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YAPAY SiNiR AG MODELLERI VE BiR TEKSTIL FIRMASINDA UYGULAMA

Calismamizin temel amaci firmanin kumasg tiiretim siirecinde meydana gelen atki
hatalarin1 tahmin etmektir. Calismada tahmin i¢in ¢oklu dogrusal regresyon(MLR) modeli ile
yapay sinir ag modellerinden ¢ok katmanli algilayici(MLP) modeli ve radyal tabanli fonksiyon
ag (RBFN) model teknikleri uygulanmistir. Diger amacimiz ise ii¢ teknigin tahmin sonuglarina
bakilarak hangi teknigin atki hata sayisini tahmin etmede daha basarili oldugunu belirlemektir.

Calismamiz teorik ve uygulama olmak iizere iki ana kisim igermektedir. 1k ii¢ boliimde
coklu dogrusal regresyon modeli, yapay sinir a§ modelleri ve ¢cok katmanl algilayict model ile
radyal tabanli fonksiyon ag modeli agiklannstir. Tkinci kisim ise Bursa’da kumas iireten bir
tekstil firmasinin kumaslardaki atki sayisinda olusan hatayr en aza indirmeyi saglayacak ¢oklu
dogrusal regresyon modeli, cok katmanli algilayici ve radyal tabanli fonksiyon ag modellerinin
uygulanmasina iligkindir.

Calismada ¢oklu dogrusal regresyon model ¢ozlimii icin SPSS 13 paket programi, ¢ok
katmanli algilayic1 model ve radyal tabanli fonksiyon ag model ¢oziimleri i¢in de Matlab
R2010b programi kullanilmistir. Sonra modellerin tahmin sonuglar1 kiyaslanarak firma i¢in en
uygun model belirlenmistir.
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The main purpose of our study is to predict the weft defects which is occured in
the firm’s fabric production process. In this study multiple linear regression(MLR) model
and multilayer perceptron(MLP) model and radial basis function network(RBFN) model
of artificial neural networks models are applied to forecast the weft defects. Our another
aim by looking at the three tools forecasting results to predict the weft defects which
Tecniques are more successful.

Our study is involved as a theoretical and practical two main divisions. In the
first three section multiple linear regression model, artificial neural network model and
multilayer perceptron model and radial basis function network model is explained. The
second section is related to application of multiple linear regression model, multilayer
perceptron model and radial basis function network model to minimize weft defects in
fabric production of textile firm in Bursa.

In this study SPSS 13 software package program is used for multiple linear
regression model solution and Matlab R2010b is used for multilayer perceptron model and
radial basis function network model solutions. After by comparing the models estimation
results we determined the optimal model for the firm.
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GIRIS

Talep yonlii kiiresel pazarlarda yasanan siddetli rekabet sirketleri en az hatali iiriin
iiretmeye zorlamaktadir. En az hatali liretimi saglayan is yontemleri olarak gilinlimiizde
yalin liretim, alt1 sigma, benchmarking, toplam kalite yonetimi ve tam zamaninda envanter
sistemi uygulanmaktadir. Kiiresel pazarlarin biiylimesi ve yasanan yogun rekabet,
yoneylem arastirmasina olan ihtiyact bu is yontemlerinde oldugu gibi ydnetimlerin

rasyonel karar almasinda 6nemli kilmaktadir.

Yoneylem arastirmasinin kullandigt modellerden ¢ok degiskenli regresyon ve
yapay sinir aglart da igletmelerin {iretiminde minimum hata diizeyini belirlemede yardimci
olabilmektedir. Gliniimiiz problemleri karmasik ve ¢oziimii de bilimsel karar vermeyi
gerektirir. Ayrica karsilasilan problemlerin ¢coklugu ve arastirmacilarin problemlere farkl
bakis acilar1 yapay sinir aglarinin is hayatinda uygulanmasinin gerekli oldugunu ortaya
cikartmigtir. Dolayisiyla yapay sinir aglar1 2000’li yillarda is hayatinin ¢esitli alanlarinda

uygulandig1 goriilmektedir.

Bursa’da ham kumas dokuyan tekstil sirket yoneticileri ile yaptigimiz goriisme
sonucunda iretilen kumaslarda olugan atki hata sayisinda problem yasadiklarini ve tiretim
Oncesi bu hata sayinin en aza indirilebilmesini talep etmislerdir. Bu problemin ¢oziimi
calismamizin temelini olusturmustur. Isletmenin problemi, sebep-sonug iliskisine dayali bir
tahmin problemidir. Sebep-sonug iliskisine dayanan tahmin problemlerinde kullanilan en
yaygin tahmin aract ¢oklu dogrusal regresyon modelidir. Ancak giinliikk yasantida
karsilagilan tahmin problemlerinin bircogu dogrusal iliski 6zelligi gostermeyebilir ve
dogrusal olmayan iliskinin tahmin edilebilmesi i¢in veri yapisindaki fonksiyonel iliskinin
onbilgisine ihtiya¢ duyulur. Cogu zaman bu iliskiyi belirlemek giictiir. Iste bu giicliigiin
istesinden gelebilmek i¢in yapay sinir ag modellerine bagvurulur. Ciinkii sinir aglarinin
dogrusal olmayan, giirtltilii, eksik verilerin bulunmasi halinde tahmin yapabilme

konusunda oldukg¢a iyi sonuglar verebilmektedir. Yapay sinir aglar1 iyi bir tahmin aract



olmakla birlikte nedensellik hakkinda bilgi vermez. Bu eksikligi gidermek i¢in de ¢oklu

dogrusal regresyon modeli kullanilir.

Calismamizin temel amaci firmanin iiretim siirecinde meydana gelen atkidaki hata
sayisini onceden belirleyebilmektir. Bunun i¢in de ¢oklu dogrusal regresyon(MLR) modeli
ile yapay sinir ag modellerinden ¢ok katmanli algilayici(MLP) modeli ve radyal tabanl
fonksiyon ag (RBFN) model tekniginin uygulanmasinin dogru olacagina karar verilmistir.
Diger amacimiz da s6z ettigimiz her ii¢ teknigin sonuglarinin tahmin etmedeki dogruluk
oranina bakilarak hangi teknigin atki hata sayisini1 tahmin etmede daha basarili oldugunu

belirlemektir.

Teorik ve uygulama olarak iki ana kisimdan olusan ¢alismamizda, teorik kisim ilk
tic bolimde uygulama kismi ise dordiincii boliimde ele alinmistir. Simdi kisaca bunlari

aciklayalim.

Calismamizin birinci boliimiinde; basit dogrusal regresyon modeli, ¢oklu dogrusal
regresyon modeli anlatilarak ¢coklu dogrusal regresyon modeline iliskin parametre tahmini,
tahminlerin standart hatasi, ¢oklu determinasyon katsayisi, regresyon modelinin genel

anlamliliginin sinanmasi ve regresyon katsayisinin 6nem testi agiklanmastir.

Ikinci boliimde ise yapay sinir a§ modelinin tamimi ve &zellikleri, tarihgesi, bu
aglarin Ustlinliikleri ve sakincalari, uygulama alanlari anlatilmis, sonra biyolojik sinir
sistemleri, yapay sinir hiicresi, yapay sinir aglarinin yapisi, ¢alismasi, egitim 6grenme ve
test edilmesi agiklanmistir. Daha sonra tek katmanl algilayicilar hakkinda bilgi verilmistir.
Yapay sinir aglart mimari ve 6grenme yapilarina goére siiflandirilarak, temel 6grenme

kurallar1 ve ag tasarimi agiklanmustir.

Ucgiincii béliimiinde ise yapay sinir ag modellerinden ¢ok katmanli algilayici ve
radyal tabanli fonksiyon aglarina iliskin bilgiler verilmistir. Oncelikle ¢ok katmanl
algilayict modeline iliskin bilgiler verilmis ve sonra ¢ok katmanli algilayicilarin katman
yapis1 anlatilarak geri yayilim algoritmasi agiklanarak yapay sinir aglarinin gelismesinde

katkis1 olan XOR problemine iligkin bir 6rnek problem ¢oziilmiistiir. Daha sonra radyal



tabanli fonksiyon aglar1 anlatilarak bu aglarin katman yapist ve Ogrenme stratejileri

aciklanarak bu iki ag yapis1 karsilastirilmistir.

Calismamizin dordiincii boliimii, Bursa’da faaliyet gdsteren bir tekstil firmasina
iligkin iiretimi yapilan kumaglardaki atki sayisinda olusan hatayr en aza indirmeyi
saglayacak coklu dogrusal regresyon modeli, ¢ok katmanli algilayict ve radyal tabanli
fonksiyon ag modellerinin bu isletmeye uygulamasini icermektedir. Bunun i¢in oncelikle
firmaya iliskin bilgiler toplanmigtir. Daha sonra modelimiz i¢in firma ile yaptigimiz
goriismeler sonucunda atkida olusan hatay1 etkileyebilecek degiskenler belirlenerek
bunlara iligskin veriler toplanmistir. Daha sonra ilk olarak ¢oklu dogrusal regresyon modeli
ile tahmin islemi yapilmis ve aym1 zamanda atkidaki hata sayisi lizerinde etkili olan
degiskenler belirlenmistir.  Sonra da yapay sinir ag modellerine iliskin analizler
yapilmustir. Ik olarak ¢ok katmanli algilayict modeli ve daha sonra da radyal tabanli
fonksiyon ag modeli kullanilarak modelin tahmini yapilmistir. Sonra da ele aldigimiz iig¢
modele iligkin performanslar kiyaslanarak firmanin kullanabilecegi en uygun model

belirlenmistir.

Simdi literatiirde ¢oklu dogrusal regresyon ve yapay sinir ag modellerinin tekstil

alaninda yapilmis olan ¢alismalardan s6z ederek calismamizin 6nemini ortaya koyalim.

Zhang ve digerlerinin 2002 yilinda yaptiklar1 “Prediction on Tribological
Properties of Short Fibre Composites using Artificial Neural Networks” adlh
calismalarinda ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapisini kullanarak kisa elyaf takviyeli
polyamid 4.6 kompozitler i¢in Slgiilen veritabanina dayali olan spesifik dayanma orani ve
siirtiinme katsayist tahmin edilmistir'. 103 veriden olusan modelin random olarak segilen
ve seksen sekizi egitim i¢in kullanilirken on besi de test i¢in kullanilmistir. Burada spesifik
dayanma orani egitim kiimesindeki veriler i¢in %99 tahmin yapilirken test kiimesi verileri
icin %87 iyi tahmin ile sonuglanmistir. Gergek veriler ile tahmin degerleri
karsilastirildiginda yapilan tahmin sonuglarinin gercege dayali olumlu sonuglar verdigi

goriilmiistiir. Dolayisiyla iyi egitilmis yapay sinir ag belirli bir tribiyolojik uygulama ve

: Z.Zhang, K. Friedrich , K. Velten, Prediction on Tribological Properties of Short Fibre Composites

Using Artificial Neural Networks, Wear Journal, Vol.252, 2002, p.668-675.



sistematik parametre caligmalari i¢cin kompozit malzemelerin en iyi tasarim i¢in ¢ok yararl

olacag bildirilmistir.

