geleneksel tekniklerde problemin ¢6ziim
yontemi bilinir ve problem algoritmik olarak tanimlanabilir. Sinir aglar1 ise problemi
modellemeye calismak yerine verilerden ve hatalardan siirekli 6grenir. Ogrendikge
agirhiklann uyarlayarak performansini (bir hata kriterine gore hesaplanan cikt1 ile

gerceklesen cikti arasindaki toplam fark) optimal diizeye ¢ikarmaya calisir [23].

2.2 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri biyolojik hiicreden esinlenerek ortaya c¢ikmistir. Sekil 2.2°de bir
yapay sinir hiicresi goriilmektedir. Yapay sinir ag1 3 katmandan olusmaktadir. Girdi
katmani, bilginin islenmedigi sadece gelen bilgilerin aga iletildigi katmandir. Gizli (ara)
katman, girdi katmanindan gelen bilgilerin islendigi ve ¢ikis katmanina gonderildigi
katmandir. Bir agda birden fazla gizli katman olabilir. Cikt1 katmani ise gizli katmandan

gelen bilgiyi isleyerek dis diinyaya gonderen katmandir.

KN
b0
W

Girdi Gizli Cikt1
Katmam Katman Katmam

Girisler ] Cikislar

QLYY
LN

\

Ot
O

Sekil 2. 2 Yapay sinir hiicresi
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Bir yapay sinir hiicresinin 5 temel eleman1 bulunmaktadir:

Girdiler: Girdiler (ul, u2, ..., un) ¢evreden aldig1 bilgileri sinire getirir. Bu bilgiler
dis diinyadan olabilecegi gibi baska hiicrelerden ya da hiicrenin kendisinden

gelebilir.

Agirhiklar: Agirhiklar (wl, w2, ..., wn) hiicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki
etkisini gosterir. Agirlik degerinin bilyiik ya da kiiciik olmasi, onlarin dnemini
belirleyen bir unsur degildir. Agirligin art1 veya eksi olmasi o girdinin aga etkisinin
pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Belirli bir 6zellik onemli ise agda onun
gosterimi ile gorevlendirilen hiicre sayis1 daha fazla olmali.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi hesaplayarak, ¢ikan sonucu
etkinlik (aktivasyon) fonksiyonuna gonderir. Net girdinin hesaplanmasi icin degisik
fonksiyonlar kullanilabilir. En cok, hiicreye gelen girdi degerleri kendi agirliklar
ile carpilarak bulunan agirlikli toplam kullanilir. Belirli bir problem i¢in en uygun
toplama fonksiyonunun belirlenmesi amaciyla kullanilacak herhangi bir yontem
bulunmamaktadir. Bazen agirlikli toplam gibi basit islem yerine Cizelge 2.3’te
goriildiigli iizere minimum, maksimum, carpim ya da kiimilatif toplam
algoritmalart1 da kullanilabilir. Agda bulunan her hiicrenin farkli toplama
fonksiyonuna sahip olmasi miimkiin oldugu gibi, agdaki hiicrelerden bir kism1 grup

olarak ayni toplama fonksiyonuna sahip olabilir.

Cizelge 2. 3 Kullanilabilecek toplama fonksiyonlari

Fonksiyonun Adi Fonksiyon

Net Girdi = Z G.W,
i

Toplam

'L:}_'{l‘lj]_'[l‘l Net Girdi = 1_[ Glm'ri
i
Maksimum Net Girdi = maks(G;W,)

Net Girdi = Z min(G;W;)

Minimum

Cogunluk (Signum) Net Girdi = Z sgn(G; W)

Kiimiilatif Toplam Net Girdi = Netg; + Z G:W;
i
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Aktivasyon (Etkinlik) Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan alinan sonug
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek cikisa verilir. Aktivasyon fonksiyonuna
transfer fonksiyonu da denmektedir ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur.  Yapay sinir aglarinda agin yapisina gore degisik aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Bir problemin ¢oziiliip kullanilacak aktivasyon
fonksiyonunun belirlenebilmesi i¢in herhangi bir yOntem bulunmamaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu YSA’da noronun ¢ikis genisligini istenilen degerler
arasinda smirlar; genellikle net girdiyi ([0,1] veya [-1,1]) tanimlar.

Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi biiyiik Ol¢iide yapay sinir agmin verilerine ve
agin neyi 0grenmesinin istendigine baglidir. Aktivasyon fonksiyonlari i¢inde en
cok kullanilani sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Ornegin, eger agin
bir modelin davramisim1 6grenmesi isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadan

sapmasini1 dgrenmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmalidir.

YSA’da kullamlacak aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevi alinabilir olmast ve
stireklilik arz etmesi gereklidir. Lineer veya dogrusal olmayan transfer
fonksiyonlarinin kullanilmast YSA’larin karmasik ve cok farkli problemlere

uygulanmasim saglamistir. Sekil 2.3’te ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarina yer

verilmistir.
a) Sigmoid b) Hiperbolik tanjant c) Sert gecisli

1.5 1.5 1.5

1 1
0.5 0.5
-0.51 : 5 -1.50 0.5

-5 0 5 -5 0 s -5 0 s
S S S

Sekil 2. 3 Cesitli aktivasyon fonksiyonlarinin gosterimi
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2.1, 2.2 ve 2.3 denklemleri sirasiyla sigmoid, hiperbolik tanjant ve sert gecisli

aktivasyon fonksiyonlarina aittir.

1
1+e~S

P,(8) = Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu

S_,-§
P,(S) = ﬁ = tanh (&) Hiperbolik tanjant tip1 aktivasyon fonksiyonu

S0

0
¥5(8) = {1 S>0

Sert gecisli tipte aktivasyon fonksiyonu

e  (Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir. Bu deger birden fazla

hiicreye girdi olarak gonderilir. Ancak her bir hiicrenin tek bir ¢ikis degeri vardir.

YSA hesaplamalarinin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlar1 vardir. Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem birimi her hareketi
sirastyla gerceklestirir. YSA'da ise her biri biiyiik bir problemin bir parcasi ile ilgilenen,
cok sayida basit islem birimleri bulunmaktadir. Bir noron, girdiyi bir agirlik kiimesi ile
agirhiklandirr, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikti degeri
olusturur. Ilk bakista, noronlarin caligma sekli basittir. Ancak YSA’larin giicii, toplam
islem yiikiinii paylasan noronlarin birbirleri arasindaki yogun baglanti yapisindan

gelmektedir. Bu da YSA yapisint karmagik hale getirmektedir.

Yapay sinir aglar1 katman sayisi ve katmanlar arast baglanti yapisina gore
siiflandirilabilir. Yapay sinir aglari, katmanlar arasindaki baglanti yapisina gore Sekil

2.4’te goriildiigi iizere ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
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Cok Katmanh Ileri Beslemeli Ag ok Katmanli Geri Beslemeli Ag1

Sekil 2. 4 Ileri beslemeli ve geri beslemeli cok katmanl aglar [24]

2.2.1 1lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Feed Forward Network)

fleri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dis ortamlardan aldig: bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi belirlenir.
Bu yapusi ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri
besleme sinir aglarinda, islem elemanlar1 arasindaki baglantilar bir dongii olusturmazlar

ve bu aglar girdi veriye genellikle hizli bir sekilde karsilik iiretirler.

[leri beslemeli yapay sinir aglarinda n boyutlu girdi vektorii iizerinden aga giris katmani
araciligr ile uygulanan girisler, ait olduklar1 agirliklar ile bulunduklar katmanlarda
hesaplanarak ve sonu¢ komsu katmandaki tiim noronlara iletilerek tam olarak néronlar
arasinda bir baglant1 olusturulur. Gecikmeler yoktur ve islem girislerden ¢ikiglara dogru
ilerler. Cikis degerleri, 6greticiden alinan istenen cikis degeriyle karsilastirilip bir hata

sinyali elde edilir ve ag agirliklar1 buna gore giincellenir.

Ileri beslemeli aglarin 6zellikleri:

e Katmanlar ardisik bir sekilde bir araya getirilir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak uygulanir.

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

e Ag olusturan giris ve c¢ikis katmanlarindaki noron sayist problemin yapisina gore

belirlenebilirken, gizli katmanlarin yapisini belirlemede kullanilabilecek analitik bir
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yontem heniiz belirlenememistir. Kisisel tecriibe veya deneme yanilma yontemi ile
en uygun ¢éziim belirlenir.
e  Veri akisi ileri yonliidiir.
Ag yapist iizerinde veriler hep ileri yonde ilerlemektedir. Giris katmani yapisi itibar ile
dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmadig i¢in kendisine girilen verileri degistirmeden
gizli katmanlara yonlendirir [25].
lleri beslemeli aglara érnek vermek gerekirse perceptron, multi layer perceptron aglari

sOylenebilir.

2.2.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Networks, Feedback
Networks)

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle danismansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi
aglarda kullanilmaktadir. Bu tip aglarda en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari,
dogrusal olmayan dinamik bir davramis gostermektedir. Geri beslemeli aglara 6rnek

olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglan verilebilir [26].

Geri beslemeli aglarda baglantilar dongii icerirler ve hatta her seferinde yeni veri
kullanabilmektedirler. Bu aglar, dongii sebebiyle girdinin karsiligimi yavas bir sekilde

olustururlar. Bu yiizden, bu tiir aglar1 egitme siireci daha uzun olmaktadir.

Geri besleme algoritmasinda her bir agirlik icin bir ilk deger belirlenmesi zorunludur.
Bu algoritma siire¢ durdurma kriteri karsilanana kadar devam eder. Bu konudaki ii¢
ortak nokta ise soyledir: Iterasyonlarm sayisini belirlemek, ¢ikt1 ortalama karesel hatasi

i¢in esik deger belirlemek ve melez dogrulamay1 kullanmaktir.

Bir geri beslemeli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere 3 katman bulunmakla
birlikte, problemin 6zelliklerine gore gizli katman sayisimi arttirabilmek miimkiindiir

[27].

Geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davramista geri beslemeli YSA

yapilar elde edilebilir.
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2.3 Yapay Sinir Aglarin Egitimi ve Ogrenmesi

Sinir aglar insanlar gibi orneklerle egitilirler. Yapay sinir aglarinin 6grenmesi ayni bir
cocugun Ogrenmesi gibidir. Sicak bir cisme dokunmamasi gerektigini ¢esitli
tecriibelerle Ogrenen c¢ocuklar zamanla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme
cesaretini gosterebilir. Bu ornekten anlasilacagi gibi ¢ocuk sicaklik bilgisini 6grenmis

bulunmaktadir [28].

Ogrenme, agin baslangicta rastgele atanan agirlik degerlerinin belirlenmesi islemidir.
Ag, gordiigii her ornek i¢in bu agirlik degerlerini degistirir. Bu islem agin dogru agirlik
degerlerine ulagmasi, bir baska deyisle, orneklerin temsil ettigi olayla ilgili genelleme
yapabilecek duruma gelmesi ile son bulur. Agirlik degerlerinin degistirilmesi islemi,
kullanilan 6grenme stratejisine gore degisen ve 6grenme kurali olarak adlandirilan belli

bazi kurallara gore yiiriitiiliir [29] .

Egitim iki yolla uygulanabilir: Ya bir 6rnek sunariz ve agirliklar uyarlariz ya da girdi
dosyasindaki tiim Ornekleri sunariz, agirlik giincellemelerini toplariz ve daha sonra
ortalama agirlik giincellemesiyle agirliklar1 giincelleriz. Bu siire¢ y1gin 6grenme olarak

adlandirilir.

Girdi ve cikti arasindaki iligskiyi en iyi tasvir eden baglanti agirliklarmin optimal
degerine karar vermek icin degisik yontemler vardir. Agirliklarin optimal degerini
belirlemenin bir yolu agirliklar 6nsel bir bilgi kullanarak agik bir sekilde belirlemektir.
Baska bir yolu da belirli bir 6grenme kuralina gore agin agirliklar1 degistirmesine izin
vermesi ve sinir aginin egitilmesidir. Egitim, ilk rassal agirlikla bagslayarak iiretilen ¢ikti

ve arzu edilen ¢ikti arasindaki farki minimize etmek suretiyle yapilir.

Cesitli 0grenme algoritmalartyla hata azaltilip gercek cikisa yaklasilmaya calisilir. Bu
caligma siiresince yenilenen, YSA agirliklaridir. Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek
amaca ulagilmaya calisilir. Amaca ulagsmanin veya yaklagmanin Olgiisii de yine
disaridan verilen bir degerdir. Eger YSA verilen giris-¢ikis ¢iftleriyle amaca ulagmis ise
agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar

gecen zamana Ogrenme ad1 verilir ve YSA icin en 6nemli kavramlardan birisidir.

YSA ogrendikten sonra daha once verilmeyen girisler verilip, sinir ag1 ¢ikisiyla gercek
cikisin yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen orneklere dogru yaklasiyorsa sinir agi isi

0grenmis demektir. Sinir agina verilen o6rnek sayist optimum degerden fazla ise sinir ag1
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isi 6grenmemis ezberlemistir. Genelikle eldeki 6rneklerin yiizde sekseni aga verilip ag
egitilir, daha sonra geri kalan yiizde yirmilik kisim verilip agin davranisi incelenerek ag

test edilir [19].

Sinir agim egittigimiz zamanki ortak bir prosediir; verileri egitim seti, dogrulama seti ve
test seti olarak bolmektir. Egitim seti agirliklart tahmin etmek icin kullanilir. Ag
ogrenirken performansi dogrulama setinden izlenir ve daha sonra test seti bilinmeyen

veri lizerinde agin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Dogrulama seti, egitimi ne zaman durdurmamiz gerektigi konusunda karar vermek igin
kullanilir. Test verisi egitim ve dogrulama siireci igerisinde tamamen dokunulmadan
birakilir. Test seti egitim ve erken durdurma siireci esnasinda kullanilmaz ancak yeni
veriler lizerinde egitilen modelin performansim1 goérmek icin kullanilir. Dogrulama

setinin performansi azalmaya basladig1 zaman egitim durdurulmalidir.

Genel olarak ifade etmek gerekirse egitim sirasindaki amag, bulunmasi gereken dogru
sonucglara en yakin ¢iktiy1 iiretebilmektir. Bu sebeple ag verilen girdilere gore kendi
mimarisine de uygun olarak islem yaptiktan sonra bir c¢ikti iiretir. Cikti ile hedef
degerler arasindaki fark hatadir. A§ bu hatayr kabul edilebilir simirlar arasina
indirebilmek i¢in islemi tekrarlar. Egitim setinin ag icinde bir kez islemden
gecirilmesine iterasyon (epoch) denir. iterasyon sayisinin ¢ok olmasi agin 6grenme
siirecinde Onemli bir etkendir. Fakat iterasyon sayisimin yiiksek seg¢ilmesi de
performans1 diisiiren bir etkendir. Agin mimarisi, aktivasyon fonksiyonu, &grenme

yontemi ve iterasyon sayisi secilirken optimizasyonun iyi bir sekilde yapilmasi gerekir.

Biitiin yapay sinir aglari; sinirler, baglantilar ve aktarim islevlerine bagl oldugu i¢in,
farkli mimariler, yapilar ya da sinir aglar1 arasinda bir benzerlik bulunmaktadir.
Cesitlilik ise cogunlukla farkli 6grenme kurallarindan ve bu kurallarin bir agin yapisini

degistirmesinden kaynaklanmaktadir.
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Egitim zamanim azaltmak ve daha iyi performans i¢in asagida belirtilenler gbz 6niinde

tutulmalidir.

o Ogzellikle gizli katmanlardaki noronlarin dogrusal olmayan egitim verisini
normallestirmek

e Lojistik fonksiyon yerine dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanmak

e Girdiye yonelik daha yiiksek adim genisligi ayarlamak

e Egriselligin dogrusal bolgesinde ¢ikti1 agirliklarini sifirlamak

e Kullanilan 6grenme yontemini degistirmek

e  Daima agirliklardan daha fazla egitim orneklerine sahip olmak

2.31  Ogrenme Egrisi

Ogrenme siirecindeki ilerlemeyi ©l¢gmek; herhangi bir egitim siirecinde olduk¢a
onemlidir. Ogrenme siirecini gosteren 6grenme egrisi hata kareleri ortalamasinin egitim
iterasyonu boyunca nasil hareket ettigini gostermektedir. Ogrenme parametrelerinin
nasil kontrol edilmesi gerektigi Ogrenme egrisinden goriilebilir. Ogrenme egrisi
diizlestigi zaman dgrenme oran1 6grenmeyi hizlandirmak icin arttirilmalidir. Ote yandan

ogrenme egrisi agsag1 yukan dalgalandigl zaman esik biiyiikliigii azaltilmalidir.

Ekstrem noktada hata Ogrenmenin istikrarsiz oldugunu gostererek yiikselebilir. Bu
noktada ag yeniden baslatilmalidir. Bircok iterasyondan sonra kabul edilemeyen bir hata
diizeyinde Ogrenme egrisi istikrarli hale geldigi zaman agin topolojisi ya da egitim

prosediirii yeniden gézden gecirilerek degistirilmelidir.

2.3.2  YSA’nm Ogrenme Yapisina Gore Smiflandirilmasi
Yapay sinir aglar1 kullandig1 6grenme stratejilerine gore 3’e ayrilmaktadir:

e Danismanli Ogrenme (Supervised Training)
¢ Damismansiz Ogrenme (Unsupervised Training)

e Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Training)
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Ag Yapilan

Damsmanh l | Danigmansiz

- Hopfield Ag:
- Olasihksal Sinir Aglar

- Perceptron

- ok katmanh Perceptron

- Geri Yayihm Ag = Uyarlanir Rezonans A

- Daha Yiiksck Dizeyli Sinir Ag1 -~ Ozorgiitlemeli Harita A

. lslavsel Bag Ag1 - Boltzman Makinesi

~ Hamming A

- Geri yayma [gine Oz8rgiitlemeli Harita
AL

- Iki Yonli Cagrisim Bellegi

- Yigmm A

- Karg1 Yayma Ag

- Qgrenme Vektor Nicelendirmesi

- Rekabetgi Ogrenme Aglan

Sekil 2. 5 YSA siniflandirma

2.3.2.1 Damsmanh Ogrenme (Supervised Training)

Ag egitilirken, ciktilarin istenen degerleri aga tamitilabiliyorsa, bu tip Ogrenmeye
danigmanhi 6grenme ad1 verilir. Girdi ve ¢ikti kiimeleri aga verilir. Ag, girdiyi siirecten
gecirerek kendi ¢iktisini iiretir ve gercek ¢ikti ile karsilastirir. Ogrenme sayesinde,
mevcut hatayr en aza indirmek i¢in baglantilardaki agirliklar yeniden diizenlenir. Bu

islem, hata seviyesi kabul edilebilir seviyeye ulagincaya kadar devam eder [30].

Danismanli 6grenmede, her bir ornekleme zamaninda giris uygulandiginda sistemin
arzu edilen ¢ikisi (y), egitici tarafindan saglanir. Arzu edilen cikig (y) ile sinir ag1 ¢ikist
arasindaki fark hata Olciisiidiir ve ag parametrelerini giincellemekte kullanilir.
Agirliklarin giincellenmesi siiresince egitici Odiillendirme-cezalandirma semasini aga
uygulayarak hatay1 azaltir. Bu 0grenme modelinde giris ve ¢ikis ornekleri kiimesi
egitim kiimesi olarak adlandirilir. Danmismanli 6grenme, agin cikti icin istenilen veri
degerleri verebilmesi icin girdi-cikti iligkisini elde edebilmesini saglayacak bir
mekanizma igermektedir. Burada egitici, ag sonuclarimin gecerliligini kontrol eden bir

gozlemci olabilir.

Yapay sinir aglarinin biiyiik bir cogunlugunda danmismanl 6grenme kullanilmaktadir. Bu
yontemde, ag tarafindan iiretilen c¢ikis degeri istenilen gercek c¢ikis degeri ile
karsilastirilir. Baslangicta agirliklar rastgele bir sekilde belirlenir, bir sonraki yineleme

degerleri goz oOniine alimarak agirliklar yeniden ayarlanir. Boylelikle istenilen ve
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hesaplanan ¢ikis degerlerinin birbirine yakinlasmasi ve tiim islem elementlerindeki
hatanin miimkiin en kiiciik degerine ulasmasi amaglanir. Danigmanli &grenme
metodunda, ag kullanish hale gelmeden once egitilmek zorundadir. Egitim, egitim seti
olarak bilinen giris ve cikis verilerinin aga sunulmasindan olugmaktadir. Ag, giris
verileri ve ag iizerinde siirekli degiserek ayarlanan agirliklart kullanarak kullanicinin
belirledigi performans seviyesine gelene kadar hedeflenen ¢ikis degerleri ve iiretilen
cikis degerleri tizerinde islemlerini gerceklestirir. Agin egitimi i¢in kullanilacak olan
egitim setinin dogas1 ag performansi ve Ogrenmenin gerceklesme siireci agisindan
olduk¢a onemlidir. Sekil 2.6’da damigmanh egitim yapis1 goriilmektedir. Danismanl
O0grenme prensibini kullanan ag yapilarina perceptron ve ¢ok katmanli perceptron 6rnek

verilebilir.

Giri Yapay Sinir
irig Ad
x(1) > €

W

Gergek Cikislar
y(®)

Hata Ogrenme Isareti

d

P(d.y)
Istenilen ¢1kis

Sekil 2. 6 Danismanli 6grenme

2.3.2.2 Damsmansiz (")grenme (Unsupervised Training)

Ciktilarin istenen degerleri aga tamtilamiyorsa, bu tip O0grenme sekli danismansiz
ogrenme olarak adlandirilir. Damismansiz 6grenme algoritmalari daha ¢ok sistemin
gecmiste karsilastigi veri kiimesinin igerdigi istatistiksel bilgilerin elde edilmesini
amaglar. Cok elemanli veri kiimeleri igerisinde deneme-yanilma yoluyla bilgi
genellestirilmesi yapilabilir. Danismansiz 6grenmede girdiler ayn1 zamanda ¢ikti gorevi
gormektedir. Hem c¢ikti hem de girdi olan veriler arasindaki kural ve iligkilerin
arastirilmasi ve en uygununun bulunmasi agin egitilmesi anlamina gelmektedir. Sekil

2.7’de danismansiz 6grenme yapist goriillmektedir.
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Yapay Sinir

Girly  m—ly- Ag
x(t)

Gergek Cikislar
¥(t)

W

Sekil 2. 7 Danigsmansiz 6grenme

Belirtildigi gibi, danmismansiz 6grenmede damismanli 6grenmedeki gibi istenilen ¢ikig
degerleri bilinmemektedir. Bu yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranisin
degistirmekte kullanmak miimkiin degildir. Cevabin dogrulugu veya yanlisligi hakkinda
bilgi sahibi olunmadig i¢in 6grenme, girislerin verdigi cevaplar sayesinde olur. Yani,
disaridan herhangi bir etki olmaksizin noronlar arasindaki iliski kendi kendine olusur

[25].

Danismansiz 6grenmenin temeli dis miidahale olmaksizin, girdilerin ag tarafindan

analiz edilmesi ve bu analiz sonucunda baglantilarin olusturulmasidir.

Orneklendirmek gerekirse, 100 kisilik bir smifin boy, kilo, sa¢c rengi ve ayakkabi
numarasi girdilerin degerlerini olustursun. Yapay sinir ag1 ilk gelen kisiyi bir sinif
olarak ilan edecek ve ardindan sisteme gelen tiim girdileri bu buna benziyor ya da
benzemiyor diye ayirt edecektir. Bu ayrimi yapabilmesi icin 100 kisilik grubun
degerleri sisteme tekrar tekrar girdigi takdirde, yapay sinir ag1 en sonunda 6grenmesini
tamamlayacak ve 2 sinif 6grenmis olacaktir. 1. girdiye benzeyenler ve benzemeyenler.
Adin1 veremedigi bu siniflar yardimiyla “hanimlar” ve “beyler” gibi rahatlikla simif
ayrilmis daha dogrusu bu iki simif basariyla O6grenilmis olunacaktir. Boyle bir ag

modeline yabanc1 bir kisi degerleri verilirse, sinir ag1 bu kisiye cinsiyetini sdyleyecektir.

Danismansiz 6grenme stratejisini kullanan ag yapilarina Hopfield Agi, Boltzman
Makinesi, Hamming Agi, Rekabetci Ogrenme Aglari ve ART (Adaptif Rezonans

Teorisi) aglar1 6rnek gosterilebilir.

2.3.2.3 Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Training)

Takviyeli 6grenme yontemi danismanli 6grenme yOntemine benzemekle birlikte, aga
hedef c¢iktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne 6l¢iide dogru oldugunu belirten bir skor veya
derece bildirilir. Danigsmansiz 6grenme algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek

duymaz.
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Hedef c¢iktiy1 vermek icin bir &8retmen yerine burada yapay sinir agina bir ¢ikig
verilmemekte, elde edilen cikisin verilen girise karsilik iyi ya da kotii olarak
degerlendiren bir olciit kullanilmaktadir. Performans bilgisi genellikle iki sayidir ve
denetim hareketlerinin basarisim1 gostermektedir. Optimizasyon problemlerini ¢dzmek
icin Hilton ve Sejnowski tarafindan gelistirilen “Boltzman Kurali”, takviyeli 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.

Takviyeli 6grenmede, agin davranisinin uygun olup olmadigini belirten bir 6z yetenek
bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Ger¢ek zamanda 6grenme

yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir.