Furferi ve Gelli’nin 2004°te “Yarn Strength Prediction: A Practical Model Based
on Artificial Neural Networks” adli ¢aligmalarinda geri yayilimli yapay sinir ag modeli ile
iplik mukavemeti tahmin edilmeye calisilmis ve daha sonra klasik yontemlerden ¢oklu
dogrusal regresyon modeli ile tahmin sonuglari kiyaslanmustir’. Bu model iplik egirme
stireci baglamadan Once siklikla teknisyenler tarafindan 6lgiilen fitil parametre dizilerinin
iplik mukavemetinin giivenilir bir tahminini saglamistir. Gelistirilen model {i¢ katmanl
olup 5-10-1 ag yapisindadir. Girdi verileri; fitilin biikiim ipligi, i’nci fitilden lifin agirlikli
ortalama uzunlugu, i’nci fitilden lifin agirlikli ortalama inceligi, i’nci fitilden lifin agirlikli
ortalama mukavemeti, ¢ikt1 da i’nci ipligin mukavemetidir. 98 egitim verisi ile egitilmis ve
50 yeni veri ile dogrulamas1 yapilmistir. Iplik mukavemeti tahmininde dogrulama kiimesi
kullanilarak bulunan ortalama hata degeri yiizde 4’lin altindadir ve 22 iterasyonda bu

degere ulasilmistir.

Zeng ve digerlerinin 2005°te “Predicting the Tensile Properties of Air-Jet spun

Yarns” adli ¢aligmalarinda niimerik simiilasyon ve yapay sinir ag modeli yontemlerini

kullanarak hava agizli iplik egirme makinesinde iiretilen ipliklerin mukavemet 6zelliklerini

tahmin etmeye yonelik bir calisma yapmislardir’. Calismada yapay sinir ag modeli olarak
cok katmanli algilayict kullanilmistir. 5-2-1 modeline sahip ag yapisinda giris noronlari
olarak; ilk piiskiirtme(nozzle) basinci, ikinci piiskiirtme basinci, doniis hizi, arka makara
kesme ile ilk pliskiirtme girisi arasindaki uzaklik ve ilk piliskiirtmede agiz deligi ile agiz
girisi arasindaki uzaklik alinmistir. Cikis néronu ise iplik mukavemetidir. Matlab 6.5 te
yazilan programda Ogrenme orant 0,01 alinmis ve 4000 iterasyon sonucunda en iyi
sonuclara ulasilmigtir. Calisma sonucunda korelasyon katsayist 0,98 dir. Bu da tahmin

degerlerinin kabul edilir 6l¢iide iyi oldugunu gdstermistir.

Rocco Furferi - Maurizio Gelli, “Yarn Strength Prediction: A Practical Model Based on Artificial Neural
Networks”, Advances in Mechanical Engineering, Vol. 2010, Article ID 640103, 2010, 11 pages.
Y.Zeng-K.Wang-C.Yu, “Predicting the Tensile Properties of Air-Jet spun Yarns”, Textile Research
Journal, Vol. 74, No.8,2005, p. 689-694.



Beltran ve digerlerinin 2006’ da “Predicting the pilling tendency of wool knits”” adl1
calismalarinda, lif, iplik ve kumasin 6zelliklerinin boncuklanma egilimi iizerine tahmine
dayanmaktadir®. Calismada saf yiinden yapilmus siiprem ve ribana 6rme kumaslarin lif,
iplik ve kumas 6zelliklerinin, boncuklanma(pilling) egilimine olan etkisini belirlemek i¢in

bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli kurulmustur. YSA modeli olarak ¢ok katmanli algilayict

(MLP) kullanilmigtir. Model, 17 girdi néronu (lif, top, iplik ve kumag 6zelliklerinden) ile

tek gizli katman ve bir ¢ikis ndronundan olusmustur. Cikis néronunda ve gizli katmanda
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Gelistirilen bu model ¢oklu dogrusal regresyon modeli
ile karsilagtirnllmis ve ¢ok katmanli algilayict modelin performansinin daha iyi oldugu

sonucuna varilmistir.

Ogulata ve digerlerinin 2006 da“The Prediction of Elongation and Recovery of
Woven Bi-Stretch Fabric Using Artificial Neural Network and Linear Regression Models”
adli calismalarinda stre¢ dokuma kumaslar i¢in genis kullanima sahip olan elastikiyet ve
uzama Ozelliklerini, yapay sinir ag ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanarak tahmin
etmislerdir’. Yapay sinir ag1 modelinde yine ¢ok katmanli algilayict kullanilmistir. Burada
uzant1 orani, Ol¢ii uzunlugu ve maksimum yiik girdi katmanindaki néronlar olarak
belirlenmis, tek gizli katman, atki ve ¢ozgii elastikiyeti ile atk1 ve ¢6zgii uzama olarak iki
norona sahip ¢ikis katmani s6z konusudur. Sonuglar incelendiginde her iki modelin tahmin
giicii yiiksek olmakla birlikte yapay sinir ag1 ile yapilan tahmin regresyon modeline gore

daha basarili olmustur.

Gharehaghaji ve digerlerinin 2007’ de “Amnalysis of Two Methodologies for
Predicting the Tensile Properties of Cotton-Covered Nylon Core Yarns” adh
caligmalarinda ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile yapay sinir ag modellerini

kullanarak naylon 6zli pamuk kaplamali ipliklerin mukavemet &zelliklerini

*  Rafael Beltran-Lijing Wang-Xungai Wang, “Predicting the Pilling Tendency of Wool Knits”, The Journal

of the Textile Institute, Vol. 97, No.2, 2006, p.129-136.

>S. Noyan Ogulata ve digerleri, “The Prediction of Elongation and Recovery of Woven Bi-Stretch Fabric
Using Artificial Neural Network and Linear Regression Models,” Fibres and Textiles in Eastern Europe,
Vol.14, No.2, 2006,p.46-49.



incelemiglerdir’®. Bu c¢alismada da ¢ok katmanli algilayict kullanilmistir.  Gelistirilen
modellerde test verilerinin tahmini korelasyon katsayis1 ( R ) ve hata kareler ortalamasi
(MSE) ile dogrulayarak degerlendirilmistir. Sonuglar gdstermistir ki yapay sinir aglar
coklu dogrusal regresyon ile kiyaslandiginda yapay sinir aglari daha iyi sonu¢ verdigi
sonucuna vartmigtir. Tahmini yapilan bu iki modelin kopma mukavemeti ve kopma

uzamasi i¢in hata kareler ortalamasi sirasiyla 0,365 ve 0,119 dur.

Guruprasad ve Behera’nin 2010 yilinda yaptiklart “ Prediction of Bending of
Woven Fabrics By Soft Computing” adli ¢aligmalarinda pamuklu dokuma kumaslarinin
egilme Ozelliklerinin tahmin olasiliklarin1 yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma
yontemleri ile arastirmislardir’. ilk olarak ileri beslemeli sinir ag modeli kurulmustur.
Ikinci modelde ise hibrit bir dgrenme stratejisi benimsenmistir. Her iki modelin tahmin
performanslar1 bakimindan karsilastirildiginda hibrit model yaklasimi geri yayilim sinir ag

modeline gore daha iyi sonug¢ gostermistir.

Bahadir ve digerlerinin 2012°de yaptiklar1 “An Artificial Neural Network Model for
Prediction of Bursting Strength of Knitted Fabrics” adli ¢calismalarinda geri yayiliml
yapay sinir ag modelini kullanarak 6rme kumaslarinin patlama mukavemeti tahmin
edilmistir®. Calismanin girdi katmaninda {i¢ ndéron vardir ve bunlar iplik numaralari,
elastrometrik iplik numarasi ve elastrometrik ipligin bilesim oranidir. Cikt1 katmaninda ise
bir néron vardir ve 6rme kumaglarin patlama mukavemetidir Gizli katman ise bir tanedir
ve yapilan denemeler sonucunda gizli katmandaki néron sayis1 dokuz néron oldugunda en
iyi ag modeline ulasiimistir. Dolayisiyla en iyi model yapist 3-9-1 dir. Orneklem kiimesi
60 tane veriden olugsmaktadir ve bunun 48 tanesi egitim kiimesi 12 tanesi ise test kiimesi
icin ayrilmustir. Egitim islemi i¢in 1000 iterasyon ve her biri bes kez calistirtlmistir.
Ogrenme i¢in transfer fonksiyonu tanjant hiperbolik fonksiyon kullanilmistir. Egitim

islemi 23 iterasyonda tamamlanmis ve hata kareler ortalamasi (MSE) 0,0057 degerine

6 Ali Akbar Gharehaghaji-Mohsen Shanbeh-Maziar Palhang, “Analysis of Two Methodologies for

Predicting the Tensile Properties of Cotton-Covered Nylon Core Yarns”, Textile Research Journal, Vol.

77,2007, p.565-571.

R.Guruprasad - B.K. Behera, Prediction of Bending of Woven Fabrics By Soft Computing, 7"

International Conference TEXSCI, Liberec (Cek Cumhuriyeti), 6-8 Eyliil 2010.

¥ M. Cagatay Bahadir-Senem K. Bahadir- Fatma Kalaoglu, “An Artificial Neural Network Model for
Prediction of Bursting Strength of Knitted Fabrics”, International Conference on Machine Learning and
Computer Science, Puket(Tayland), 11-12 Agustos 2012.



ulagilmigtir. Daha sonra test verileri ile agin performans tahminine bakilmis ve bu
korelasyon orani1 0,97 MSE degeri de 0,042 bulunmustur. Calismanin sonucunda tek gizli
katmanda dokuz néronlu yapay sinir a§ modeli ile diisiik hata oraninda 6rme kumaslarin

patlama mukavemeti davramiginin  tahmin edilebilecegini ortaya koymuslardir.



BiRINCi BOLUM

COKLU DOGRUSAL REGRESYON MODELI

1. 1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemek bilimin ilgilendigi konulardan biridir.
Gerek giinliik hayatta gerekse bilimsel arastirmalarda karsilagilan sorunlarin ¢ogu, iki veya

daha ¢ok degiskenler arasinda bir iligskinin olup olmadiginin belirlenmesi ile ilgilidir.

Regresyon terimi 19. yiizyilda Ingiliz istatistik¢i Francis Galton tarafindan bir
biyolojik inceleme icin ortaya konulmustur. Regresyon analizi, bagimli degisken ile
bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki iliskiyi incelemeye yonelik bir yontemdir’.

Genellikle bagimsiz degiskenler X, bagimli degiskeler ise Y ile gosterilir.

Regresyon modeli; bagimsiz degiskenlerin sayisina, fonksiyon 6zelligine ve veri
kaynagina gore gruplandirilir. Bagimsiz degiskenlerin sayisina gore gruplandirildiginda
basit regresyon analizi ve ¢oklu regresyon s6z konusudur. Fonksiyon ozelligine gore;
gruplandirildiginda dogrusal regresyon analizi ve dogrusal olmayan regresyon analizini
icerir. Veri kaynagina gore gruplandirildiginda ise ana kiitle verileri ile regresyon analizi;
orneklem verileri ile regresyon analizi ve zaman serilerinde regresyon analizi s6z

konusudur.