Yapay Sinir
Giris # Af Gergek Cikiglar
x(1) y(0)
w
b
Kritik Isaret [¢———
Kritik Isaretler Uretici Takviye [sareti

Sekil 2. 8 Takviyeli 6grenme

2.3.3  Ogrenme Kurallan

Ogrenme kurallar1 birimler arasindaki baglantilarin agirhiklarinin - ayarlanmasiyla
sonuclanir. Temel fikir “5” ve “k” gibi iki birim es zamanli olarak aktifse onlarin i¢
baglantisinin agirliklandirilmas1 gerektigidir. Bir diger genel kural “k” biriminin asil
aktivasyonunun kullanilmamasi fakat agirliklar1 ayarlamak icin asil ve arzu edilen
aktivasyon arasindaki farkin kullanilmasidir [31]. Ogrenme islemini kolaylastirmak icin

bir¢cok 6grenme kurali (algoritmasi) gelistirilmistir.
En bilinen ve en yaygin olarak kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

e Hebb Kurali
e Hopfield Kurali
e Kohonen Kurali

e  Delta Kurali
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2.3.3.1 Hebb Kurali

Ogrenme kurallar1 arasinda en ¢ok bilinen bu kural, Ponald Hebb tarafindan
gelistirilmis ilk 6grenme kuralidir. Bu kural, Hebb’ in 1949 yilinda yayinlanan The
Organization of Behavior adli kitabinda ilk kez tanimlanmistir. Bu kuralin temel tanim
sOyle yapilmistir: Eger bir noron diger bir nérondan girdi aldiginda bu iki noron yiiksek
aktivitede ise yani matematiksel olarak ayni igarete sahip ise, noronlar arasindaki agirlik
giiclendirilmelidir [32]. Diger bir deyisle, eger ag icerisinde birbirine baglh iki hiicre
(ndron) aynmi anda “on” durumunda ise, bu iki iinite arasindaki agirlik degerlerinin
artmas1 beklenir ve sinapslarin gerilimlerinin (agirliklarinin) ayarlanmasi ile

O0grenmenin olusacagl ongoriiliir.

2.3.3.2 Hopfield Kurah

Hebb kuralina benzer bir kuraldir ancak bir istisnas1 vardir. Hopfield kuralina gére,
agirhiklarin giiclendirilmesi isleminde giiclendirme veya zayiflatma icin bir biiyiikliik
tammlamak gerekmektedir. Istenen ¢ikti ve girdinin her ikisi de aktif veya pasifse,
baglant1 agirligi 6grenme oran1 kadar artinlir. Tersi durumda ise baglanti agirlig
O0grenme orami kadar azaltilir. Hopfield kurali, Hebb kuralindan farkli olarak YSA
elemanlarinin baglantilarinin ne kadar gii¢lendirilmesi ya da zayiflatilmas1 gerektigini
de belirler. Eger beklenen ciktilarin ve girdilerin her ikisi de aktif veya pasif ise,
o0grenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini de giiclendirir veya zayiflatir. Agirliklarin
giiclendirilmesi ya da zayiflatilmasi, 6grenme katsayisimin yardimiyla gerceklesir.

Ogrenme katsayisi, genellikle O ile 1 arasinda kullanici tarafindan belirlenen sabit

pozitif bir degerdir [20].

2.3.3.3 Kohonen Kurah

Bu kural, Kohonen tarafindan 1982 yilinda gelistirilmistir. Bu kuralda sinir hiicreleri
agirhiklann degistirmek icin birbirleri ile yansirlar. En biiyiikk ciktiyr direten hiicre,
kazanan hiicre olur ve baglant1 agirliklarini degistirir. “Kazanan hepsini alir (Winner

takes all.) “ yaklagimin1 uygular.

Kazanan hiicre, yakinindaki hiicrelere gore daha kuvvetli hale gelmektedir. Boylece
kazanan hiicrenin komsularina baglanti agirliklarim giincellemeleri icin izin verilir.

Baglanti agirliklarin1 daha fazla giincelleyebilmek, en biiyiikk ¢iktiyr tretebilme
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denemelerindeki sanst artirdigi icin, kazanan bir hiicre, komsu hiicrelerin baglanti

agirliklarinin giincellenmesine izin vererek onlarin da sanslarini arttirmis olur.

2.3.3.4 Delta Kurah

En c¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali, Hebb kuralinin daha
gelistirilmisidir. Bu kural bir sinirin gergcek cikisi ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki
farki azaltmak i¢in giris baglanti giiclerini siirekli olarak gelistirme fikrine dayanir. Bu
kural ag hatasinin karesini minimize etmek i¢in baglanti boyutlarin1 degistirir. Hata bir
onceki katmana geri cogaltilir. Her bir zaman dilimi i¢in bir hata seklinde bu geri
cogaltma islemi ilk katmana ulasilincaya kadar devam eder. Bu tip ag ileri beslemeli ag
olarak isimlendirilir, geri yayilim a8 adim bu hata terimlerini toplama yonteminden
tiiretir. Bu kural ayrica Windrow-Hofff Ogrenme ve En Kiiciik Ortalamalar Karesi

(Least Mean Square) kurali olarak da adlandirilir.

Bu kurala gore hedef c¢ikt1 ile elde edilen c¢ikti arasindaki farki azaltmak i¢in YSA
elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerleri siirekli yeniden hesaplanir. Amag¢ hedef
cikti ile elde edilen ¢ikt1 arasindaki hata karelerinin ortalamasini en aza indirebilmektir.
Hatalar en son katmandan geriye dogru ardisik iki katman arasindaki baglanti

agirliklarina dagitilir [33].

2.3.4  Uygulamaya Gore Ogrenme Algoritmalar
Cevrimici (On-line) Ogrenme

Bu kurala gore dgrenen sistemler, gercek zamanda calisirken bir taraftan fonksiyonlarini
yerine getirmekte, bir taraftan da 6grenmeye devam etmektedirler. Kohonen 6grenme

kural1 cevrimi¢i 6grenmeye 6rnek verilebilir.

Cevrim Dis1 (Offline) Ogrenme

Bu kurala dayali sistemler, kullanima alinmadan once ornekler iizerinde egitilirler. Bu
kurali kullanan sistemler egitildikten sonra gercek hayatta kullanima alindiginda artik

0grenme olmamaktadir. Delta 6grenme kurali bu tiir 6grenmeye 6rnek verilebilir.
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2.4 Yapay Sinir Aglarimin Tasarim

YSA uygulamasinin basarisi, uygulanacak olan yaklasimlar ve deneyimlerle yakindan

ilgilidir. Uygulamanin basarisinda uygun metadolojiyi belirlemek biiyiikk 6nem tasir.

Yapay sinir agmin gelistirilmesi siirecinde agin yapisina ve isleyisine iliskin su

kararlarin verilmesi gerekir:

e Ag mimarisinin secilmesi ve yap1 Ozelliklerinin belirlenmesi (katman sayisi,
katmandaki noron sayisi gibi)

e Norondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi

e Ogrenme algoritmasinin segilmesi ve parametrelerinin belirlenmesi

e Egitim ve test verisinin olusturulmasi

Bu kararlarin dogru verilememesi durumunda, YSA’larin sistem karmasikligi artacaktir.
Sistem karmasiklig1 yapisal ve toplam hesaplama karmagsikliginin bir fonksiyonudur.
Toplam hesaplama karmasikligi ise, genellikle yapisal karmagikligin bir fonksiyonu
olarak ortaya cikar ve bu hesaplamanin en aza indirilmesi amaclanir. Bu hesaplama
karmagsikliginin olciilmesinde de genellikle YSA sisteminin toplam tepki siiresi veya
sisteme ait bir islemci elemanin tepki siiresi degeri temel alinir. Bunun yaninda

kapladigi hafiza ve zaman karmasiklig1 baz1 uygulamalarda hesaplanmaktadir.

Bir YSA’nin uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda YSA siirekli olarak kararl
ve istikrarli sonuglar iiretecektir. Ayrica sistemin tepki siiresinin kisa olabilmesi icin de
ag Dbiiyiikliigiiniin yeterince kiiciik olmas1 gerekir. Ihtiya¢ duyulan toplam hesaplama

da bu sayede saglanmis olacaktir.

2.41 YSA Ag Yapisinin Secilmesi

YSA’nin tasarimi siirecinde ag yapisit uygulama problemine bagh olarak secilmelidir.
Hangi problem i¢in hangi agin daha uygun oldugunun bilinmesi 6nemlidir. Kullanim

amaci ve o alanda basarili olan ag tiirleri Cizelge 2.4 te verilmistir.
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Cizelge 2. 4 Ag tiirleri ve basarili olduklar1 alanlar[19]

Kullanim Amact Ag Tiiri Agin Kullanimi

Tahmin e CKA Agin girdilerinden bir ¢ikt1

degerinin tahmin edilmesi

Siniflandirma *LVQ Girdilerin hangi sinifa ait
olduklarinin belirlenmesi

e ART
¢ Counterpropagation

e Olasilikli Sinir Aglar

Veri Iliskilendirme ¢ Hopfield Girdilerdeki hatali
e Boltzman Machine bilgilerin bulunmasi ve

e Bidirectional As.Memory | eksiklerin tamamlanmasi

Uygun YSA yapisinin secimi, biiylik dlciide agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme
algoritmasina baglhidir. Agda kullanilacak Ogrenme algoritmasi segildiginde, bu
algoritmanin gerektirdigi mimari zorunlu olarak segilmis olacaktir. Ornegin geri yayilim

algoritmasi ileri beslemeli ag mimarisi gerektirir.

Bir YSA’'min karmasikliginin azaltilmasinda en etkin arag, YSA ag  yapisim
degistirmektir. Gereginden fazla sayida islemci eleman iceren ag yapilarinda, daha

diisiik genelleme kabiliyeti ile karsilasilir.

2.4.2  Ogrenme Algoritmasimm Secilmesi

YSA yapisimin se¢ciminden sonra uygulama basarisini belirleyen en Snemli faktor
O0grenme algoritmasidir. Genellikle ag  yapis1 68renme algoritmasinin sec¢iminde
belirleyicidir. Bu nedenle secilen ag  yapisi iizerinde kullanilabilecek 6grenme
algoritmasinin se¢imi ag  yapisina baghdir. Yapay sinir agimn gelistirilmesinde
kullanilacak ¢ok sayida ©Ogrenme algoritmast bulunmaktadir. Bunlar icinde bazi

algoritmalarin beli tip uygulamalar i¢in daha uygun oldugu bilinmektedir.

2.4.3 Ara Katman Sayisimin Belirlenmesi

YSA’nin tasarimi siirecinde tasarimcinin yapmasi gereken diger islem, agdaki katman
sayisina karar vermektir. Noronlarin ayn1 dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle
katmanlar olugmaktadir. Cogu problem i¢in 2 veya 3 katmanl bir ag tatmin edici

sonucglar iiretebilmektedir. Katmanlarin degisik sekilde birbirleriyle baglanmalari
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degisik ag yapilarim olusturur. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin sayisi, problemin yapisina
gore degisir. Katman sayisini belirlemenin en iyi yolu, birka¢c deneme yaparak en uygun

yapiya karar vermektir.

2.4.4 Noron Sayisinin Belirlenmesi

Agin yapisal ozelliklerinden birisi her bir katmandaki noron sayisidir. Neden sonug
iligkisine dayali tahmin problemlerinde girdi ndron sayisi, degisken sayisina esittir
dolayistyla girdi noron sayisimi belirlemek kolaydir. Ancak zaman serisi tahmin
problemlerinde girdi néron sayis1 gecikme sayisiyla iliskilidir ve bu sayiy1 belirlemek

icin Onerilen belirli bir yol yoktur.

Gizli noron sayisi, girdi ile c¢ikti noronlar1 arasindaki dogrusal olmayan iliskinin
kurulmasim1 ve ag agirliklarinin belirlenmesini saglar. Genellikle tek gizli katman
kullanilmasi onerilir. Katmandaki néron sayisinin tespitinde deneme-yanilma yontemi
kullanilir. Bunun i¢in, baslangigtaki néron sayisini istenilen performansa ulasincaya
kadar arttirmak veya tersi sekilde istenen performansin altina inmeden azaltmak gerekir.
Bir katmanda kullanilacak néron sayisi olabildigince az olmalidir. Noron sayisinin az
olmasi1 yapay sinir aginin "genelleme" yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi
agin verileri ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az néron kullanilmasi

verilerdeki oriintiiniin ag tarafindan 6grenilememesi gibi bir sorun yaratabilir.

Norondaki fonksiyonlarin karakteristik o6zellikleri de YSA tasariminda Onemli
kararlardan biridir. Noronun aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi biiyiik 6l¢iide yapay sinir
aginin verilerine ve agin neyi Ogrenmesinin istendigine baglhdir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 i¢inde en ¢ok kullanilan1 sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir.
Sigmoid fonksiyonunun c¢iktisi 0 ve 1 arasinda olurken, hiperbolik tanjant

fonksiyonunun ¢iktisi 1 ve (-1) arasinda olmaktadir.

Eger agin bir modelin ortalama davranisim1 6grenmesi isteniyorsa sigmoid fonksiyon,
ortalamadan sapmanin 6grenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmasi

gerekmektedir.

2.4.5 Normalizasyon

YSA’larin en belirgin 6zelliklerinden olan dogrusal olmama ozelligini anlamli kilan

yaklagim, verilerin bir normalizasyona tabii tutulmasidir. Verilerin normalizasyonu i¢in
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secilen yontem YSA performansini dogrudan etkileyecektir. Ciinkii normalizasyon,
giris verilerinin transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bdlgesinden aktarilmasini
saglar. Veri normalizasyonu, islemci elemanlarmi verileri kumiilatif toplamlarin
olusturacagl olumsuzluklardan korur. Veri normalizasyonu, bu nedenle zorunludur ve

asirt degerlenmis kumiilatif toplamlarin olusturacagi olumsuzluklar1 bertaraf eder.

Genellikle verilerin [0,1] veya [-1,+1] araliklarindan birine 6lceklendirilmesi
onerilmektedir. Olgekleme verilerin gecerli eksen sisteminde sikistirilmasi anlami
tasidigindan veri kalitesi asir1 salinmmlar iceren problemlerin YSA modellerini olumsuz
yonde etkileyebilir. Bu olumsuzluk, kullanilacak 6grenme fonksiyonunu da basarisiz

kilabilir.

2.4.6  Performans Fonksiyonu Sec¢imi

Ogrenme performansim etkileyen dnemli hususlardan biri performans fonksiyonudur.
Ileri beslemeli aglarda genellikle kullanilan performans fonksiyonlar: karesel ortalama

hata (MSE Mean Square Error) ve toplam karesel hatadir (SSE Sum Square Error).

2.5 Basit Algilayic1 Modeli (Perceptron)

[lk defa 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan oriinti siniflandirma  amaci ile
gelistirilmistir. Algilayic1 6grenme kurali, Hebb 6grenme kuralina goére daha giiglii bir
algoritmik yapiya sahiptir. Bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti
iiretmesi prensibine dayanmaktadir. Agin ciktist 1 veya 0’dan olusan mantiksal bir
degerdir. Basit olarak bir Algilayici {initesi (hiicresi), algilama iinitesi, iligkilendirme
iinitesi ve cevap lnitesi olmak iizere ii¢ kistmdan olugsmaktadir. Algilayici, egitilebilen
tek bir yapay sinir hiicresinden olugmaktadir. Girdiler aga sunulmaktadir ve her girdi
setine karsilik gelen c¢ikti degerleri de aga gosterilmektedir. Daha sonra 6grenme
kuralina gore agin c¢ikti degeri hesaplanir. Eger agin ¢iktis1 olmasi gereken c¢iktidan

farkli ise agirliklar ve esik degerler yeniden ayarlanir.

Basit algilayicilar sekil 2.9’da goriildiigii tizere sadece dogrusal siniflandirma yapabilir.
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Sekil 2. 9 Basit algilayic1 modeli

2.6 Cok Katlmanh Algilayicillar CKA (Multi Layer Perceptron MLP)

Dogrusal olmayan bir iliski gosteren XOR problemini ¢ézmek amaciyla yapilan
calismalar sonucunda gelistirilen bir agdir. Rumelhart ve arkadagslar1 tarafindan
tasarlanan bu modele Hata Yayma Modeli veya Geriye Yayilim Modeli
(backpropogation network) de denilmektedir. CKA modeli yapay sinir aglarina olan
ilgiyi ¢ok hizli bir sekilde arttirmis ve YSA tarihinde yeni bir donem baglatmistir. Bu ag
modeli 6zellikle miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir ag modeli
olmustur. Bir¢ok 6gretme algoritmasinin bu agi egitmede kullanilabilir olmasi, bu
modelin yaygin olmasimin sebebidir. Konveks alanlar birlestirir. Sekil 2.10’da ¢ok

katmanl bir ag goriilmektedir.

Bilgi akigi ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bunun i¢in ileri beslemeli sinir ag1
modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz.
Buradaki islem elemani sayis1 tamamen uygulanan problemlerin giris sayisina baglidir.
Ara katman sayist ve ara katmanlardaki islem elemani sayis1 ise, deneme-yanilma yolu
ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan probleme dayanilarak

belirlenir.

MLP aginda katman sayist ve her katmandaki diigiim sayis1 dikkatle sec¢ilmelidir. Bu
sayilarin ne olacagi hakkinda kesin bir yontem yoktur ve sadece takip edilecek genel

kurallar bulunmaktadir.

Kural Bir: Girdi verisi ve istenilen ¢ikti arasindaki iliskinin karmagiklig1 artinca, gizli

katmanlardaki isleme elemanlarinin sayis1 da artmalidir.
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Sekil 2. 10 Cok katmanli algilayict

Kural iki: Eger ele alinan siire¢ bircok asamalara ayrilabiliyorsa, fazla sayida gizli
katman kullanilmalidir. Eger siire¢ asamalara ayrilamiyorsa, fazla sayida gizli katman

kullanilirsa agda yalnizca ezberleme ortaya ¢ikar ve yanlis sonuglara yol agar.

Kural Uc: Agda kullanilan egitim verisinin miktari, gizli katmanlardaki isleme
elemanlarinin sayisi icin iist bir sinir olusturmaktadir. Bu iist sinir1 bulmak igin 6nce
egitim kiimesindeki girdi ve c¢ikti ¢iftlerinin sayisi bulunur. Bulunan bu say1 agdaki
toplam giris ve ¢ikis diigiimlerinin sayisina boliiniir. Cikan sonug, bes ile on arasinda bir
dereceleme faktoriine boliiniir. Daha biiyiik dereceleme faktorleri goreli olarak isitsel
veriler icin kullanilmaktadir. Isitsel veriler 20-50 arasinda bir faktor gerektirirken, cikti
ile belirgin bir iligskisi olan verilerde faktor 2 civarina kadar disiiriilebilir. Gizli

katmanlarin az miktarda isleme elemanina sahip olmasi 6nemli bir faktordiir.

CKA modelinin temel amaci, agin beklenen ciktist ile direttigi ¢ikt1 arasindaki hatayi en
aza indirmektir. Bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik
iiretilmesi gereken c¢iktilar gosterilir. Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen
¢iktiy1 iiretmektir. Ornekler giris katmanimna uygulanir, ara katmanlarda islenir ve son

katmandan da cikislar elde edilir.

Delta Ogrenme Kuralim kullanan bu ag modeli, 6zellikle siniflandirma, tamima ve

genelleme yapmay1 gerektiren problemler icin ¢ok énemli bir ¢6ziim aracidir.
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2.7 Radyal Tabanh Sinir Ag1 (Radyal Based Network RBN)

Ara katmandaki islemci elemanlar giriglerin agirliklandirilmis seklini kullanmamakta ve
ara katmandaki islemci elemanlarin cikislann YSA girisleri ile temel fonksiyonun
merkezi arasindaki uzakliga gore belirlenmektedir. Radyal tabanli fonksiyon agi
tasarim1 ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimidir. Bu nedenle bu agin egitimi,
cok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi bulma problemine

doniismektedir.

Radyal tabanli fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok degiskenli interpolasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmis ve YSA’ mnin gelismesi ile birlikte bu
fonksiyonlardan YSA tasariminda yararlamlmistir. Bu ag, ileri beslemeli YSA
yapilarina benzer sekilde giris, orta ve c¢ikis katmanindan olusur. Ancak, giris
katmanindan orta katmana doniigiim, radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ile
dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir. Radyal tabanli olusturulan MLP’de standart
sigmoid fonksiyonlarina tercihen Gaussian transfer fonksiyonlart kullanilir. Orta

katmandan ¢ikis katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gerceklestirilir.

RBN’lere uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal
fonksiyonlarin genisligi ve ¢ikis katman agirhiklanidir. Cikis katmani dogrusal
oldugundan agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme yontemleri ile kolayca
bulunabilir. Merkezler, girisler arasindan rastgele ve sabit olarak secilebilmekle birlikte
agin performansmni 1iyilestirmek amaciyla merkez vektorlerinin ve genisligin

uyarlanmast i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Merkez vektorleri, egim diisme yontemine gore egiticili 0grenme algoritmasi ile
uyarlanarak, dik en kiiciilk kareler yontemi ile ya da kendiliginden diizenlemeli

yontemle giris 6rneklerinden belirlenebilir.

2.8 Hopfield Ag

Hopfield aglari; 1980’lerin baglarinda John Hopfield tarafindan sunuldu. CAM (Content
Addressable Memories) denilen sinirsel fizyolojiden harekete gecen modellerden
yararlanilan Hopfield sinir ag1, beyine benzer bir sekilde belirli hafizalar veya desenleri

depolayan basit bir yapay sinir agidir.

Hopfield ag topolojisi diger aglardan farklidir. Farkli katmanlar yoktur; her birim diger

tiim birimlere baghdir. Ayrica, baglantilar ¢ift yonliidiir (bilgi her iki yonde akar) ve
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simetriktir. Bu ag genellikle ikili (O veya 1) ve bipolar (+1 veya —1) girisler kabul eder.
Tek tabaka islemci elemanlar1 vardir ve her islemci eleman bir digerine baglanmistir.
Hopfield agi, bir geri yayilimh agin egitildigi gibi egitilmez. Bunun yerine, 6rnek desen
gruplan secilir, ornek desenler agin agirliklarinin baslangic degerlerini saptamak i¢in
kullanilir. Bu bir kere yapildiktan sonra herhangi bir desen aga sunulur ve bu da giris
desenine en cok benzeyen Ornek desenlerden biriyle sonug¢landirilir. Cikis deseni,
birimlerin durumlarina bakilarak agdan okunabilir. Sekil 2.11°de Hopfield ag1

goriilmektedir.
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Sekil 2. 11 Hopfield ag1

2.9 Ogrenme Vektor Parcalama A (LVQ Learning Vector Quantisation)

LVQ ag1 1984 yilinda Kohonen tarafinda gelistirilmistir. YSA modellerinin bazilarinda
egitim sirasinda aga hem girdi degerleri hem de o girdi degerleri icin iiretilecek ¢ikti
degerlerinin ne olmasi gerektigi verilir. Fakat bazi durumlarda, aga ¢iktinin ne oldugunu
vermek miimkiin olmamaktadir. Yalnmizca agm iiretmis oldugu ciktinin dogru veya
yanhs oldugu belirtilebilmektedir. Destekleyici 6grenme olarak belirlenen bu yontemi
kullanan modellerin bir tanesi de, dogrusal vektor par¢alama modeli olan LVQ

modelidir.

Smiflandirma problemi icin gelistirilmis olan LVQ modelinin temel felsefesi, n boyutlu
bir vektorii bir vektorler setine haritalamaktir. LVQ agi, tamamen gizli bir sekilde
bulunmaktadir. Her c¢ikis islemci elemani farkli bir gizli islemci eleman kiimesine

baghdir. Gizli ve cikis islemci elemanlarn arasindaki agirliklar 1’e sabitlenmistir.
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Kohonen katmani iizerine kurulmustur. Bu katman; maddeleri, benzer objelerin

bulundugu uygun kategorilere ayirma 6zelligine sahiptir.

LVQ agmin egitilmesindeki amag, her iterasyonda girdi vektoriine en yakin referans
vektoriinii bulmaktir. Referans vektorleri, Kohonen katmanindaki proses elemanlarini
girdi katmanindaki proses elemanlarina baglayan agirlik degerleridir. Agin 6gretilmesi
esnasinda bunlar yeniden deger alirlar. Ogrenme esnasinda sadece referans vektorlerin
agirhik degerleri degistirilir. Girdi katman ile ara katman tam baglantili, ara katman ile
cikti katmam kismi baglantilidir. LVQ ag1 Kohonen 6grenme kurali denilen kazanan

hepsini alir yaklagimini kullanir.

Hem gizli islemci elemanlar hem de cikis islemci elemanlar1 ikili (binary) cikisa
sahiptir. Aga bir giris deseni verildiginde referans vektorii “17, digerleri “0” tretir. “1”
iireten ¢ikis islemci eleman girig isaretini siniflar ve her islemci eleman ayn bir sinifa

atanmis olur.

LVQ agmin bazi eksiklikleri vardir. Benzer nesneler veya girdi vektorleri ile ilgili
karmasik siniflandirma problemlerinde ag, her bir sinif icin pek ¢ok islem elemanina

sahip genis bir Kohonen katman1 gerektirir.

Output Layer

)
Hidden (Kohonen ). Sl
Layer

Reference Vector

Input Layer

Sekil 2. 12 LVQ 6grenme vektor pargalama agi

LVQ aglari, bazi islem elemanlarinin ¢ok sik kazanmaya egilimli olmasi, bazilariinsa
etki itibariyle hicbir sey yapmamasi gibi bir eksiklikten kotii yonde etkilenmektedir. Bu
durum ozellikle islem elemanlar1 egitim vektorlerinden uzakta bagladiklarinda meydana
gelir. Burada bazi elemanlar ¢ok cabuk yakina c¢ekilir ve digerleri siirekli olarak uzakta

kalir.
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LVQ agi, kazanan isleme elamami yanlig smifta oldugunda ve ikinci en iyi isleme
elamani dogru sinifta oldugunda yanlis sonu¢ verir. Egitim vektoriiniin bu iki isleme
elamanim birlestiren boslugun orta noktast yakinlarinda bulunmasi gerektiginden, bu
daha fazla sinirlama olur. Kazanan yanlis isleme elemani egitim vektoriinden uzaklasir

ve ikinci siradaki eleman egitim vektoriine dogru hareket eder.