Basit dogrusal regresyon modeli, y bagimli degiskeninin tek bir bagimsiz degisken x
ile arasindaki iliskinin dogrusal fonksiyonla ifade edilmesidir. Basit dogrusal regresyon

modeli, asagidaki formiil ile ifade edilir.

y=p+pfx+u

Burada; x bagimsiz(agiklayici) degiskeni, y bagimli degiskeni ve u hata

terimini(stokastik degisken) gostermektedir. u stokastik degiskeninin hangi degeri alacagi

Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi, Eskisehir, 2004.



onceden bilinmemektedir yani sansa bagli olarak tesadiifi bir sekilde ortaya cikan
degiskendir. Hata terimi u, modele dahil edilemeyen degiskenleri igerir. Ayrica model

spesifikasyonunda yapilan hatalarin etkisi de hata terimine yansir.

Modelde yer alan parametreler f,, dogrusal fonksiyon sabitidir ve bu parametreye

kesme terimi denir. x sifir oldugunda regresyon dogrusunun dikey eksen olan y ile kesistigi
noktayr gosterir. ; ise dogrusal fonksiyonun egimidir ve [; parametresi regresyon
analizinde bagimsiz degisken x’deki bir birimlik degismenin bagimli degisken y’de ne

kadar bir degisim yarattigini gosteren regresyon katsayisidir.

1. 2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Coklu dogrusal regresyon bir bagimli degisken ile iki ve daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal bagintiy1 inceleyen bir yontemdir. Bagimli degisken (y) ile n
adet bagimsiz degisken(x) arasindaki iligkiyi gosteren model genel olarak asagida verildigi

sekilde ifade edilir.

y=By+ Bix + fyx, +..B,x, tu

Coklu dogrusal regresyon modelinde 3, parametresi regresyon sabitidir. Diger bir
deyisle modelde yer alan biitiin bagimsiz degiskenlerin degerleri sabit tutuldugunda g,
bagimli degiskenin ortalama degerini verir. #, den [, ye kadar olan x degiskenlerinin
katsayilari ise kismi regresyon katsayilaridir. Ornegin 8, yorumlanirken bu parametreye

iligkin degisken x, disindaki diger tiim bagimsiz degiskenlerin etkilerinin sabit oldugu
varsayilir ve bu varsayim altinda x,'deki bir birim degismenin bagimli degiskenin
ortalamasinda ne kadar bir degismeye yol actigini gosterir. Buna marjinal etki katsayisi da

denir.

B,..,nin modelde yer alan isaretleri bagimsiz degisken ile bagimli degisken

arasindaki bagmtinin yoniinii vermektedir. Buna karsin hangi bagimsiz degiskenin
etkisinin daha fazla oldugu konusunda g 'nin biiylikligi yeterli degildir. Parametrelerin

karsilastirmalarda kullanilabilmesi icin tiim bagimsiz degiskenler ayni Ol¢li biriminde

olmalidir.



Coklu Dogrusal Regresyon Model varsayimlar asagida verilmistir'’.

e Model dogrusaldir.

e Hata paylar birer tesadiifi degisken olup her x; i¢in E(u;)=0’dur.

e u;’ ler normal olarak dagilmaktadir.
u~N(0,07)

e Homoskedastisite (sabit varyans) sz konusudur.
E(u)= o,

e Otokorelasyon (ardisik bagimlilik) bulunmamaktadir.

cov(u, u) =0, 1#j

e u; hata paylar1 bagimsiz degiskenlerden bagimsizdir. Bir baska deyisle ¢oklu dogrusal
baglant1 olmama durumudur.

cov(uj, Xpi) =0

Simdi Coklu Dogrusal Regresyon Analizin parametrelerinin nasil tahmin edildigini

aciklamaya ¢aligsalim.

1. 2. 1. Parametrelerin Tahmini

Coklu dogrusal regresyon modelinde y=p,+pB,x, +6,x,+u , Xi,X2 ve y
degiskenlerinin biitiin degerleri bilindiginde S, f,, 5, parametrelerinin sayisal degerleri

bulunabilir. Ancak tiim degerleri bilmek olanaksizdir. iste bu nedenle, ana kiitleye iliskin

ornek gozlemler kullanilarak parametrelerin tahmini yapilir.

x ile y arasindaki gercek iliski  y = S, + fx, + f,x, +u  formiilii ile

Gergek regresyon dogrusu E(y)=p, +Bx, +b,x, formiiliile

' Damodar N., Gujarati, Temel Ekonometri, cev. Umit Senesen-Giilay Giinliik Senesen, Literatiir
yayincilik, Istanbul, 1995, 5.59-68.
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Tahmin edilen iliski y=pBo+ B, x +p,x,+e formiiliile

A A

Tahmin edilen regresyon dogrusu y = #,+ 3, x, + f, x, formiilii ile ifade edilir.

Yukaridaki modelde yer alan “*” isareti ger¢ek parametrenin tahmini degerini
gosterirken, e ise u hata teriminin gercek degerinin tahmin degerini ifade eder ve bu terime

kalint1 terimi denilir.
Regresyon denkleminde yer alan katsayilari, en kiiciik kareler yonteminden yararlanarak

gercek y degerleri ile tahmin edilen y degerleri arasindaki farklar minimize edilerek

bulunur.

y=PBt B x+5,x

Sekil 1.1. En kii¢lik karelerin geometrik yorumu

Bir bagimsiz degisken ile bir dogru olusturan regresyon denklemi, iki bagimsiz

degiskenli ii¢ boyutlu uzayda iki boyutlu bir diizlemin denklemini verir'".

Ug degiskenli bir modelde her noktanin {i¢ koordinata sahip oldugu ve bir yiizey
hesaplanacagi i¢in denklem bir dogru denklemi olmayip yukaridaki sekilde gosterildigi

""" Nevin Uzgoren, “Uyum Analizinin Teorik Esaslar1 ve Regresyon Analizi ile Benzerliginin Grafiksel
Boyutta Karsilastirilmas1”, Dumlupmar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Say1 18, 2007, s.13.
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gibi en kiigiik kareler yiizeyidir. Burada ger¢cek y degerleri ile tahmin edilen y degerleri

arasindaki uzakliklarin farklarinin kareleri toplami minimize edilir.'

En basit durum olan iki bagimsiz degisken i¢in Ornek regresyon denklemi asagida

verilmistir'.
y=pot B x +p,x,+e

minZez = Z(J’_&o_bl X _ﬂ;xzj

Bu regresyon denkleminde ilk olarak 6rnekleme iliskin ger¢ek gozlem degeri y ile bunun

tahmini degeri y arasindaki fark alinarak kalinti terimi e’ye ulasilir Daha sonra bu

sapmalarin karelerinin toplami alinir. Regresyon modelini minimize eden optimal degerleri
bulabilmek i¢in modelde yer alan kalint1 teriminin her bir parametreye gore kismi tiirevi

alinir.

o) e’ o) e’ o) e
- =0 - =0 = =0

5 By 5 f o,

Kismi tiirevler alindiktan sonra asagidaki normal denklemler bulunur.

zy:n/éo"hél le +:g)2 zxz
Zyx1 :&0 le +&1 lez +é2 lexz
Zyxz :&0 sz +&1 lexz +é2 in

Kismi tlirevler sonucunda ulagilan normal denklemdeki x ve y degerleri yerine her x

ve y degerinin aritmetik ortalamasindan farklan (x" = X—Xx ve y =y —;) yerlestirilir.

"> Douglas Montgomery-Elizabeth Peck — Geoffrey Vining, Introduction To Linear Regression Analysis,
Third Edition, A Wiley Interscience Publication, New York, 2001, s.81.
" Douglas Montgomery-Elizabeth Peck — Geoffrey Vining, a.g.e.,s.72.
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Degiskenlerin kendi ortalamalarindan farklar1 bigciminde ifade edildikleri asagidaki

formiiller, parametrelerin tahmin degerlerini bulmak i¢in kullanilabilir.

A

ﬂo :)7’_/}1 ';CI_IABZ x;
é _ y*xl*XZx;z)— y*x;Xle*x;)
B Exx)

PR VI DI DOEE
’ x2S x2)- (T ax )

Coklu dogrusal regresyon modelinde agiklayici degiskenlerin sayisi arttikg¢a iterasyon

yontemiyle tahmincilerin elde edilmesi zorlasir. Bu analizi basitlestirmek amaciyla matris

yaklagimina bagvurulur.

Matris teriminde bu iliski,

y=xf+u

bi¢iminde ifade edilir. Orneklem igin gercek iliski ise

A

y=xpf+e
dir.

Z e’ = 2( y— yj terimi en kiiclikleyen regresyon katsayilarinin tahminini
belirler.

s en(ysi)[r-cd)
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Zez =yy =2y xB+B'xxf esitligini B ya gore kismi tiirevi almip sifira

esitlenir

5y e : .o
z =2xy+2xx =0

~ =

op

xxfB=xy
Buradan g tahmincisine ulasabilmek igin her iki taraf (x x ) in tersiyle garpilir.
(x'x)_lx'xﬂ = (x'x)_lx'y

A

b= (x'x)flx'y bulunur.

o@ 1
S

; le sz . Zxk_ _Zy_
B, X, lez Z:xlx2 ) lexk ley

ﬂA,, X, lexk . . Zx,f ] _Z XY |
1. 2. 2. Tahminlerin Standart Hatasi

Tahminin standart hatasi, regresyon yardimi ile yapilacak tahminin dogrulugunu
gosterir. Tahminin standart hatasi, gercek y degerlerinin regresyon yiizeyi etrafinda ne
kadar uzaga dagildiklarin1 gosterir. Hata sifira ne kadar yakinsa yapilan tahminler, o derece

giivenilirdir. Tahminin standart hatasini1 bulmaya iliskin formiil asagida verilmistir.
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Formiilde yer alan n degeri 6rnekleme iligkin veri sayisini, k degeri de modelde yer alan
degisken sayisin1 gosterir. Bu formiilii {i¢ degiskenli bir model i¢in asagida verildigi

sekilde de yazabiliriz.

o = Z)’Z _bozy_blley_&Z szy

‘ n-3
1. 2. 3. Coklu Determinasyon(Belirlilik) Katsayisi

Cok degiskenli dogrusal regresyon modelinde, r* modelin bagimsiz degiskenlerinin
bagimli degiskendeki degiskenligi ne derece agikladigmin olgiisiidiir. ki degiskenli
modelde determinasyon katsayist 1* ile gosterilirken ikiden ¢ok degiskenli modellerde ise

R? ile gosterilir. R* de aslinda r* den tiiretilmistir ve asagidaki gibi formiile edilir'*.

(SST) (SSE) (SSR)
Toplam degisme = Ac¢iklanan degisme + Aciklanamayan degisme(hata)

2

Z(y—}jz =3 -y +Z[y—;)2

SST = SSE + SSR

|_SSE__SSR
SST = SST

SSE_,_SSK
SST SST

R SSR

SST

4 Akif Bakar - Celal Aydm, istatistik, Nobel yaymevi, Ankara, 2008, s.251.
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o Tl) s

Z(y—}jz 2

n degiskenli bir model i¢in daha genel bir sekilde de asagidaki gibi genellestirilebilinir.

R2 = B zyxl + 5, zyxz +"'ﬁnzyxn
2

R” nin degeri 0 ile 1 arasindadir. Bu degerin 0’a yaklasmasi bagimsiz degiskenlerin

bagimh degiskendeki degismeyi agiklayamadigini gosterirken, 1’e yaklagsmasi ise bagimli

degiskendeki degismenin bagimsiz degiskenler tarafindan iyi agiklandigini gosterir'”.

R* degeri modele yeni bir degisken eklendiginde daima artar. Ciinkii R* ifadesinin
pay1 artarken paydast ayni kalir. Bu sakincayi ortadan kaldirmak i¢in modele yeni
degiskenler eklendiginde serbestlik derecesi hesaba katilarak diizeltme yapilir. Diizeltilmig

coklu determinasyon katsayisi asagida verilen formiil ile hesaplanabilir.

R =1-0-r)""" yada R2=1{—zez/("_k)}
k D>y in=1)

1. 2. 4. Regresyon Modelinin Genel Anlamhihgmin(Uyum lyiliginin) Stnanmasi

Bagimsiz degiskenlerin her biri ile bagimli degisken arasindaki iligskiyi saglayan
parametrelerin hepsi birlikte test edilmek istenirse F-testine basvurulur. F testi bagimsiz

degiskenlerin tamaminin bagimli degisken lizerindeki etkisini test etmek i¢in kullanilir.

H,: B =p, =5 =../0, =0 (Sifir hipotezi)
H, :Enazbir tane B, # 0 (Karsit hipotez)

"> Nuran Bayram, Veri Analizi: Excel ve SPSS Uygulamalariyla Birlikte, Siyasal Kitabevi, Bursa, 2012,
5.205.
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Tablo 1.1. Coklu Dogrusal Regresyonda Varyans Analizi

Degisim Serbestlik Kareler Toplam1 Kareler Test Istatistigi
Kaynagi Derecesi Ortalamasi
Regresyon k-1 N SSR
Z(Y—Y)zzSSR MSR:ﬁ
Hata n-k » SSE MSR
-Y)* = MSE=—— | F=——
D (Y-Y)’ =SSE — v
Topl -1 - T
opam ! S (¥ -Y)? = SST MST:ﬂ1
n —

Belirlenen o anlamlilik diizeyinde (genellikle « =0,01 veya « =0,05 alinir) k-1, n-

k serbestlik derecesinde F tablo degeri hesaplanan F degeri ile karsilastirilir. Eger

hesaplanan deger F tablo degerinden daha biiyiikse Hy hipotezi red edilir. H hipotezinin

red edilmesi regresyonun anlamli oldugunu yani bagimsiz degiskenler X, bagimli degisken

olan Y yi agiklamakta anlamli oldugunu ve parametrelerin hepsinin sifir olmadigin

gosterir. Eger hesaplanan deger F tablo degerinden daha kiigiikse Hy hipotezi red edilemez.

Bunun anlami ise regresyonun anlamli olmadigidir. Bir bagka deyisle bagimsiz

degiskenlerin bagimli degiskeni aciklamakta yetersiz kalmasidir.

Sy k-1
F:Z:z/(n—k)

R” nin daha 6nce hesaplanmis olmasi halinde F testi R® cinsinden yapilabilir.
Aslinda F oran1 R” nin anlamhliginin sinanmasidir. Ciinkii R? istatistiki olarak anlamli

bulunmazsa Y ile X arasinda dogrusal bir iliski yok demektir. Yani parametreler sifira

esittir'®.

o Z;z/(k—l) R (k-1)

> n—k) (1-R*)/(n—k)

' Anna Koutsoyiannis, Ekonometri Kurami, ¢ev. Umit Senesen ve Giilay, G. Senesen, Istanbul Teknik

Universitesi Matbaasi, Istanbul, 1992, s.157.
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1. 2. 5. Regresyon Katsayilarimin Onem Testi

Parametrelerin tek tek istatistiksel olarak anlamliligini 6lgmek igin t testi kullanilir.
Buna iliskin hipotez testleri asagida yer almaktadir. Burada anlamlilig1 6lciilen parametre
icin sifir hipotezinin red edilip karsit hipotezin kabul edilmesi regresyon modelinde yer
alan parametrenin anlamli oldugunu gosterirken, sifir hipotezinin red edilememesi yani

kabul edilmesi ise modelde yer alan parametrenin anlamsiz oldugunu ifade eder.

H, =, =0 (Sifir hipotezi) (i=1,2...n)
H, = g, # 0 (Karsit hipotez)

T istatistigi asagida verilen formiil ile bulunur.

Secilen anlamlilik diizeyinde t dagilim tablosundan bulunan t degeri ile yukarida verilen
formiil ile hesaplanan t degeri karsilastirilir. Eger |thes| > |twb| yani hesaplanan t degeri t

tablo degerinden biiyiik ise sifir hipotezi red edilir, aksi durumda ise kabul edilir.

Yapay sinir ag modellerinde goriilecegi iizere basit algilayict model, ¢ok katmanli
algilayict model ve radyal tabanli fonksiyon ag modeli ile coklu dogrusal regresyon model
arasinda siki bir iligki vardir. Simdi ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile yakindan iliskili

olan yapay sinir aglarini agiklamaya calisalim.
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IKiNCi BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARININ KURAMSAL YAPISI

2. 1. Yapay Sinir Aglarimm Tanim ve Ozellikleri

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bilgisayar diinyasinda insan beyninin ve sinir sisteminin
davraniglarini taklit etme esasi iizerine kurulmus yeni bir bilgi isleme yaklasimidir. Insan
beyninin taklit edilmesi ile ortaya ¢ikan bu yapilar her ne kadar nanosaniyeler igerisinde
islemleri yerine getirebilme kapasiteli olsa da insan beyninin milisaniyeler diizeyindeki

islevsel hizina ulasamamustir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin karakteristiklerine benzer sekilde ¢alisan
bir bilgi isleme sistemidir'’. Bir baska tamima gore ise bir sinir agi, basit islem
birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve
bunlarin kullanilmasimi saglayan yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir'®. YSA
beyne iki yoniiyle benzemektedir. Birincisi, bilgiyi 6grenerek elde eder. Ikincisi ise

néronlar (sinir hiicresi) arasi1 agirhklar; bilgiyi saklamak icin kullanilir'.

Yapay sinir aglari, biyolojik noron yapisinin asagidaki varsayimlara dayanan

matematiksel modellerin genellestirilmesi sonucunda olusturulmustur.?
= Bilgi isleme, noron ad1 verilen bir¢ok basit elemanlarda gerceklesir;
= Sinyaller, noronlar arasindaki iliskiyi saglayan baglantilarla iletilir;

= Her bir baglantinin bir agirlik degeri vardir ve bu deger, ger¢ek ndronlarda oldugu

gibi sinyal ge¢isini liretmektedir;

-

Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik, Istanbul, 2003, s.29.

Simon Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, New Jersey, 1999, s.1.

Simon Haykin, a.g.e.,s.2

Laurene Fausett, Fundamentals of Neural Networks, Prentice Hall International, London, 1994, s.3.

o o
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= Sinir ad1 i¢indeki her bir norona bir aktivasyon(transfer) fonksiyonu uygulanir
(genelde bu dogrusal olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun giris degeri

sayesinde ndronun ¢ikis sinyali belirlenir.
Bir yapay sinir ag1;
» Noronlar arasindaki bagmtinin bir modeli yani mimarisi ile

» Baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, egitim veya O0grenme

algoritmasi olarak da adlandirilir) yontemi ile
* Transfer fonksiyonu ile tanimlanabilir.

Bir sinir ag1, milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olugmaktadir. Sinir
hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarini yerine getirirler. Beynimizde yaklasik 10
milyar adet sinir ve bunlarin da 60 trilyondan fazla sayida baglantis1 vardir. insan beyni
cok hizli g¢alisabilen miilkemmel bir bilgisayar gibi goriilebilir. Bir grup insan resmi

icerisinden tanidik bir resmi 100-200 ms (milisaniye) gibi kisa bir siirede taniyabilir*'.

Yapay sinir aglari, girdi-¢ikt1 sinirlerinden(ndéronlarindan) olusan bir sistemdir. Bu
sistemde sinirler arasindaki baglantilarin agirliklar1 6grenme veya egitilme yetenegi vardir.
Bunun sonucu olarak ag bir girdi grubuna etkili bir karsilik iiretebilmektedir. Bu karsilik,
ornegin smiflandirma olabildigi gibi, bir zaman serisi ile gelecek tahmini seklinde de

olabilir.

YSA’larin  sahip oldugu Ogrenme yetenegi, kolaylikla farkli problemlere
uyarlanabilirligi, O0grenme isleminden sonra daha az bilgiye gereksinim duymasi,
genelleme yapabilme yetenegi, paralel yapilarindan dolay1 hizli islem yapabilmeleri ve zor
matematiksel modelleri olduk¢a hizli ¢bzebilmeleri gibi sahip olduklar1 o6zellikleri

nedeniyle bir¢ok farkli alanda basariyla uygulanmaktadir.

Yapay sinir aglarmin ozellikleri uygulanan ag modeline ve algoritmasina gore
degismektedir. Ancak literatiirde yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

2l Ercan Oztemel, a.g.e, s.45.
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e Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan hiicre dogrusal olmadigi i¢in bu
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin
aga yayilmis durumdadir. Ayni katmanlar arasinda zaman bagimliligi da bulunmamaktadir.
Bu tiim sistemin es zamanli ¢alisabilmesine olanak vermekte ve hizi arttirmaktadir. Bu
ozellik sayesinde yapay sinir aglar1 ile dogrusal olmayan karmasik problemlerin

¢oziimlenmesi olmaktadir®.

e Ornekten Ogrenme
Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki baglantilarin ayarlanmasi ile
olur. Insanoglu dogumlarindan itibaren bir yasayarak &grenme siireci icerisindedir. Bu
stire¢ i¢inde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce baglantilar
ayarlanir ve yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gerceklesir. Bu durum YSA igin

de gecerlidir.

Ogrenme, egitme yoluyla Ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, egitme
algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar,
tekrar tekrar ayarlamasiyla olur”. Bu sekilde yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak ilgili
olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur®. Ogrenmede ag, kullamlan
O0grenme teknigine gore danismanli 6grenme, danismansiz 6grenme gibi sistemin
davramisim1 6grenir. Ornegin, danismanli dgrenmede aga rastgele secilmis bir drnek
sunulur ve agin baglant1 agirliklari, girdi degerlerinin islenmesi sonucu agin iiretecegi ¢ikti

ile dnceden bilinen ¢ikt1 arasindaki fark en aza ininceye kadar giincellenir.

e Paralellik

YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel
dagitilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitlin baglantilar {izerine
dagilmis durumdadir. Oysa alisilmis bilgi islem ydntemlerinin ¢ogu seri islemlerden

olugmaktadir. Bu da hiz ve giivenirlik sorunlarin1 beraberinde getirmektedir. Seri bir islem

2 Patrick K.Simpson, Artificial Neural Network, Pergamon Press, New York, 1989,s.5.
» tr.wikipedia.org/wiki/Yapay sinir_aglar:
* Ercan Oztemel, a.g.e, s.31.
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gerceklesirken herhangi bir birimin yavas olusu tiim sistemi dogrudan yavaslatirken,

paralel bir sistemde yavas bir birimin etkisi ise ¢ok azdir™.
¢ Genelleme Yetenegi

Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig test drnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima
amaciyla egitilmig bir yapay sinir agi, bozuk karakter girisleri oldugunda dogru

karakterlerin elde edilmesini miimkiin kilar®.
e Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglari, problemdeki degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli
kosullara uyarlanabilmesini saglamaktadir. Bu 6zellik yapay sinir aglarinin 6rnek tanima,
sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilmasin

saglar®’.
e Hata Toleransi

Yapay sinir aglarindaki paralel yapi, agin sahip oldugu bilginin tiim baglantilara
yayilmasini saglar. Dolayisiyla bazi1 baglantilarin veya hiicrelerin etkisiz hale gelmesi agin
dogru bilgi iiretmesini onemli derecede etkilemez. Bununla birlikte aglarin geleneksel
yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri yiiksek olur®. Yapay sinir aglarmim hataya
toleransli olma 6zelligi giirtiltiilii(hatali) ve eksik verilerden anlamli diizeyde dogru ¢iktilar
tiretebilmesini saglar. Oysa geleneksel bilgisayarlar genellikle eksiksiz verilere gereksinim

duyar

2.2. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglar1 kavrami beynin ¢aligma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar lizerinde

taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmistir.