2.10 Elman ve Jordan Aglan

Bu aglar, MLP’ lere benzer bir yapidadir ve ¢ok katlidirlar. Her iki agda da gizli
katmana ek olarak diger bir “durum” katmani denilen 6zel bir gizli katman daha vardir.
Bu katman, gizli katmandan veya ¢ikis katmanindan geri besleme isaretleri alir. Jordan
aginin ayni zamanda durum katmanindaki her islemci elemandan kendisine baglantilar
vardir. Her iki agda da durum katmanindaki islemci elemanlarin cikislar ileriye dogru
gizli katmana verilmektedir. Eger sadece ileri dogru baglantilar géz 6niine alinir ve geri
besleme baglantilarina sabit degerler verilirse, bu aglar siradan ileri beslemeli aglar

haline gelirler.
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2.11 MATLAB Programm (Matrix Laboratory)

Matlab matris islenmesine, fonksiyonlara, veri ¢izilmesine, algoritma uygulanmasina,
kullanict arayiizii olusturulmasina ve diger dillerle yazilmis programlar ile etkilesim
olusturulmasina izin veren bir bilgisayar programidir. Matlab programinda yapay sinir

aglarina yonelik ¢aligmalar yapilabilmektedir.

Tez calismasinda Matlab R12 versiyonunda newff komutu kullamldi. Bu komutun

calismasini orneklerle agiklamanin yararl olacag: diistintildii.

Matlab R12’de ¢ok katmanl algilayict ag1 olusturmanin birka¢ yolu vardir. Bunlardan

bir tanesi newff komutu ile ileri beslemeli ag nesnesi olusturmaktir.
Bu komutun yazilis1 asagidaki gibidir:
net = newff(PR,[S1 S2...SNI],{TF1 TF2...TEN1},BTF,BLF,PF)

Komutta gecen ifadelerin tanimi:

e PR: R elemanl giris vektoriiniin minimum ve maksimum degerlerini igeren RX2
‘lik matristir. Onceki boliimlerde anlatildig1 iizere aktivasyon fonksiyonlarmin
Ozelliginden dolayr yapay sinir ag1 normalize veriler kullamir. Veriler [-1,1]
araliginda olmali. Newff fonksiyonu verileri kendiliginden normalize eder. Bunu
yapabilmesi i¢in tanimlanan matrisin her satirim1 ayr1 ayn degerlendirip minimum
ve maxsimum degerleri yazilmali veya bunun i¢in minmax komutu kullanilmali.
Birinci siitun minimum, 2. siitun maksimumdur. R satirli veri matrisinin oldugu
varsayilirsa RX2’lik matris elde edilir. Minmax komutu kullanildiginda RX2 matris
otomatik olusur. Minmax komutu min ve max seklinde 2 siitiindan olusan bir matris
olusturur. Verilen matrisin sirayla satirlarina bakar. Ilgili satirn min degeri ilk

slitiina, max degeri 2. sutuna yazilir.

A= A=minmax(A)

A’nin son hali

6 3 2 13
2 16
5 10 11 8 5 11
9 6 7 12 6 12
1 15
415 14 1
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e  Si: I’nci katmanda bulunan néron sayis.

e TFi: I’nci katmanin transfer fonksiyonu, varsayilan 'tansig'.
Burada segilebilecek fonksiyonlar  ‘logsig’, ‘tansig’ ve ‘purelin’dir. Gizli
katmanda lineer olmayan fonksiyonlar ‘logsig’ veya ‘tamsig’ kullanilmali. Cikis
katmaninda lineer fonksiyon da kullanilabilir.

e  BTF: Cok katmanl ag egitim algoritmasi, varsayilan 'trainlm'dir.

Egitim algoritmasi olarak segilebilecek bir¢ok fonksiyon bulunmaktadir. Bunlardan

birkaci soyledir:

‘traingd’ gradyent azaltim metodunu kullanan egitim algoritmasi
‘traingdm’ momentum degiskeni iceren egitim algoritmasi

‘trainlm’ Levenberg Marquardt minimizasyon metotlu egitim algoritmasi

e  BLF: Geriye yayilim agirlik/bias 6grenme fonksiyonu, varsayilan 'learngdm'dir.
‘learngd’ gradyent azaltim metotlu 6grenme algoritmasi
‘learngdm’ momentum degiskenli 6grenme algoritmasi

e  PF: Performans fonksiyonu, varsayilan 'mse' dir.

Newff komutu ag nesnesi olusturur ve aym zamanda agirlik ve bias degerlerinin
ilklendirme (initialization) islemini rastgele degerler atamak suretiyle gerceklestirir.
Haliyle ag egitime hazir olarak beklemektedir. Egitim i¢in train komutu, simulasyon
icin sim komutu kullanilir. Similasyon’dan kasit, aga bir giris degeri verip agin ¢ikisini
hesaplatmaktir.

P giris matrisini olustururken daha sonra transpoze alinacagi goz Oniinde tutularak
siitunlar degisken, satirlar ise o degiskenlere ait ornekleri icermelidir. Matrisin isminin

iistiine kesme isareti konulursa A’ gibi bu transpoze alinmasi anlamina gelir.
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2.11.1 Ornek Program 1

5X5 boyutunda (25 degiskenli) 3 6rnek karenin aga tanitilmasi ve agin bu kareleri
siniflandirmasi.

Girdi Katmani

051“' .\ Gikti Katmani

o\
0_'. S W
- 0

Arakatman

Sekil 2. 13 25 girigli 3 ¢ikish 6rnek MLP ag1
%0 %0 %o % Yo %o Yo
clear all; close all; clc;

P=1[-0.5-0.50.5-0.5-0.5-0.50.50.5-0.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5
-0.5-0.5-0.50.5-0.5-0.5;...

-0.50.50.50.5-0.50.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5-0.5-0.5 0.5-0.5-0.5-0.5 0.5 -0.5 -0.5
0.50.50.50.50.5;...
-0.50.50.50.50.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5-0.5-0.50.50.5-0.5-0.5-0.5-0.5-0.50.5 -
0.50.50.50.5-0.5]

T =[[0.5;-0.5;-0.5] [-0.5;0.5;-0.5] [-0.5;-0.5:0.5] ]

net=newff(minmax(P),[10,3],{'logsig','purelin'}, trainrp');

net.trainParam.show = 50; %% kag iterasyonda bir egitim durumu ekrana gelecek.
net.trainParam.epochs = 400; %% iterasyon say1si

net.trainParam.goal=1e-7; %% hedef

[net,tr]=train(net,P,T);

c=[-0.5-0505-0.5-0.5-0.50.50.5-0.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5-0.5-0.5-0.50.5-0.5
-0.5-0.5050.50.5-0.57
Y = sim(net,c);

msgbox(num2str(Y),'SONUC")

Yo% %0 Yo Yo To To

Ornek program 1°de 25 degiskenli 3 6rnek P matrisi olarak tanimlaniyor. Boyutu ise
3X25 seklinde. Yani baglangicta matrisin satirlar1 ornekleri, siitiinlar ise degiskenleri

ifade etmektedir.
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3

P matrisinin sonunda ° isareti olduguna dikkat ediniz. Bu isaret Matlab’da transpoze
anlamina gelir ve satir ile siitiinlarin yer degistirmesi islemidir. P’nin transpozesi
alminca 25X3 boyutlu matrise doniisiiyor ve artik satirlar degiskenleri, siitunlar ise

ornekleri temsil etmektedir.

Normalde T sonu¢ matrisinin de ilk basta 3X3 boyutunda satirlar1 6rnek, sutiinlar1 ¢ikti
degiskeni olmas1 gerekir. Newff komutuna almak icin T’nin transpozesi alinmali ve
satirlar1 degisken siitiinlar1 6rnek seklinde yeni 3X3’lik matris olusturulmali.
Programda T’nin transpozesi alinmis sekilde veriler tanitilmis o nedenle tekrar
transpoze alinmiyor. Bu arada eger tek cikt1 yani tek degisken olsaydi sonu¢ matrisinde

tek satir olacakti. Ornek sonuglar1 yan yana ayni satirda yazilacaktr.

Newff komutunda normalizasyon islemine gerek yoktur verilerin minimum ve
maksimum degerleri yazildiginda komut otomatik olarak verileri normalize hale
getirmektedir. Sonucu ise kullaniciya normalizeden ¢ikararak gergek degerde verir.
Ancak 0zellikle ¢ok veri ile calisildiginda excelde normalize edilen veriler Matlab

programina verilmelidir.

Yukaridaki programla (25,10,3) yapisinda yani 25 giris néronlu,10 gizli néronlu ve 3
¢ikis noronlu bir MLP tasarlanmustir. Iterasyon sayisi ve hedef belirtilerek —train
komutuyla ag egitilmistir.

Daha sonra 25 degiskenli bagka bir 6rnek YSA’ya verilmis ve cikti elde edilmistir.

2.11.2 Ornek Program 2

Cizelge 2.2°de giris ve cikislar gosterilen 2 girisli 1 cikisli XOR problemini ¢6zen MLP

tasariminin yapilmasi.

Sekil 2. 14 XOR problemi MLP ag1
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0 %0 Yo Yo Yo Yo Yo

clear all;close all;clc;
A=[00;01;1 0;1 1]; B=[0;1;1;0];
A=A"; B=B';

net=newff(minmax(A),[5,1],{'logsig','purelin'},'trainlm’,'learngdm’,'sse");
net=train(net,A,B);

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.lr = 0.05;
net.trainParam.epochs = 300;
net.trainParam.goal = le-5;

To %0 %0 %o To To Yo

XOR problemi i¢in (2,5,1) yapisinda bir MLP a1 tasarlanmistir.

Matlab programinda nntool yardimiyla yapay sinir ag1 tasarlanabilmektedir. Bunun i¢in
command penceresine nntool yazildiginda ekran gelecektir. Bu ekranda girdi degerleri,

cikt1 degerleri ve ag yapisi tanitilarak tasarim yapilabilmektedir.

=% Network/Data Manager E| |E | @
Inputs: Metworks: Qutputs: |
Targets: | Errors:

Input Dielay States: |Layer Delay States:

Metworks and Data
[ Help ] [New Data...] [New Ne‘mrork...]

[ import. || Export.. |

Metwaorks anly

Sekil 2. 15 Matlab NNTOOL penceresi
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BOLUM 3

UYGULAMA

3.1 Uygulama Yapilan Firma Hakkinda Bilgi

Imalat sektoriinde yapay sinir aglart uygulamalar1 konulu bu tez ¢alismasinda, kariyer
hayatimin baglangici olan Malkan Makina Ltd. Sirketi’nde yapay sinir aglar1 metoduyla
talep tahmini yapildi. Sirkette yapisal bir liretim planlama birimi bulunmamaktadir.
Uretim, ¢ogunlukla siparis odaklidir. Makine satis hedefi olarak pazarlama boliimii,
onceki sene satis verilerine bakip tecriibelerine de dayanarak yeni sene nihai {iriin talep
tahmini yapmaktadir. Bu hedef ise sadece pazarlama boliimiinde kalmakta iiretim igin
bir anlam ifade etmemektedir. Ana iiretim plam1 mevcut degil. Sirket icin Oncelikli

ihtiyag, nihai tiriin talep tahmin ¢alismasidir.

Malkan Makina sanayi tipi iitli makineleri tiretmektedir. Miisteri portféyiine bakildigina
cogunlukla tekstil sektoriinde faaliyet gosteren firmalar, kuru temizleyiciler
bulunmaktadir. Bunun disinda buhar kazanlari satilan oteller, hastaneler, kuyumcular da
firmanmin miisterileri arasinda yer almaktadir. Uretilen makine modeli 300’iin

iizerindedir. Firmanin iirettigi makineler grup bazinda Cizelge 3. 1’de goriilmektedir.

Firma yoneticileri satiglarimi etkileyen bircok belirsiz parametre oldugu, bu nedenle
satislarinin  hicbir modele uymayacagi konusunda aym fikirdeler. Firmanin
miigterilerine verdigi uzun termin siiresinden dolayr kaybettigi siparisler de

bulunmaktadir.
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Firmanin makine satiglarini etkileyen durumlar:

e Trend etkisi. Kot moda oldugunda kot iitiileme makinelerinin satilmasi.

e Mevsimsel dalgalanmalar. Yazin gomlek iitiileme, yapistirma tela makinelerinin
cok satilmast

e Devlet tegviginin oldugu bolgelerde tekstil firmalarinin yatirim karar1 almasi

e  Miisterilerin finansal durumu

e Satilan makinelerin ortalama Omiirlerini tamamlamalari. Miisterinin yeni makine
alimina karar vermesi

e Askeriyenin alimlari

e Inovasyon etkisi

e Fuarlar. Fuar olan ay diger aylara gore daha ¢ok satis olmaktadir.

Cizelge 3. 1 Uretilen makine gruplari

Grup Makine Grup Adi
1 Vakumlu Utii Paskalalart
2 Vakumlu Utii Masalar
3 Kendinden Kazanl Tezgahlar
4 Seyyar ve Merkezi Sistem Buhar Jeneratorleri
5 Mekanik Utii Presleri
6 Yapistima ve Transfer Baski Presleri
7 Buharh Sisirme Utiileri
8 Pnomatik Utii Presleri
9 Merkezi Sistem Tezgahlar
10 Leke Cikarma Makineleri
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3.2 Farkh Yapida MLP Yapay Sinir Aglarimin Kurulmasi

Yapay sinir aglarinda tahmin amaciyla genellikle MLP (Cok Katmanli Algilayici) agi
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada MLP ag kullanildi. Olusturulan ag 3 girisli ve bir

cikishdir. Girdi parametleri olarak;

e Uriin modeli (1’den 10’a kadar Cizelge 3.1 de grup isimleri goriilmektedir.)
e Satis ay1 (1-12 aras1 deger alir. Ornegin 5, mayis ayini ifade eder.)

e Belirlenen iiriin modelinin o aydaki satis miktari

secilmistir. Secilen iiriin modelinin bir sonraki sene ayni ayindaki satisi agin ¢iktisi
olarak tanimlanmistir. Tasarlanacak aga sirasiyla iiriin grubu, ilgili ay ve satis degerleri
verilerek; agin bir sonraki ilgili ayda satist tahmin etmesi amaclanmaktadir.

Sekil 3. 1’de olusturulan agin yapisi gosterilmistir.

Girdi Katmam Ara Katman Cikis Katmam

! ! !

Makine Modeli

Bir Sonraki
Y1l Satis

Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 3. 1 Tasarlanan MLP ag yapisi

Cizelge 3.2’ de programa girisi yapilan egitim/ test verilerinden 6rnek gosterilmektedir.
Cizelgedeki ilk ornege gore 1. iiriin gurup modelinden ocak ayinda 79 adet, bir sonraki

ocak ayinda ise 35 adet satilmustir. 1. Ornekte giris 1 1 79, cikis 35°tir.

Yapay sinir aglari 1-(0) veya 1 (-1) araliginda calismaktadir. Bu nedenle veriler
oncelikle normalize edilir. Normalize formiilii olarak 3.1 kullanildi. Normalize veriler
kullanildigr i¢in agin ciktist da normalize edilmis olacaktir. Cikti verilerin gercek

degerine ulagsmak icin programda gerekli diizenleme yapilmalidir.
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Vr — Vmin (3.1
Vn=l],8.[ ]+l],1

Vmax — V'min

Cizelge 3. 2 Programa girisi yapilan 6rnek veri

GERCEK GIRDILER CIKTI|  NORMALIZE ‘
orusu, A [SATIS [ Sams | rusu| AY [SATIS | sams

1. Ornek 1 1 (Ocak) 79 35 10,1000 [0,1000{0,4129 |0,2386
2. Ornek 2 |2 (Subat) 82 130 {0,1889 |0,1727/0,2980 |0,2584
3. Ornek 3 |3 (Mart) 20 38 10,2778 [0,2455(0,2030(0,1792
4. Ornek 4 4 (Nisan) 45 53 10,3667 [0,3182]0,4089|0,2861
5. Ornek 5 5 (Mayis) 17 12 10,4556 ]0,3909(0,1396(0,1198
6. Ornek 6 |6 (Haziran) 4 12 10,5444 [0,4636|0,1436|0,1158
7. Ornek 7 7 (Temmuz) | 3 6 10,6333 |0,5364(0,1554(0,1119
8. Ornek 8 |8 (Agustos) | 14 11 10,7222 |0,6091|0,1277|0,1238
9. Ornek 9 |9 (Eylil) 36 26 10,8111 [0,6818(0,1119|0,2426
C)ir?ék 10 |10 (Ekim) 3 15 10,9000 [0,7545|0,1515(0,1158

Cizelge 3.2’de gosterilen normalize hale getirilen 6rnek verilerin ondalik kismi virgiil
ile ayrilmistir. Matlab R12 programinda ise sayilarin ondalik kismi nokta ile
ayrilmaktadir. Bu nedenle verilerdeki virgiiller noktaya cevrilir. Cizelgedeki normalize
baslikli kismin 0,1 verisinden baglanarak 4 siitun ve 400 (egitim Ornek adedi) satir
secilip metin belgesi (.txt) tiiriinde kaydedilir. Bunlar egitim verilerini olusturur. 400X4
matris boyutundadir. Siitunlar sirasiyla iiriin grubu, ay, satis ve yeni satistir. Egitim veri

seti Ek-A’da gosterilmistir.

En giincel 2012 Mayis — Aralik peryoduna ait 80 adet test verisi i¢in de aym iglemler
yapilir. 80X4 matris boyutunda test verisi elde edilir. Test veri seti Ek-B’de

gosterilmistir.
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Boylece tasarlanacak yapay sinir agi i¢in egitim ve test verileri hazir hale gelir. Bu
dosyalar Matlab R12 programinda m.file seklinde program yaziminda ‘load’ komutuyla
dosya ismiyle programa yiiklenir.

Matlab R12’de talep tahmini amaciyla yapay sinir agi tasarlamak i¢in m.file
olusturulmustur.

Talep tahmini problemine en iyi ¢dziimii bulan ag yapisini tespit etmek i¢in;

e  Gizli néron sayist,

e Aktivasyon fonksiyonu,

e Egitim algoritmasi

iizerinde cesitli degisiklikler yapilarak duyarlilik analizi ayr1 ayrt yapildi.

Cizelge 3. 3 Gizli noron sayisi i¢in duyarlilik analizi

Ag

Yapist Fonksiyon ve Ogrenme Algoritmasi MSE Sonug

11| 3,7,1 logsig' 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00322293/0

21 3,8,1 logsig' 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00287374/0

Secilen Ag

31 391 logsig' 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse’ | 0.00275698/0 Yapist

4 | 3,11,1 | logsig' 'purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse' | 0.00243763/0 | Uyumsuz

3,15,1 | logsig 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00222388/0 | Uyumsuz

7, 8,9, 11, 15 adet gizli nérona gore ag yapisi sorgulanarak duyarlilik analizi yapildi.
Cizelge 3.3’te goriilmektedir. Ag tasariminda, duyarlilik analizinde 9 gizli nérona sahip
yapinin secilmesine karar verildi. Secilen bu yapt minimum hatayr vermemektedir.
Ancak  calismamizin  devaminda  diger  parametlerle  birlikte = problem
degerlendirildiginde birinci katmanda 9 gizli noronun optimum c¢oziimii verdigi

goriilmiis ve bu nedenle secilmistir.
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Cizelge 3. 4 Fonksiyon ve egitim algoritmasi i¢in duyarhlik analizi

No Yﬁ‘p% o Fonksiyon ve Ogrenme Algoritmasi MSE Sonug
1 39,1 logsig' "purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse’ | 0.00296912/0| min. MSE
2 | 39,1 | logsig' 'purelin','trainbfg','learngdm’,'mse' |(0.00389429/0
3 13,91 | logsig 'purelin','trainrp','learngdm’,'mse' |0.00452462/0
4 | 3,9,1 | tansig' 'purelin','trainbfg','learngdm’,'mse" | 0.00488269/0
5 | 391 tansig' 'purelin’,'trainrp’,'learngdm’,'mse' | 0.00523543/0
6 | 3,9,1 | tansig' 'purelin','trainlm','learngdm’,'mse' |0.00313225/0
7 | 3,9,1 | logsig' logsig','trainbfg','learngdm’,'mse" | 0.0043698/0
8 | 3,91 logsig' 'logsig','trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00299124/0
9 | 39,1 logsig' 'logsig','trainrp','learngdm’,'mse' | 0.00550057/0
10 | 3,9,1 tansig' 'tansig','trainlm’,'learngdm’, 'mse’ 0.00300116
11 | 3,9,1 | tansig 'tansig','trainbfg','learngdm’,'mse' |0.00436302/0
12 | 39,1 tansig' 'tansig','trainrp','learngdm’,'mse' | 0.00508331/0

Giris katmaninda 3 noron, gizli katmanda 9 néron ve ¢ikis katmaninda 1 noron bulunan
(3,9,1) yapisindaki sinir ag1 i¢in aktivasyon fonksiyonu ve egitim algoritmasi duyarlilik
analizleri yapildi. Aktivasyon fonksiyonlar1 olan logsig, tansig ve purelin
fonksiyonlarinin hepsi degisik kombinasyonlarla denendi.

Egitim algoritmalarindan ise, trainlm (geri yayilim algoritmasi), trainrp (esnek yayilim
algoritmas1) ve trainbfg kullanilarak agin duyarlilig: test edilmistir. Sonuglar Cizelge
3.4’te gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde gizli katmanda “logsig”
aktivasyon fonksiyonu, cikis katmaninda “purelin” aktivasyon fonksiyonu olan ve
'trainlm' egitim algoritmasiyla calisan agin minimum MSE’yi verdigi goriilmiistiir. Agin
yapisinin (3,9,1) logsig' 'purelin'},'trainlm’,' learngdm’,'mse’

gibi olmasina karar verilmistir.
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Egitim verisi ile gercek deger arasindaki iliski

250 T T T T T T I
: ; ; : ; — YSA cikisi
Gercek deger
L e S S
T e e -
= !
= 1 i |
E : : :
(=1 1 1
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Egitim verisi

Sekil 3. 2 'logsig', 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' (3,9,1) ag1 egitim

Sekil 3.2°de secilen (3,9,1) logsig' 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' yapisindaki agin
egitim sonucu 400 ornek i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir. YSA tahminleri kirmizi, gercek
degerler yesil renkli cizilmistir. Egitim durumunda, aga girdi degisken degerleri ve
bunun karsilign ¢cikmasi gereken cikig degerleri tanitilir. Egitim verileri 1s181inda, agin
verilen girdilere karsilik c¢ikislar1 dogru bir sekilde tahmin etmesi i¢in agdaki agirliklar
kendiliginden giincellenir. Boylece tasarlanan ag Ogrenme eylemini gerceklestirmis
olur. Agin tahmin ettigi sonu¢ ile gercekte olmasi gereken sonug¢ cizimlerden de

goriilecegi iizere birbirine yakindir.
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Sekil 3. 3 'logsig' 'purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse’' (3,9,1) ag1 test

Tasarlanan ve egitime tabii tutulan ag artik test asamasina gelmistir. Sinir agina egitim
esnasinda hi¢ gormedigi 3 girdi degiskeninden olusan 80 6rnek verilmis ve agin bu
orneklere ait ciktiyr tahmin etmesi beklenmistir. Sekil 3.3’te gosterilen test
sonuclarindan YSA tahminleri kirmizi, gergekte olmasi gereken deger ise mavidir.

Test verilerinin biiyiik cogunlugunun ortiistiigii goriilmektedir. Agin tahmin ettigi sonug
ile gercekte olmasi gereken sonug¢ cizimlerden de goriilecegi ilizere arada sapmalar
olmasinda ragmen birbirine yakindir. Cizelge 3.5’te test verileri, agin tahminleri ve

aradaki fark gosterilmistir.
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Cizelge 3. 5 Agin test sonuglari

URUN SATIS AGIN
YIL |GRUBU| AY |GERCEKLESEN TAHMINI| FARK
2012 1 5 62 45 -17
2012 1 6 53 65 12
2012 1 7 46 37 -9
2012 1 8 57 58 1
2012 1 9 46 47 1
2012 1 10 85 57 -28
2012 1 1 42 51 9
2012 1 12 68 56 -12
2012 2 5 114 81 -33
2012 2 6 188 25 -163
2012 2 7 50 94 44
2012 2 8 115 101 -14
2012 2 9 184 129 -55
2012 2 10 180 142 -38
2012 2 11 53 138 85
2012 2 12 75 114 39
2012 3 5 34 34 0
2012 3 6 31 1 -30
2012 3 7 39 32 -7
2012 3 8 50 31 -19
2012 3 9 51 39 -12
2012 3 10 43 40 -3
2012 3 11 44 49 5
2012 3 12 51 51 0
2012 4 5 49 44 -5
2012 4 6 50 45 -5
2012 4 7 44 47 3
2012 4 8 41 48 7
2012 4 9 56 56 0
2012 4 10 69 69 0
2012 4 1 32 32 0
2012 4 12 54 54 0
2012 5 5 12 11 -1
2012 5 6 6 10 4
2012 5 7 12 12 0
2012 5 8 8 13 5
2012 5 9 16 14 -2
2012 5 10 19 13 -6
2012 5 11 9 14 5
2012 5 12 8 20 12
2012 6 5 10 7 -3
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Cizelge 3.5 Agin test sonuclari (devami)

URUN SATIS AGIN
YIL |GRUBU| AY |GERCEKLESEN TAHMINI| FARK
2012 6 6 12 7 -5
2012 6 7 18 6 -12
2012 6 8 6 6 0
2012 6 9 13 6 -7
2012 6 10 5 6 1
2012 6 11 13 6 -7
2012 6 12 3 6 3
2012 7 5 1 5 4
2012 7 6 1 7 6
2012 7 7 6 7 1
2012 7 8 5 6 1
2012 7 9 2 6 4
2012 7 10 4 6 2
2012 7 11 9 6 -3
2012 7 12 2 6 4
2012 8 5 25 10 -15
2012 8 6 6 6 0
2012 8 7 5 8 3
2012 8 8 11 11 0
2012 8 9 3 8 5
2012 8 10 14 6 -8
2012 8 11 4 6 2
2012 8 12 4 6 2
2012 9 5 20 10 -10
2012 9 6 5 10 5
2012 9 7 10 7 -3
2012 9 8 14 11 -3
2012 9 9 7 16 9
2012 9 10 10 14 4
2012 9 11 19 7 -12
2012 9 12 16 6 -10
2012 10 5 7 11 4
2012 10 6 18 10 -8
2012 10 7 6 10 4
2012 10 8 7 8 1
2012 10 9 8 9 1
2012 10 10 15 10 -5
2012 10 1 9 11 2
2012 10 12 8 8 0
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Sekil 3. 4 'logsig' 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' (3,9,1) ag1 6grenme egrisi

Test asamasindan sonra agin tahmin ederek buldugu sonuglar ile gercek sonuclar
karsilagtirilarak agin performansi bulunur. Performans olgiitii olarak tasarlanan agda
hata karelerinin ortalamasi olan MSE kullamilmistir. Agda hesaplanan MSE yaklasik
olarak 0,003’tiir.