Insan beyninin nasil calistig1 ile ilgili ilk bilgileri 1890 yilinda William James

vermistir. 1940 yilindan 6nce bazi bilim adamlarinin (Pavlov, Helmholtz) yapay sinir ag1

> Patrick K Simpson, a.g.e, s.6.
% Halit Ergezer- Mehmet Dikmen- Erkan Ozdemir, Yapay Sinir Aglar1 ve Tamima Sistemleri, Pivolka 6,
ELYAD DAL Arastirma Laboratuarlari, Baskent Universitesi, Ankara, 2003.

" Patrick K. Simpson, a.g.e, s.6.

% Patrick K. Simpson, a.g.e, s.6.
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kavramu iizerinde ¢alistiklar1 bilinmektedir. Ancak bu c¢aligmalarin miihendislik degerinin
oldugu sdylenemez”.

1943 yilinda sinir fizyologu olan Warren McCulloch ve matematik¢i olan Walter
Pitts, “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” adi ile yayimlanan bu

calismada, bir sinir hiicresinin ilk matematiksel modeli ele almmustir.*’

1949°da Hebb “Davranis Organizasyonu” isimli kitabinda, 6grenme ile ilgili temel
teoriyi islemistir. Hebb tarafindan gelistirilen kural Hebbian Ogrenme kurali olarak
adlandirilmaktadir. Bu kural, sinir aginin baglanti sayisi degistirildiginde 6grenmenin

olabilecegini 6ngérmektedir’".

Otomatik olarak agirlik ayar1 yapabilen ilk ndro-bilgisayar Snarc Marvin Minsky ve

Dean Edmonds tarafindan 1951 yilinda gelistirilmistir”.

1954 yilinda Farley ve Clark, rassal aglar ile adaptif tepki liretme kavramini ortaya
koymuslardir. Bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt ve 1961 yilinda Caianiello tarafindan
gelistirilmistir. Ozellikle Rosenblatt tarafindan gelistirilen basit algilayici (perceptron)
modeli yapay sinir aglari ile ilgili ¢calismalarin 6nce gelismesine sonra duraklamasina,
ardindan ¢ok katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikmasim saglamustir>. Basit algilayict model

tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan bir yapay sinir agidir.

1959 yilinda Bernard Widrow ve 6grencisi Marcian Hoff, ADALINE (Adaptive
Linear Neuron) modelini ortaya atmislardir. Yapay sinir aglarimin miihendislik
uygulamalarinda kullanilmaya baslanmasi i¢in atilan ilk adimlardan biri olan bu model,
1970’lerin sonlarinda ortaya ¢ikan ve ADALINE modelinin ¢ok katmanli hali olan

MADALINE’ nin temelini olusturur. Basit¢e siiflandirma yapabilen adaline algilayicr ile

29
30

Ercan Oztemel, a.g.e, s.37.

Mostafa, Y. S. Abu, Neural Networks for Computing, In Proceedings of the American Institute of
Physics Meeting, New York, 1986,s.7.

3! Cetin Elmas, Yapay Zeka, Popiiler Bilim, Sayi: 124,2004, 5.32-37.

32 Ercan Oztemel, a.g.e, .37

3 Ercan Oztemel, a.g.e, s.37.

23



ayni ozelliklere sahip olup sadece 6grenme algoritmasi daha gelismis bir modeldir’.
Madaline modeli ise, telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir siizgeg
olarak kullanilmistir. Bu model, gercek diinya sorunlarina uygulanmis ilk sinir agidir ve

hala kullanimda bulunmaktadir™.

Yapay zeka biliminin énemli isimlerinden, Marvin Minsky ve Seymour Papert’in
1969 yilinda yayinladiklar1 Algilayicilar (Perceptrons) isimli kitapla, yapay sinir aglari ile
ilgili calismalart kisitlamiglardir. Bu kitapta, algilayicilarin dogrusal olmayan problemlere
¢cozlim lretemeyecegi sonucu ortaya atilmistir. Bu tezlerini ileri siirerken yapay sinir
aglarinin  XOR problemini ¢6zemedigini kanitlamalariyla bu alanda yapilan tim
arastirmalar duraklama donemine girmistir. Ayni1 yil, Amerika Birlesik Devletlerinde
aragtirma gelistirme ¢aligmalarini yiirliten bir organizasyon olan DARPA yapay sinir aglar

ile ilgili calismalar1 desteklemeyi durdurmustur®.

1982 yilinda Hopfield tarafindan yayinlanan “Yapay Sinir Aglari ve Gelisen
Kolektif Hesapsal Yetenekli Fiziksel Sistemler” isimli makalede, yapay sinir aglarinin
basit bir analog devre modelini sunmus ve bu modeli kullanarak analog-ikil doniistiiriicii
tasarimi, Gezgin Satict gibi problemler i¢in ¢dziimler sunmustur’’. Boylece Hopfield‘in
sinir ag1 modellerini fiziksel olaylar1 aciklamada kullanmasi ile duraklama dénemi
sonlanmis ve yapilan bu caligmalarla birlikte yapay sinir aglarinda yeni bir donem

baslamistir.

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslari tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglari
icin geriye yayilma algoritmasi gelistirilmistir. Geriye yayilma algoritmasi yapay sinir

aglarinda oldukea yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir.

34
35
36
37

Ercan Oztemel, a.g.e, s.38.

Cetin Elmas, a.g.e, s.28.

Ercan Oztemel, a.g.e, s.38.

Haldun Akpinar, “Yapay Sinir Aglar1 Gelisimi ve Yapilarinin incelenmesi”, Istanbul Universitesi Isletme
Fakiiltesi Dergisi, Cilt:23, Say1:1,1994, s.71.

24



1988°de Broomhead ve Lowe, 6zellikle filtreleme problemlerinde oldukga basarili
sonuglar alabildikleri, Radyal Tabanli Fonksiyonlar ( RBF) modelini gelistirdiler. Bu agin
cok katmanl algilayicilara alternatif olarak gelistirildigini belirttiler. Daha sonra Specht bu
aglarin daha gelismis sekli olan Probabilistik Aglar1 (PNN)ve Regresyon Aglarint (RNN)
gelistirdi®®.

1987 yilinda ilk yapay sinir aglar1 sempozyumu yapilmis ve sonrasinda
uygulamalar artmaya baslamistir. Giiniimiizde de bu konuda ¢alisan ¢ok sayida bilim
adam1 ve bu alanda yaymlanan bir¢cok bilimsel yaym ile hizli gelisimini devam

ettirmektedir.

2.3. Yapay Sinir Aglarimin Ustiinliikleri ve Sakincalar1
Yapay sinir aglar1 yonteminin bazi iistiinliik ve sakincalar1 bulunmaktadir. Bunlar®:

Ustiinliikleri:

e Yapay sinir aglart egitimleri sirasinda kendilerine verilen Orneklerden genellemeler

cikarirlar. Bu genellemeler ile kendilerine verilen 6rnekler hakkinda bilgi iiretirler.

e Yapay sinir aglar1 matematiksel bir modele ihtiya¢ duymaz. Ayrica yapay sinir ag1
modelinde verilerin yapay sinir aginin egitiminde kullanilmasi i¢in gerekli bir

varsayima gerek yoktur.

e Yapay sinir aglar1 verilerden hareketle bilinmeyen iliskileri akillica hemen ortaya

cikarabilir. Dolayistyla aglarin bu 6zelligi, uygulama agisindan ¢ok 6nemlidir.

e Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak hatalara karsi ¢ok duyarlidir.
Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata oldugunda sonuca ulasilamaz veya
sonuglarda biiyiik hataya yol agabilir. Ancak yapay sinir aglariin bir veya birkag
néronunun zarar gérmesi durumunda sistemi geleneksel bilgi islem teknolojilerinde

oldugu kadar etkilemez. Ciinkii hataya kars1 toleranshidir.

PR

o Ag, agirhik katsayist gibi kendi parametreleri degistiginde somut bir problemin

¢ozliimti i¢in kendini uyarlama 6zelligine sahiptir.

3 Ercan Oztemel, a.g.e, 5.40.
% Cetin Elmas, a.ge,s. 27.
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e Aglar dogrusal degildir. Bu nedenle, yapay sinir ag modeli dogrusal olmayan
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. Dolayistyla dogrusal model ¢oziim

tekniklerine gore Ustiinliik saglar.
Sakincalari:

e Probleme uygun bir ag yapisinin belirlenmesi zor bir siirectir. Genellikle ag yapisi
belirlenirken deneme-yanilma ydntemi kullanilir. Bu islemde bazen uzun zaman
gerektirir. Eger problem i¢in uygun bir ag yapist belirlenemezse, ¢6ziimii olan bir
problemin ¢oziilememesi veya performansi diisiik ¢oziimlerin elde edilmesi ile
karsilagilir. Ayn1 zamanda bdyle bir durumda bulunan ¢oziimiin en iyi ¢Ozliim
oldugunun garantisini de vermez.

e Baz aglarda agin parametre degerlerinin (6rnegin 6grenme katsayisi, hiicre sayist
v.b.) belirlenmesinde bir kural olmamasi, ¢dziimlere ulasmada sorun yaratir. Bu
degerler kullanicinin tecriibesine baglhdir.

e Problemin ag gosterimi ¢ok dnemli bir etkendir. Bilindigi tizere YSA sadece sayisal
verilerle ¢alisir ve problemin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir.

e Secilen agin egitiminin ne zaman bitirilecegine dair kesin kurallar yoktur. Egitimde
hata toleransinin belli bir degerin altina inmesi egitimin tamamlanmas i¢in yeterli

goriilmektedir.

2.4. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglari baslica; siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak
tizere, pek cok alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalar incelendiginde, YSA'larin
¢cok boyutlu, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek veriler
oldugunda ve problemi ¢6zmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadig,

sadece Orneklerin var oldugu durumlarda yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir.

Yapay sinir aglari; gilinlik hayatta kullanilan finansal konular olmak {izere
miithendislik, tip, isletme, iktisat gibi pek cok alanda uygulanabilmektedir. Evimizdeki
aletlerden cep telefonlarina kadar giinliik hayatimizda yapay sinir aglar1 uygulamalari

gérmek miimkiindiir. Bu uygulamalar gok cesitli olup, en 6nemlileri asagida verilmistir®.