Tek gizli katmanli ag i¢in ¢esitli denemeler yapilarak 3,9,1 yapisindaki ag 0,003 MSE
ile secildi. 2 gizli katmanli bir ag tasarlansa acaba hata azaltilabilir mi? Bu sorunun
cevabi i¢in 2 gizli katmanl ag tasarlanarak performans degerleri karsilastirildi. Cizelge

3.6’da sonuglar goriilmektedir.
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Cizelge 3. 6 Ikinci gizli katmandaki gizli noron sayisi i¢in duyarlilik analizi

No yzﬁfm Fonksiyon ve Ogrenme Algoritmasi MSE Sonug
1] 3,92,1 | 'logsig), 'tansig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse' | 0.0021719/0
2 13921 | 'logsig', 'logsig','purelin’,'trainlm','learngdm’,' mse"' |0.00196337/0
3 13,9.3,1 | 'logsig', logsig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse" | 0.00254948/0
4 13,94,1 | 'logsig', 'logsig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse" | 0.00140099/0
5 ] 3,94,1 | 'logsig!, 'tansig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse' |0.00156592/0
6 | 3,94,1 | 'logsig', 'tansig','purelin’,'trainbfg’,'learngdm’,'mse' | 0.00453015/0
7 1 3,9,5,1 logsig', 'logsig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse" | 0.00126267/0
8 13,951 | 'logsig', 'tansig','purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00154322/0
9 ] 3,95,1 | 'logsig', 'tansig','purelin','trainbfg','learngdm’,'mse' |0.00497893/0
10 | 3,9,6,1 | 'logsig', 'logsig','purelin’,'trainlm','learngdm’,'mse' | 0.00104653/0
11 ] 3,9,7,1 | 'logsig', 'tansig','purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00188898/0
12 ] 3,9,8,1 | 'logsig', 'tansig','purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' | 0.00090877/0

2 gizli katmani bulunan ag yapilart MSE’ye gore incelendiginde 10. denemede yer alan

(3, 9, 6, 1) yapisindaki agin 0,001 performans verdigi gdzlemlenmistir. Bu ag yapisina

ait sonuglar sekillerde verilmistir. Gizli noron sayist 8’e ¢iktiginda hatanin daha da

azaldigl goriilmiis ancak agin ezberleme ihtimalinden dolay1 2. gizli katmanda 6 ndron

yeterli goriilmiistiir. 2. gizli katmanin aktivasyon fonksiyonu logsig olarak belirlenmis.

Sectigimiz ag yapis1 ve ilgili parametler soyledir:

logsig' ‘logsig’'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse’ (3,9,6,1)
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Sekil 3. 7 logsig' logsig 'purelin’,'trainlm’,'learngdm’,'mse' (3,9,6,1) ag1 6grenme egrisi

Tasarlanan agda tiim iirlin gruplart bir agda islem gormektedir. Acaba iiriin guruplari
bazinda farkli aglar olsa her ag bir iiriin grubunun tahminini yapsa daha iyi bir

performans elde edilebilir mi?

Ay parametresi goz Oniine alinmadan sadece satislarin girdi olarak degerlendirildigi bir
girdisi ve bir ¢iktis1 olan yapay sinir ag1 tasarlanarak vakumlu {itii paskalalar1 i¢in bu
agda cesitli denemeler yapildi. Vakumlu iitii paskalalarinin tiim satiglar1 kendi arasinda
normalize edilerek programa girildi. Bir girdili ve bir ¢iktili yapay sinir agindaki
denemelerin sonuclar1 cizelge 3.7°de gosterilmistir. Ancak performans yani hata
degerleri yiiksek cikmistir. Bu nedenle talep tahmini i¢in uygun olmadigina karar
verildi. 1 girdili ve bir ¢iktili olan agda egitim seti 40, test seti 8§ ornekten olugmustur.

Orneklerin az olmas1 agin 6grenmesini azaltabilir ve performansi etkileyebilir.
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Cizelge 3. 7 Bir girisli ve bir ¢ikisl agin gizli néron sayisi i¢in duyarlilik analizi

No Ag Fonksiyon ve Ogrenme Algoritmasi MSE
yapisi

1 1,9,1 |'logsig','purelin'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00582589/0
2 1,1,1 |'logsig','purelin'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00658378/0
3 1,2,1 |'logsig','purelin'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00652157/0
4 1,3,1 |'logsig','purelin'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00655973/0
5 1,3,1 |'tansig','purelin'},'trainlm’,'learngdm’,'mse") 0.00651939/0
6 1,3,1 |'tansig''tansig'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00798493/0
7 1,4,1 |'logsig','purelin'},'trainlm','learngdm’,'mse") 0.00636044/0
8 1,20,1 |'logsig','purelin'},'trainlm’,'learngdm’,'mse") 0.00511896/0
9 |1,10,5,1 |'logsig','tansig', 'purelin'}, 'trainrp’,'learngdm’,'mse’) | 0.0161501/0
10 | 1,10,5,1 | ‘logsig','tansig', 'purelin'},'trainbfg’,'learngdm’,'mse") | 0.0110476/0

Tasarlanan yapay sinir ag1 3,9,6,1 yapisinda 4 katmanl bir MLP agidir.

Girdiler: Makine modeli, ay, ilgili makine modeli satig

Cikt1: Gelecek sene ayn1 aydaki makine satisi

Gizli katmanlardaki aktivasyon fonksiyonu: logsig, logsig, purelin

Egitim algoritmasi: trainlm

Ogrenme algoritmasi: learngdm

Ogrenme katsayisi: 0,5

Momentum katsayist: 0,5

Iterasyon say1s1:200

Her 100 iterasyonda hata ekrana yazdiriliyor.

Egitim hedefi: Minimum hata belirtilerek hata o asamaya geldiginde sistem
durdurulabilir. Minimum hata arayisinda olundugu icin hedef kisit1 verilmedi.

MSE 0,001.

3,9,6,1 yapisinda, 2 gizli katmanh ve logsig, logsig, purelin aktivasyon fonksiyonlar ile

calisan yapay sinir agiyla makine imalat1 yapan bir firmanin talep tahmini yapilmistir.

0,001 diizeyinde hata ile karsilagilmistir. Bu sinir aginin talep tahmini icin beklentimizi

karsiladig goriilmiis ve 0,001 hata ile ag modeli kabul edilmistir.
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BOLUM 4

SONUC VE ONERILER

Aralarinda lineer olmayan iligkilerin oldugu bir¢cok degiskene bagli problemlerin
cOziimiinde beyin sinir sisteminden esinlenerek olusturulan yapay sinir aglar1 metodu
olumlu sonug¢ vermektedir. Onemli olan degiskenlerin dogru tanimlanmasi ve dogru

O0grenmeyi saglayacak bir ag yapisinin kurulmasidir.

Her sistemde onu etkileyen nedenler vardir. Etkilere gore sistem farkli davranig
sergilemektedir. Bu nedenler cogu zaman bilinmese bile sistem ona gore bir ¢ikt1 iiretir.
Yapay sinir aglarinda, sistemi etkileyen parametlerin ne yonde nasil bir etki yaptig1 sinir
aginin yapisina kodlanmaktadir. Boylece o parametre degiskeni aga girdiginde,
parametrenin degerine bagli olarak yapay sinir agi, agda kodlanmis bulunan etkiyi

olusturarak sistemin ayni cevabi vermesini saglar.

Talep tahmini sirketler icin ¢ok kritik bir nem tagimaktadir. Ciinkii satin alma, tiretim,
pazarlama vb. ile ilgili kararlar tahmin sonuglarina gore verilmektedir. Gergege yakin
bir talep tahmini sirketlerin basarisimi arttirir. Talebi etkileyen bircok faktor vardir;
ancak belirsizliklerin fazla oldugu bir pazarda bu faktorler ve talep lizerindeki etkisinin

tespiti oldukga giictiir.

Talep tahmini problemi literatiirde bircok Orneginin de bulundugu matematiksel
modellerle coziilebilmektedir. Ancak talep tahmin probleminde talebi etkileyen tiim
faktorlerin tam olarak belirlenememesi, hi¢ hesapta olmayan bir parametreden otiirii
talebin olumlu ya da olumsuz yonde degisebilmesinden dolay1 belirsizlik fazladir.
Talebin hi¢ Ongoriillemeyen farkli faktorlerden etkilenmesi, belirsizligin fazla olmasi,
vb. sebeplerden dolay1 talep tahmini problemine yapay sinir agi optimum ¢6zim
sunabilir. Dogru tasarlanan bir yapay sinir agiyla talep tahmininde basarili sonuclar elde

etmek miimkindiir.
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Bu tez ¢alismasinda makine imalat1 yapan bir firmanin talep tahmini, ¢esitli yapay sinir
ag1 tasarlanarak minimum hatay1 veren sinir ag1 tespit edilmeye c¢alisildi. Makine
modeli, ay ve ilgili makine modeli satis1 girdi degiskeni; bir sene sonra ayn1 ayda satilan
makine adedi ¢ikti degiskeni olarak tanimlanmistir. Bir gizli katmana sahip sinir ag1
yapisinda; gizli noron sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve egitim algoritmasi igin
duyarlilik analizleri yapildi. 3 girisli, 1 cikish, gizli katmaninda 9 ndron igeren 3,9,1
yapisinda, gizli katmaninda ‘'logsig', c¢ikis katmaninda  'purelin'  aktivasyon
fonksiyonuna sahip, 'trainlm' egitim algoritmasiyla calisan ag, 0,003 performansla
secildi. Daha diisiik performans elde etmek i¢in 2 gizli katmanl sinir ag1 iizerinde
denemelere devam edildi. 3,9,6,1 yapisinda, 2 gizli katmanl ve 1. gizli katmaninda
logsig, 2. gizli katmaninda logsig, sonu¢ katmaninda purelin aktivasyon fonksiyonuna
sahip, 'trainlm' egitim algoritmasiyla c¢alisan yapay sinir aginin talep tahmini problemine
0,001 diizeyinde hata ile ¢oziim buldugu goriilmiis ve kullanimina karar verilmistir.
Tez calismasinda bir makine grubuna yonelik, egitim icin 40 aylik satis verisi, test i¢in
8 aylik satis verisi kullamilmistir. Bir makine gurubu icin egitim ve testte kullanilmak
iizere 48 aylik yani 4 senelik satis verisinden yararlanilmigtir. Talep tahmini i¢in
tasarlanacak agda, agin yillik veya mevsimsel dalgalanmalart &grenmesine olanak

saglayacak sayida veri ile caligilmalidir.

Uretilen iiriin cesidine, satisi etkileyen faktorlere gore farkli yapay sinir aglari
tasarlanabilir. Her yapay sinir ag1 kendine ozgiidiir. Tez calismasinda 0,001
performansla secilen yapay sinir ag1 baska bir iiriin modelinin talep tahmini i¢in olumlu

sonug¢ vermeyebilir.

Yapay sinir ag1 tasariminda her ne kadar noron sayisi, gizli katman sayisi, aktivasyon
fonksiyonu Onemliyse sinir agini egitmede kullanilacak ©rnek sayisi da Onemlidir.
Yeterince Ornek sunulmadan egitilmeye caligilan bir sinir agr ne kadar diizgiin
tasarlanmis olsa bile dogru baglantiyr 6grenmediginden yanlis sonu¢ verme ihtimali
artar. Cok fazla 6rnek verilerek egitilmeye calisilan bir sinir ag1 da 6grenmemis sadece
ezberlemis olabilir. Bundan dolay1 ag1 egitmede kullanilacak 6rnek sayisina dogru karar

verilmelidir.

Tez calismasinda tasarlanan ag cesitli sekillerde gelistirilebilir. Tasarlanan yapay sinir
aginda ortalama 300 farkli model makine, 10 makine grubu seklinde siniflandirilmis ve

makine gurubu bazinda talep tahmini yapilmistir. Yapay sinir agina makine modelleri
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ayrt ayri tanitilip makine modeli bazinda talep tahmini yapmast saglanabilir. Yillik
tahminin yanisira program kullanicisina talep tahmini yapacagi bir makine modeli ve
hangi ay i¢in tahmin yapacag bilgisi sorularak programin sadece model ve ay bazinda
talep tahmini yapmasi saglanabilir. Kullanicinin girdigi bilgiler dogrultusunda yapay
sinir ag1 caligarak ilgili modelin istenilen aymin satis tahminini ekrana getirebilir.
Ayrica yazilan programda satist artan makine modellerinin ve satis1 azalan makine

modellerinin ayr ayn siniflandirilmasi yapilabilir.

Uygulama yapilan firmada bazi makine modeli diger model makine satisim1 da
tetiklemektedir. Kendinden kazani olmayan iitli masast veya paskalas1 alan miisteri
bunlar1 calistirmak icin elinde yoksa merkezi bir buhar jeneratorii almalidir. Uriin
modellerinin birbirine olan etkisi yapay sinir agina tanmitilarak model bazinda gercege

daha yakin talep tahmini elde edilebilir.

Agimizda girdilerimiz makine modeli, ay ve ilgili makine modeli satis1 seklindedir. Bu
girdilere ilave olarak talebi yakindan etkileyen ve gozlemlenebilen piyasanin ekonomik
durumunu gosteren bir girdi degiskeni, gelecek yilin ilgili ayinda fuar olup olmamasi,
devlet tesviginin olup olmamasi gibi yeni girdi degiskenleri ilave edilerek farkli bir ag

yapisi elde edilebilir.

Tasarlanan yapay sinir agimiz ¢ok katmanli MLP agidir. Tahmin problemlerinde bu ag
genel kabul gormiistiir. Ancak talep tahmini problemimize radyal tabanli ag (RBN)’1n
nasil bir ¢oziim sagladigi arastirilabilir. RBN aglari MLP aglan ile birgok bilimsel
calismada karsilastinlmistir. [5]’te Cin’in 2020 enerji talepleri i¢in RBN tabanl
olusturulan agin daha iyi sonu¢  verdigi belirtilmistir. [9]’da ise tedarik zinciri
calismasinda depo ve fabrika talep tahmini i¢in tasarlanan yapay sinir aginda MLP ve
RBN aglan karsilastirllmis MLP’nin daha iyi sonu¢ verdigi tespit edilmistir. Bu
calismalar 1s1g¢inda tezin uygulamast RBN yapay sinir ag1 ile yapilarak sonuglar

kargilastirilabilir.
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EK-A

YSA EGITIiM SETi

GIRDILER CIKTI
NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN
1 1 1 79 35
2 1 2 57 33
3 1 3 26 52
4 1 4 67 23
5 1 5 93 47
6 1 6 74 62
7 1 7 73 27
8 1 8 22 26
9 1 9 68 27
10 1 10 51 65
11 1 11 40 46
12 1 12 34 37
13 1 1 35 47
14 1 2 33 23
15 1 3 52 71
16 1 4 23 46
17 1 5 47 64
18 1 6 62 46
19 1 7 27 49
20 1 8 26 81
21 1 9 27 94
22 1 10 65 50
23 1 11 46 37
24 1 12 37 76
25 1 1 47 36
26 1 2 23 48
27 1 3 71 47
28 1 4 46 47
29 1 5 64 64
30 1 6 46 36
31 1 7 49 78
32 1 8 81 51
33 1 9 94 65
34 1 10 50 47
35 1 11 37 68
36 1 12 76 56




GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

37 1 1 36 35
38 1 2 48 43
39 1 3 47 47
40 1 4 47 54
41 2 1 72 83
42 2 2 50 40
43 2 3 40 38
44 2 4 90 16
45 2 5 134 42
46 2 6 88 37
47 2 7 112 21
48 2 8 39 32
49 2 9 16 49
50 2 10 36 55
51 2 11 86 144
52 2 12 16 128
53 2 1 83 49
54 2 2 40 82
55 2 3 38 68
56 2 4 16 100
57 2 5 42 140
58 2 6 37 127
59 2 7 21 69
60 2 8 32 163
61 2 9 49 202
62 2 10 55 141
63 2 11 144 115
64 2 12 128 111
65 2 1 49 73
66 2 2 82 130
67 2 3 68 44
68 2 4 100 31
69 2 5 140 69
70 2 6 127 101
71 2 7 69 72
72 2 8 163 31
73 2 9 202 64
74 2 10 141 57
75 2 11 115 76
76 2 12 111 98
77 2 1 73 63
78 2 2 130 52
79 2 3 44 102
80 2 4 31 28
81 3 1 20 29
82 3 2 34 15
83 3 3 26 20
84 3 4 26 20
85 3 5 35 20
86 3 6 39 26
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

87 3 7 32 31
88 3 8 31 17
89 3 9 17 19
90 3 10 20 34
91 3 11 21 27
92 3 12 10 17
93 3 1 29 24
94 3 2 15 14
95 3 3 20 38
9 3 4 20 33
97 3 5 20 14
98 3 6 26 32
99 3 7 31 19
100 3 8 17 60
101 3 9 19 21
102 3 10 34 48
103 3 11 27 26
104 3 12 17 38
105 3 1 24 37
106 3 2 14 35
107 3 3 38 43
108 3 4 33 47
109 3 5 14 33
110 3 6 32 82
111 3 7 19 30
112 3 8 60 26
113 3 9 21 35
114 3 10 48 33
115 3 11 26 49
116 3 12 38 47
117 3 1 37 21
118 3 2 35 62
119 3 3 43 40
120 3 4 47 36
121 4 1 67 47
122 4 2 45 36
123 4 3 52 36
124 4 4 78 47
125 4 5 83 46
126 4 6 108 44
127 4 7 125 32
128 4 8 36 32
129 4 9 59 39
130 4 10 66 62
131 4 11 72 29
132 4 12 44 39
133 4 1 47 24
134 4 2 36 48
135 4 3 36 63
136 4 4 47 45
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

137 4 5 46 36
138 4 6 44 52
139 4 7 32 43
140 4 8 32 55
141 4 9 39 73
142 4 10 62 79
143 4 11 29 50
144 4 12 39 67
145 4 1 24 48
146 4 2 48 36
147 4 3 63 52
148 4 4 45 53
149 4 5 36 44
150 4 6 52 45
151 4 7 43 37
152 4 8 55 36
153 4 9 73 41
154 4 10 79 55
155 4 11 50 40
156 4 12 67 61
157 4 1 48 38
158 4 2 36 40
159 4 3 52 52
160 4 4 53 52
161 5 1 11 5
162 5 2 10 15
163 5 3 9 21
164 5 4 12 12
165 5 5 19 10
166 5 6 16 4
167 5 7 6 11
168 5 8 6 6
169 5 9 10 8
170 5 10 7 12
171 5 11 21 8
172 5 12 18 26
173 5 1 5 22
174 5 2 15 10
175 5 3 21 11
176 5 4 12 16
177 5 5 10 5
178 5 6 4 22
179 5 7 11 11
180 5 8 6 11
181 5 9 8 17
182 5 10 12 20
183 5 11 8 9
184 5 12 26 29
185 5 1 22 22
186 5 2 10 10
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

187 5 3 11 18
188 5 4 16 5
189 5 5 5 17
190 5 6 22 12
191 5 7 11 18
192 5 8 11 18
193 5 9 17 17
194 5 10 20 9
195 5 11 9 9
196 5 12 29 21
197 5 1 22 14
198 5 2 10 17
199 5 3 18 7
200 5 4 5 11
201 6 1 3 8
202 6 2 12 7
203 6 3 10 8
204 6 4 11 4
205 6 5 14 5
206 6 6 3 11
207 6 7 4 9
208 6 8 10 9
209 6 9 8 5
210 6 10 11 16
211 6 11 3 6
212 6 12 2 6
213 6 1 8 15
214 6 2 7 5
215 6 3 8 17
216 6 4 4 4
217 6 5 5 4
218 6 6 11 4
219 6 7 9 1
220 6 8 9 2
221 6 9 5 4
222 6 10 16 6
223 6 11 6 2
224 6 12 6 6
225 6 1 15 1
226 6 2 5 10
227 6 3 17 6
228 6 4 4 4
229 6 5 4 5
230 6 6 4 4
231 6 7 1 9
232 6 8 2 4
233 6 9 4 11
234 6 10 6 5
235 6 11 2 9
236 6 12 6 2




CIKTI
TAHMIN

GIRDILER

URUN GRUBU

SATIS

AY

NO
237
238
239
240
241
242
243

10

13

244
245
246
247
248
249
250
251
252
253

14

10

11

12

254
255
256
257
258
259
260
261
262
263

10

11

12

264
265
266
267
268
269
270
271
272
273

10

11

274
275
276
277
278
279
280
281
282
283

12

11

14

284
285
286

10

18
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

287 8 7 3 5
288 8 8 7 6
289 8 9 2 3
290 8 10 1 12
291 8 11 17 1
292 8 12 13 18
293 8 1 11 19
294 8 2 5 2
295 8 3 4 5
296 8 4 7 5
297 8 5 10 5
298 8 6 9 9
299 8 7 5 3
300 8 8 6 8
301 8 9 3 27
302 8 10 12 7
303 8 11 1 1
304 8 12 18 7
305 8 1 19 13
306 8 2 2 12
307 8 3 5 19
308 8 4 5 3
309 8 5 5 25
310 8 6 9 6
311 8 7 3 6
312 8 8 8 14
313 8 9 27 13
314 8 10 7 6
315 8 11 1 2
316 8 12 7 6
317 8 1 13 4
318 8 2 12 13
319 8 3 19 2
320 8 4 3 2
321 9 1 11 23
322 9 2 9 9
323 9 3 13 18
324 9 4 6 10
325 9 5 21 5
326 9 6 12 10
327 9 7 12 11
328 9 8 1 6
329 9 9 6 3
330 9 10 23 12
331 9 11 23 1
332 9 12 17 25
333 9 1 23 13
334 9 2 9 13
335 9 3 18 5
336 9 4 10 14
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

337 9 5 5 39
338 9 6 10 10
339 9 7 11 2
340 9 8 6 16
341 9 9 3 36
342 9 10 12 16
343 9 11 1 28
344 9 12 25 20
345 9 1 13 15
346 9 2 13 33
347 9 3 5 15
348 9 4 14 9
349 9 5 39 21
350 9 6 10 17
351 9 7 2 6
352 9 8 16 17
353 9 9 36 26
354 9 10 16 21
355 9 11 28 9
356 9 12 20 9
357 9 1 15 19
358 9 2 33 18
359 9 3 15 6
360 9 4 9 21
361 10 1 8 10
362 10 2 7 3
363 10 3 0 8
364 10 4 15 10
365 10 5 7 11
366 10 6 8 5
367 10 7 13 9
368 10 8 5 5
369 10 9 10 7
370 10 10 13 13
371 10 11 5 11
372 10 12 3 8
373 10 1 10 10
374 10 2 3 3
375 10 3 8 5
376 10 4 10 6
377 10 5 11 7
378 10 6 5 11
379 10 7 9 6
380 10 8 5 9
381 10 9 7 4
382 10 10 13 4
383 10 11 11 11
384 10 12 8 3
385 10 1 10 8
386 10 2 3 14
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GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

387 10 3 5 8
388 10 4 6 7
389 10 5 7 9
390 10 6 11 5
391 10 7 6 9
392 10 8 9 5
393 10 9 4 11
394 10 10 4 3
395 10 11 11 10
396 10 12 3 8
397 10 1 8 5
398 10 2 14 10
399 10 3 8 8
400 10 4 7 5
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EK-B

YSA TEST SETI
GIRDILER CIKTI

NO URUN GRUBU AY SATIS TAHMIN

1 1 5 64 62
2 1 6 36 53
3 1 7 78 46
4 1 8 51 57
5 1 9 65 46
6 1 10 47 85
7 1 11 68 42
8 1 12 56 68
9 2 5 69 114
10 2 6 101 188
11 2 7 72 50
12 2 8 31 115
13 2 9 64 184
14 2 10 57 180
15 2 11 76 53
16 2 12 98 75
17 3 5 33 34
18 3 6 82 31
19 3 7 30 39
20 3 8 26 50
21 3 9 35 51
22 3 10 33 43
23 3 11 49 44
24 3 12 47 51
25 4 5 44 49
26 4 6 45 50
27 4 7 37 44
28 4 8 36 41
29 4 9 41 56
30 4 10 55 69
31 4 11 40 32
32 4 12 61 54
33 5 5 17 12
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GIRDILER CIKTI
URON .

NO GRUBL AY SATIS TAHMIN
34 5 6 12 6
35 5 7 18 12
36 5 8 18 8
37 5 9 17 16
38 5 10 9 19
39 5 11 9 9
40 5 12 21 8
41 6 5 5 10
42 6 6 4 12
43 6 7 9 18
44 6 8 4 6
45 6 9 11 13
46 6 10 5 5
47 6 11 9 13
48 6 12 2 3
49 7 5 2 1
50 7 6 3 1
51 7 7 3 6
52 7 8 0 5
53 7 9 1 2
54 7 10 1 4
55 7 11 2 9
56 7 12 4 2
57 8 5 25 25
58 8 6 6 6
59 8 7 6 5
60 8 8 14 11
61 8 9 13 3
62 8 10 6 14
63 8 11 2 4
64 8 12 6 4
65 9 5 21 20
66 9 6 17 5
67 9 7 6 10
68 9 8 17 14
69 9 9 26 7
70 9 10 21 10
71 9 11 9 19
72 9 12 9 16
73 10 5 9 7
74 10 6 5 18
75 10 7 9 6
76 10 8 5 7
77 10 9 11 8
78 10 10 3 15
79 10 11 10 9
80 10 12 8 8
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