%" Tugba, Sarag, Yapay Sinir Aglari, Seminer Projesi, Gazi Universitesi Endiistri Mithendisligi Bolimii
Anabilim Dali, Ankara,2004,s.11.
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Ariza Analizi ve Belirlenmesi: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli
calisma seklini 68renen bir yapay sinir ag1 yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek
arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu amagla yapay sinir aglari, elektrik makinelerinin,

ucaklarin ya da bilesenlerinin, entegre devrelerin v.b. ariza analizinde kullanilmaktadir.

Finansal Uygulamalar: Makro ekonomik tahminler, kredi karti hilelerinin tespiti,
kredi karti kurumlarinda iflas tahminleri, banka kredilerinin degerlendirilmesi, emlak
kredilerinin yonetilmesi, doviz kuru tahminleri, risk analizleri gibi islemlerde

kullanilmaktadir.

Tip Uygulamalari: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde

giderlerin optimizasyonu gibi konularda uygulanmaktadir.

Savunma Sanayi Uygulamalari: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriilti dnleme gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

Haberlesme Uygulamalari: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma

servisleri, konugsmalarin gergek zamanda ¢evirisi gibi alanlarda uygulanmaktadir.

Uretim Uygulamalari: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, {iriin analizi ve
tasarimi, Uriinlerin kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yOnetim analizi gibi alanlarda

kullanilmaktadir.

Otomasyon ve Kontrol Uygulamalari: Ucaklarda otomatik pilot sistemi
otomasyonu, ulasim araglarinda otomatik yol bulma ve gosterme, robot sistemlerin
kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicii sistemlerin

kontrolii gibi alanlarda uygulanmaktadir.

Farkli alanlardaki uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarinin genel olarak su

fonksiyonlar1 gerceklestirmek amaciyla kullanildiklar1 goriilmektedir®.

Tahmin: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan bilgilerden

yararlanarak karsilik gelen ¢ikt1 degerlerini tahmin edebilir.

1 Ercan Oztemel, a.g.e, s.104.
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Simmiflandirma: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglari, kendilerine verilen bilgileri

kategorize etmek gorevini iistlenmektedirler.

Veri iliskilendirme: Bu amagla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali olup

olmadiklarini belirler ve 6grendikleri bilgiler ile eksik bilgileri doldurur.

Veri filtreleme: Bu amagcla egitilen aglar, birgok veri arasindan uygun verileri

belirleme gorevini yerine getirmektedir.

Tanimma ve eslestirme: Eksik, karmasik, belirsiz bilgileri isleyerek eslestirme ve

tanima fonksiyonlarini gerceklestirebilmektedir.

Teshis: Bu amagla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya

konulmasi ve problemlerin belirlenmesi islemini yerine getirir.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim sonucu
olusturulan bilgiler kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi islemleri yapay sinir aglari ile

gergeklestirilebilir.

2.5. Biyolojik Sinir Sistemleri

Yapay sinirlerin yapisini daha iyi anlayabilmek i¢in insanin biyolojik sinir sistemini

anlamak gerekir.

Insan beyni, birbiri ile karmasik iliskiler iginde bulunan milyarlarca sinir
hiicresinden (ndron) olugsmaktadir. Bilim adamlar1 insan beyninin ¢alisma seklini, yapisini

¢ozebilmek icin gecmisten beri ¢esitli calismalar yapmaktadir.

Yapay sinir aglart insan beyninin isleyisinden esinlenerek ortaya konulmus
modellerdir. insan beyni sinir hiicrelerinin ve bu hiicreler arasindaki baglantilarin
isleyisiyle calismasini gergeklestirir. Insan beyninin iistiinliigii yiiksek derecede paralel
hesaplama yapabilen bir yapiya sahip olmasi ve bununla ortaya ¢ikan bilgiyi isleme

yetenegidir*.

Biyolojik sinir sistemi, merkezde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun

bir karar iireten beynin bulundugu ii¢ katmanl bir sistem olarak agiklanir. Bu sistem Sekil

> Ozer Arabaci, Makroekonomik Zaman Serisi Analizi ve Yapay Sinir Agi Uygulamalari, Uludag
Universitesi, Bursa, 2007,s.48.
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2.1’ de gosterilmistir”’. Burada; ¢evreden gelen girdiler elektriksel sinyallere doniistiirerek
beyine ileten alict sinirlerdir. Beynin iirettigi elektriksel sinyalleri ¢ikti olarak uygun
tepkilere doniistiiren ise tepki sinirleridir. Alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri

besleme yaparak uygun tepkiler lireten merkezi sinir agi(beyin)dir.

—® Alic1 Sinirler - Beyin —*» | Tepki Sinirleri [—*

Uyarilar

Tepkiler

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Biyolojik sinir sisteminin temel yapi tasi ndron adi verilen sinir hiicreleridir. Bir
biyolojik ndronun ii¢ tip bileseni vardir. Bu bilesenler, soma (hiicre govdesi), akson ve
dentritlerden olusmaktadir. Biyolojik bir néronun yapist Sekil 2.2°de gosterilmistir.**
Sekilde goriilen kisa ve dallanmis olan dentrit, giris sinyallerini(bilgilerini) diger
noronlardan alir. Alinan bu sinyaller, dentritler arasindaki sinaptik bosluklardan iletilen
elektrik tepkileridir. Uzun ve tek olan akson ise ¢ikig sinyallerini diger ndronlara tagir.
Akson ile dentritin birlesim yerine sinaps adi verilir. Bunlar noronlardan aldig1 sinyalleri

degerlendirir ve esik degeri ilizerinde bir girig varsa bir sonraki hiicreye iletirler.

Dendrlt

Hicre
Govdesi
Slnaptlk
bogluk
Diger ndronlarin
dentritleri
Akson /

Dlger bir nGrondan Cekirdek
~gelen akson

Sekil 2.2. Biyolojik Noronun Yapisi

# Simon Haykin, a.g.e, s.6.
* Laurene Fausett, a.g.e, s.6.
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2.6. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglariin sinir hiicrelerinden olusmasi gibi, yapay sinir aglar1 da
yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicrelerine islem elemani ya
da siire¢ elemani da denilmektedir. Bir yapay sinir ag1, birbiriyle baglantili ¢cok sayida
yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir
hiicrelerinin basit bir modelidir. Biyolojik sinir ile yapay sinirler arasindaki benzerlikler

Tablo 2.1° deki gibi gosterilebilir®.

Tablo 2.1. Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Aginin Karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Hiicresi(N6ron) islemci Eleman(Yapay Sinir Hiicresi)
Sinaps Sinirler arasi Baglanti Agirliklari
Dendrit Toplama Fonksiyonu

Hicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Akson islemci Eleman Ciktisi

Yapay sinir aglarinin i¢inde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi
alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikt1 yapay sinir aginin disina verilen bir ¢ikt1 olabilecegi

gibi bagka bir yapay sinir hiicresine girdi olarak da verilebilir.

AGIRLIKLAR TOPLAMA TRANSFER
W FONKSIYONU FONKSIYONU
1
X,

GIRDILER CIKTI
A %@—@—’

X 4 y= f(wa+9)

ESIK

Sekil 2.3. Yapay Sinir Hiicresinin Fonksiyonel Yapisi

5 Cetin Elmas, a.g.e.,s.35.
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McCullogh-Pitts (1943) tarafindan gelistirilen yapay sinir hiicreleri (néron),
YSA’nin c¢alismasinin temelini olusturan en kiiclik bilgi isleme birimidir. Bir yapay
néronun temel yapisi, genel haliyle, Sekil 2.3’te gt')sterilmistir46. Sekildeki temel
bilesenlerden biri olan girdiler x(i) ile ifade edilmekte ve 1 = 0,1,2,....,n girdi degerlerini
gostermektedir. Bu girdi degerlerin her biri bir baglant1 agirhigiyla carpilir ve bu agirliklar
w(i) ile gosterilir. En basit yapida, bu ¢arpimlar toplanir. Bu toplama esik degeri (€)
eklenerek bir transfer fonksiyonuna donistiiriilerek ¢ikti elde edilir. Uygulamada degisik
toplama fonksiyonlar1 ve transfer fonksiyonlar1 kullanilmakta ve farkli ag yapilarinda

uygulanmaktadir.

Bir yapay sinir hiicresi genel olarak bes temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar;

e Girdiler
e Agirliklar
e Toplama fonksiyonu

e Transfer fonksiyonu

Cikt1

Simdi bu bilesenleri kisaca agiklayalim.

e Girdiler: Girdiler, yapay sinir hiicresine disaridan alinan verilerdir. Bu veriler, agin
Ogrenmesi istenen Ornekler tarafindan saglandigi gibi baska bir sinir hiicresinden
veya yapay sinir hiicresinin kendisinden de gelebilir.

Girdiler(x),n elemanli siitun vektorii olarak gosterilir.

% Ozgiir Kisi-Turgay Partal, “Yapay Sinir Aglar1 ve Otoregresif Modellerle Riizgar Hiz1 Tahmini”, IIL
Atmosfer Bilimleri Sempozyumu Bildiri Kitaba, istanbul: 19-21 Mart 2003, s.168.
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o Agirhklar: Agirliklar(w), gelen verilerin hiicre iizerindeki etkisini belirleyen
degerlerdir. Veriler(bilgiler), baglantilar iizerindeki agirliklar iizerinden hiicreye
girer ve agirliklar yapay sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli
kuvvetini gosterir. Ayrica yapay sinir agi i¢inde girdilerin hiicreler arasinda
iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirhik degerleri bulunur. Agirhik
degerlerinin biliylik ya da kiigiikk olmasi verilerin 6nemli veya Onemsiz oldugu
anlamma gelmez. Ote yandan verilerin arti veya eksi olmasi onlarin etkisinin
pozitif veya negatif oldugunu gosterir.

Agirliklar, n elemanli satir vektdrii olarak diizenlenir.
W= [W1---Wn]

e Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi
hesaplayan bir fonksiyondur. Net girdi, girislerin iliskin oldugu agirlikla

carpimlarinin toplamidir. Bunu asagidaki sekilde formiile edebiliriz.

Net Girdi = w,x,

i=1

Yapay sinir aginin yapisina gore toplama fonksiyonu, maksimum, minimum,
carpim veya ¢esitli normalizasyon islemlerinden birisi olarak da ifade edilebilir. Bir
problem i¢in en uygun toplama fonksiyonu belirlemek i¢in belirli bir formiil yoktur.
Dolayisiyla toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir.
Ayrica bir yapay sinir aginda bulunan siire¢ elemanlarin tamami, ayni toplama
fonksiyonlu olmasi gerekli degildir. Ornegin ayni yapay sinir ag1 i¢indeki siireg
elemanlarin bazilari, ayn1 toplama fonksiyonunu kullanirken, digerleri ise baska
fonksiyonlar1 kullanabilir. Bu tamamen tasarimcinin kendi 6ngoriisiine dayanarak

aldig1 kararma baghidir*’.

7 Ercan Oztemel, a.g.e.,s.50.
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Transfer(Aktivasyon)Fonksiyonu: Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonundan
gelen girdiyi isleyerek yapay sinir hiicresinin ¢ikisini belirleyen fonksiyondur ve

asagidaki sekilde gosterilebilir.

Bir ¢iktinin hesaplanabilmesi i¢in toplama fonksiyonunda oldugu gibi transfer
fonksiyonunda da degisik formiiller kullanilir. Uygun transfer fonksiyonunun
se¢imi, tasarimcinin farkli fonksiyonlar1 denemeleri sonucunda belirlenmektedir.
Ayrica fonksiyonun se¢imi, yapay sinir agi verilerine ve neyi Ogrenmesinin
istendigine de baglidir. Cok katmanli algilayici gibi bazi modeller transfer
fonksiyonunun, tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasmi sart kostugu gibi bu
fonksiyon genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlarda,
cikt1 ile girdi arasindaki iliski orantili oldugundan ilk yapay sinir ag denemelerinde

dogrusal fonksiyonun basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedenidir™®.

Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi doniistiirerek
istenilen degerler arasinda sinirlandirir. Bu smirlandirmalar transfer (aktivasyon)
fonksiyonunun tiirtine goére genellikle [0,1] veya [-1,1] degerleri arasindadir. Bu
degerler transfer fonksiyonunun degeri olarak ya dis ortama ya da baska bir sinir
hiicresine girdi olarak iletilir. Yapay sinir hiicre modellerinde yaygin olarak
kullanilan  transfer (aktivasyon) fonksiyonlari;; dogrusal, adim, esik,
sigmoid(logaritmik  sigmoid) ve  hiperbolik tanjant(tanjant sigmoid)
fonksiyonlardir®®. En ¢ok kullamilan transfer fonksiyonlarmim bazilari sekil 2.4 “de

grafik seklinde gosterilmistir.

#® Hasan Yurtoglu, Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Ongorii Modellemesi: Bazi Makroekonomik

Degiskenler igin Tiirkiye Ornegi, DPT Uzmanlik Tezi, Ankara, 2005, s.17.
% Mark Beale- Martin Hagan - Howard Demuth ,“Neural Network Toolbox for Use with MATLAB”,
User’s Guide. The Math Works Inc.,2012, s.2-3.
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Sigmoid Fonksiyon

.y e e o e e o e e e A s Pt e g

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Sekil 2.4. En Cok Kullanilan Transfer Fonksiyonlari.

Simdi bu fonksiyonlar1 simgesel olarak ifade edelim.

Dogrusal Fonksiyon: F(x)=x

{ 1 x>0
y=F(x)= -1 x<0

Adim Fonksiyonu:
{ I x>0
Esik Fonksiyonu: y=F(x)= -0 x<0
Sigmoid Fonksiyonu: y=F(x)= -
l+e™

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

y=F(x)=

et —e*

— seklindedir.
e +e
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e (Cikti: Transfer fonksiyonundan elde edilen deger yapay sinir hiicresinin ¢iktisini
olusturur. Bu cikt1 degeri, baska bir yapay sinir hiicresine girdi olarak veya dis

ortama gonderilebilinir.

2.7. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir aglarini olusturur ve sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesi de rastgele olmaz. Genel olarak hiicreler ii¢ katman(girdi
katmani, ara(gizli) katmanlar, ¢ikt1 katmani) halinde ve her katman icinde paralel sekilde

bir araya gelerek ag1 olustururlar™’.

Girdi katmanm: Girdi katmani, disaridan girdileri alan noronlari(sinirleri) igerir.
Girdi katmanindaki noronlarin girdi degerleri iizerinde herhangi bir islem olmaz. Sadece
s0z konusu katman girdi degerlerini bir sonraki katmana iletir. Bu nedenle, girdi katmani

bazi aragtirmacilar tarafindan aglarin katman sayisina dahil edilmez.

Ara(Gizli) katmanlar: Gizli katman; agin temel islevini géren katmandir. Gizli
katmanda bulunan her bir islem elemani; giris sinyalini, giris katmanindaki agirliklar ile
carptiktan sonra toplamimni alir ve bu toplami transfer fonksiyonundan gecirerek ¢ikan

sonucu diger (varsa) gizli katmana ya da ¢ikis katmanina gonderir.

Gizli katman say1s1 ve katmandaki néron sayist ag tasarimcisinin kontroliinde olup
probleme gore degisir. Gizli katmanda gereginden daha az néron kullanilmasi, agin mevcut
¢iktilarinin tahmin dogrulugunu azaltir. Gerektiginden daha ¢ok sayida noron kullanilmasi

da yeni girdi degerleri i¢in yapilacak ¢ikis tahminlerinin dogruluk oranini azaltir.

Cikti katmam: Cikti(¢ikig) katmani; aginin en u¢ katmanmidir. Gizli katmandan
aldig1 veriyi agin kullandig1 fonksiyonla isleyerek ara katmandan gelen ¢iktilart dis ortama
veya bagka bir aga ileten noronlar iceren katmandir. Cikis katmanindaki néron sayisi aga
sunulan her verinin ¢ikis sayist kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler yapay sinir

aginin s6z konusu problemin ¢ikis degerleridir.

" Ercan Oztemel, a.g.e.,s.52.
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Girdi ve ¢ikt1 katmanlari tek katmandan olusur. Iki katman arasinda ise birden fazla
ara katman bulunabilir. Bu ara katmanlar ¢ok sayida ndron igerir ve bu ndronlar ag
icindeki diger katmanlarin noronlar: ile baglantilidirlar. Cogu ag tiirtinde, ara katmandaki
bir noron sadece bir Onceki katmanin tim noéronlarindan sinyal alir. Noron islemini
yaptiktan sonra ise ¢iktisini bir sonraki katmanin tiim noronlarina gonderir. Asagida verilen
Sekil 2.5’te li¢ katmanin her birinde bulunan néronlar ve katmanlar arasi iliskiler bir yapay

sinir ag1 olarak gdsterilmistir.

Baglantilar

G
i C
R l
D K
i T
1
K K
U U
M M
E E
S Naron IS
1 —P

Girdi Katman Ara Katman (1ktr Katman

Sekil 2.5. Bir Yapay Sinir Ag Ornegi
2.8. Yapay Sinir Aglarimin Calismasi

Yapay sinir aglarmin genel calisma ilkesi, bir girdi kiimesini(setini) alarak onlar1
¢ikt1 kiimesine ¢evirmek olarak agiklanabilir. Bunun i¢in agin kendisine gosterilen girdiler
icin dogru ¢iktilar1 iiretecek hale gelmesi (yani egitilmesi) gerekmektedir. Aga sunulacak
girdiler oncelikle bir vektor haline getirilerek aga gonderilir ve ag bu vektor icin gerekli
cikt1 vektoriinii iiretir. Agin parametre degerleri dogru ¢iktiy1 iiretecek sekilde diizenlenir.
Bir yapay sinir agi, herhangi bir girdi vektoriinii nasil doniistiirdiigli konusunda bilgi
vermez. Miihendislik acisindan bakildiginda yapay sinir aglar1 “kara kutu” gibi goriilebilir.
Kara kutu, disaridan bilgileri alir, disariya iirettigi ¢iktilar1 verir. Igeride ne oldugu ise

bilinmemektedir. Diger bir degisle yapay sinir agmin sonuglari nasil olusturdugunu
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aciklama yetenegi yoktur. Bu durum aga olan giiveni azaltsa da basarili uygulamalar yapay

sinir aglarma olan ilgiyi siirekli artirmaktadir’'

Girdi vektorii: X = (X, Xo, X3......)"
Cikt1 vektorii: Y = (Y1, Y2, Ys......)"

Sekil 2.6. Bir Yapay Sinir Ag1, girdi-¢ikt1 iligkisi

2.9. Yapay Sinir Aglarinda Egitim, Ogrenme ve Test Etme

Yapay sinir aginda katmanlar arasindaki noéronlarin baglanti agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemine “agin egitilmesi” denir. Baslangicta rastgele atanan bu agirlik
degerleri, aga verilen orneklerle degistirilmektedir. Yapay sinir aglar, kendilerine 6rnekler
verildikce bu agirlik degerleri yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir. Amag ise, aga
verilen ornekler i¢in dogru ciktilart tiretecek agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Yapay
sinir aginin egitilmesinde kullanilan girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerinden olusan verilerin tiimiine
“egitim kiimesi” ad1 verilmektedir. Egitim boyunca ayni egitim kiimesi defalarca aga
verilerek agirliklarin en uygun diizeye gelmesi saglanir. Iterasyon (epoch) kelimesi, tiim
egitim kiimesinin aga verilmesi olarak ifade edilir. Eger yapay sinir ag verilen girdi ¢ikti

ciftleriyle amaca ulagsmis ise agirlik degerleri saklanir.

Yapay sinir aginda agirliklarin dogru degerlere ulasmasi, 6rneklerin temsil ettigi
problem konusunda agin genellemeler yapabilme yetenegine kavugsmasi demektir. Bu

genelleme, yapay sinir aginin egitiminde kullanilmamis, ancak ayni evrenden gelen girdi-

' Ercan Oztemel, a.g.e.,s.54.
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¢ikt1 6rneklerini dogru siniflandirabilme yetenegi olarak tanimlanir. Agin bu genellestirme

0zelligini tagima islemine “agin 6grenmesi” denilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme iki asamada gergeklesir. Birinci asamada aga
gosterilen Ornek icin agin liretecegi ¢ikt1 belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk derecesine
gore, ikinci asamada agin baglantilarinin agirliklart degistirilir. Agin ¢iktisinin belirlenmesi
ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina bagli olarak farkli sekillerde olur. Yapay

sinir aginda agirlik degisimi yoksa 6grenme iglemi durmus demektir.

Yapay sinir agmin egitim siirecindeki hata diizeyi, test siirecindeki hata diizeyine
gore bariz farkliliklar gosterdiginde ezberleme sorunu ile karsilagilmis olunur. Bir bakima
genellemenin iyi ger¢eklesmedigini ve girdi-¢ikt1 egrisinin diizglin olmadigin1 gosterir.
Asagida belirtecegimiz gibi verilerin ezberlenmis olmasi yapay sinir ag1 i¢in istenmeyen
bir durumdur. Verileri ezberleyen aga iliskin hata miktari, egitim verilerinde azalmaya, test
verilerinde ise artmaya yonelir. Dolayisiyla verileri ezberleyen ag, gercek hayattaki

ortintiiyii(sekli) iyi temsil etmediginden kullanilamaz.

Bir yapay sinir agmin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, agin 6grenip
O0grenmedigini (performansini) Olgmek icin denemeler yapilarak agin test edilmesi
gerekmektedir. Bir ag1 test etmek i¢in agin egitimi sirasinda gormedigi, yani veri
kiimesinden test amagli olarak ayrilan 6rnekler kullanilir ve bu 6rnekler “test kiimesi” adin1
alir. Test isleminde agin agirlik degerleri degistirilmemektedir. Ornekler aga gosterilmekte
ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha 6nce gérmedigi bu
ornekler icin ciktilar iiretmektedir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk dereceleri, agin
ogrenmesi hakkindaki bilgiyi vermektedir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa egitimin performansi

da o kadar iyi demektir’.

Sonu¢ olarak sinir agi, ele alinan orneklerden O6grenir ve Ornekleme verileri
tizerindeki genellestirme yetenegini kullanir. Bir sinir aginin giicli, 6rneklem verilerinden

ne kadar iyi genellestirme yapabildigine baglidir. Ogrenme algoritmasi; istenen ¢ikis

> Ercan Oztemel, a.g.e.,s.55.
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vektorii ile gergeklesen ¢ikis vektorii arasindaki farki g6z Oniine alarak egitim kiimesi
tizerindeki ortalama hatay1 azaltacak sekilde, ag i¢indeki agirliklar1 dengeler. Bu dogru
olarak gergeklestirildiginde sinir ag1, yeni giris verileri i¢in istenen sonuglar1 dogru olarak

tahmin eder.

2.10. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Her
agin bir veya daha fazla girdisi ve tek bir ¢iktis1 vardir. Cikt1 iiniteleri biitiin girdi
tinitelerine(X) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirlig1 vardir. En basit tek katmanh

yapay sinir ag1, Sekil 2.7 de gortildiigi gibi iki girdili ve tek ¢iktili agdir.

Esik girdisi=1

0
Wi
Xl \ C
W,
X2 /

Sekil 2.7 ki Girdi ve Bir Ciktidan Olusan En Basit Tek Katmanli Yapay Sinir Agi
Modeli

Bu aglarda siire¢ elemanlarmin degerlerinin ve dolayisiyla agin ¢iktisinin sifir
olmasint Onleyen ve degeri daima 1 olan bir de esik degeri vardir. Agin ¢iktisi,

agirhiklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanip transfer fonksiyonundan

gecirilerek elde edilir. Bu islem asagida gosterildigi sekilde formiile edilir.

y :f[iw[xi +(9j
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Burada; w; agirliklar, x; girdileri ve 6 ise esik degerini gostermektedir. Tek
katmanl algilayicilarin ¢ikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Agin ¢iktist 1 veya -1
degerlerini alir ve bu degerler siniflar1 temsil eder. Eger agin ¢iktis1 1 ise birinci bolgeye

(smifa), -1 ise ikinci bolgeye (sinifa) kabul edilmektedir.

1 Egery>0 ise
F(x)= -1 Egery<0 ise

iki siifi birbirinden ayirmak icin kullamlan dogru, simf ayraci olarak da tanimlanir. Bu

dogru asagidaki sekilde tanimlanir.
Wl.Xl + Wz.Xz +60=0

Buradan;
X1 =- (Wz/W]).Xz— 9/W1
X2 = - (Wl/Wz).Xl- Q/Wz

olarak hesaplanir. Bu iki esitlik kullanilarak siniflar1 birbirinden ayiran dogru ¢izilir. Bu

dogrunun geometrik gosterimi Sekil 2.8’deki gibidir™.

Xs
+ 4+ o+

Wi
+
- |77 +

W

’

<. Xl

Sekil 2.8 Agirliklarin ve sinif ayraci olan dogrunun geometrik gosterimi

> Ben Krose - Patrick van der Smagt, An Introduction to Neural Networks, The University of
Amsterdam, 1996, s.24.
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Tek katmanli yapay sinir aglarinda 6grenmeden istenen, siniflar1 birbirinden ayiran en
uygun dogrunun bulunmasidir. Bunun i¢in agirlik degerlerinin degistirilmesi gerekir.
Agirliklarin degistirilmesi dogrunun egiminin degistirilmesidir. Yani t zaman biriminde

agirlik degerleri Aw kadar degistirilir ise;

Wi(t+1) = Wi(t) +AW;i(t) olur.

Ogrenme sirasinda bu degisim her iterasyonda gergeklestirilerek dogrunun en uygun egimi
bulunmaya calisilir. Ancak yapilan bu islem yeterli olmayabilir. Bu nedenle esik degerinin
de degistirilmesi gerekir. Bu islem, dogrunun siniflar arasinda kaymasina yardimci
olmaktadir. Boylece transfer fonksiyonunun konumu belirlenmis olur. Bu durumda t

stiresinde esik degeri de;

O(t+1)= O(t) + A O(1)

seklinde degistirilmektedir. Ogrenme sirasinda agirliklarda oldugu gibi esik degeri de her
iterasyonda A6 kadar degistirilmektedir.

Tek katmanli yapay sinir aglarinda onemli iki modelden s6z edilebilir. Bu modeller
algilayict modeli ve ADALINE/MADALINE modelidir. Simdi sirasiyla bunlar

aciklamaya ¢aligalim.

2.10.1. Basit Algilayici (Perceptron) Model

Basit algilayict model (perceptron), F. Rosenblatt tarafindan 1958 yilinda ortaya
atilmig bir modeldir. Bu model oriintii(sekil) siniflandirma amaci ile gelistirilmistir.

Basit algilayict model, sunulan girdi vektoriine karsilik dogru ¢ikti vektoriiniin,
hatalarin azaltilmasi1 yoniinde agirliklarin gilincellenerek egitimi ile elde edildigi tek
katmanli ve tek hiicreden olusan agdir. Basit algilayicilar 6zellikle Oriintii tanimlama
problemlerinde kullanildigindan dolayr bu aglara algi anlamima gelen “perception”

denilmektedir.>*

** Leo Veelentruf, Analysis and Applications of Artificial Neural Networks, Prentice Hall, London,
1995, s.10.
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Basit algilayic1 modeli, yapay sinir aginin Ogrenebilir niteligini tasiyan ilk
modelidir. Bu model basit algilayict tekrarli 6grenme algoritmasidir ve ¢éziimiin varligi
durumunda yakinsama niteligi tasir. Bu da basit algilayict modelinin en O6nemli

ozelliklerinden birisidir®. Asagida verilen Sekil 2.9 bir basit algilayict modelin yapisini

g6stermektedir®.
X4 il >
W B (1 veya 0)
Xz —
) o b3 — =
3 —_ —_—
Wa
Ty o T o

Sekil 2.9 Bir basit algilayici yapisi

Basit algilayici model, bir yapay sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak tek bir
cikti {iretmesi temeline dayanir. Agin ciktist 1 veya 0 olmakta ve c¢ikti degerinin
hesaplanmas1 esik deger fonksiyonu kullanilarak yapilir. Basit algilayict model,
egitilebilen tek bir islemci elemandan olusmaktadir. islemci elemana girdi degerleri ve bu
degerlere karsilik gelen ¢ikt1 degerleri gosterilerek, ileriki kisimda agikladigimiz 6grenme
kurali olan hebb 6grenme kuralina gére agin ¢ikti degeri hesaplanir. Olmas1 gereken ¢ikti

degerine ulasilana kadar agirliklar ve esik degerleri degistirilir.

Rosenblatt tarafindan gelistirilmis ve tek katmanli algilayicilarin egitiminde

kullanilan algoritma asagida verilmistir.

Adim 1: Yapay sinir agma girdi degerleri ve ona karsilik gelen ¢ikti degerinin
gosterilmesi. Birden fazla girdi degeri olabilmekte ve buna karsilik gelen ¢ikti degeri 1 ve

0 degerlerinden birisini alir.

Adim 2: Basit algilayici modeline gelen net girdi,

55 Laurene Fausett, a.g.e.,s.59.
36 Ercan Oztemel, a.g.c.,s.61.
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Net girdi = Z WX,

i=l1

formiil ile hesaplanir.

Adim 3: Basit algilayici modelin ¢iktisinin hesaplanmasi. Ayrica net girdi, esik degeri ile

kiyaslanir ve eger net girdi esik degerinden biiyiikse ¢ikti 1, kiigiikse 0 degerini alir.

1 Eger Net>6 ise
y= 0 Eger Net <@ ise

Ote yandan gergeklesen ¢ikti ile beklenen cikti aymi deg@eri alirlarsa, agirliklarda herhangi
bir degisiklik olmaz. Bu durum smif ayracinin dogru pozisyonda oldugunu gosterir. Eger
farkli bir ¢ikt1 retilirse bu durumda agirliklar degistirilerek sinif ayracinin pozisyonu
degistirilmelidir. Boyle bir degisim s6z konusu oldugunda ortaya asagida acgiklayacagimiz

iki durum ortaya c¢ikar.

» Eger agin beklenen c¢ikti degeri 0, fakat gerceklesen ¢ikti degeri 1 ise, agirlik

degerleri azaltilir. Bunun i¢in gerekli olan asagidaki vektorii yazabiliriz.
W =W,—-AiX

Burada A , 0grenme katsayisini gosterir. Bu katsayr agirliklarin degisim miktarlarini
belirlemekte ve sabit bir deger olarak alinmaktadir. W, yeni agirlik vektoriinii, Wy ise eski
agirlik vektoriini gosterir. Bu formiil kullanilarak agirliklar girdi degerlerinin belirli bir

oraninda azaltilir.

» Eger agin beklenen ¢ikti degeri 1, fakat gergeklesen ¢ikti degeri O ise, agirlik

degerleri artirilir. Bunun i¢in kullanilan vektorel esitlik ise;

W, =W,+AX dir.

43



Adim 4: Yukarida verilen ilk ii¢ adim, biitiin girdi kiimesindeki ornekler i¢in dogru

siniflandirmalar yapilincaya kadar tekrarlanir.

2.10.1.1. Basit Algilayic1 Modelin Sinirlar:

Basit algilayici modeli mantiksal fonksiyonlari ¢ozme amaciyla gelistirilmistir.
Ancak c¢ogu problemlerin ¢6ziimii i¢in basarili olamamistir. Dolayisiyla 1980’11 yillarin
ortalarinda ¢ok katmanli algilayicilar ve bunlar i¢in 6grenme algoritmas: gelistirilmistir.
Basit algilayicilar, dogrusal olmayan bir iliskiyi ortaya koyan problemi ¢dozememektedir.
Dogrusal olmayan problemlere XOR problemi de denir. Bu konu ¢alismamizin {i¢iincti

boliimiinde agiklanacaktir.

Basit algilayict model VE, VEYA, VE DEGIL olarak isimlendirilen bazi mantiksal
fonksiyon problemlerini ¢ozerken XOR problemini ¢ozemez’’. Simdi fonksiyonlar

seklinde ifade edilen problemleri kisaca agiklayalim.

VE fonksiyonunun matris yapisi agagida verilmistir.

1. VE Fonksiyonu

Girdi Cikt1 .
X X, Y
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Sekil 2.10. VE Probleminin dogrusal boliinebilirligi

Sekil 2.10°da sifir ¢iktisin1 veren girdi degerleri i¢i bos daire ile 1 ¢iktisin1 veren girdi
degerleri ise i¢i dolu daire ile gosterilmistir. Grafikten de goriildiigii gibi bu iki farkli sinif

dogrusal olarak boliinebilmektedir.

37 Coskun Hamzacebi, Yapay sinir Aglari, Ekin basimevi, Bursa, 2011, s.34-36.
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w, *¥04+w, *0+60<0
w, *¥04+w, *1+60< 0
w, *14+w, *0+60< 0
w, *1+w, *¥14+6 20 ise

0<0,
w, < -0,
w, <-=b,

w, +w, >2-0

Dolayisiyla dogrusal bir fonksiyon kullanan algilayict bu problemi ¢ozebilir. Ayrica
yukaridaki denklem sistemi bu problemin dogrusal bir ¢oziimiiniin miimkiin oldugunu

gostermektedir.

VEYA fonksiyonunun matris yapis1 asagida verilmistir.

2.VEYA Fonksiyonu

X
Girdi Cikt1 I

Xi X, Y [

0 0 0 @B | >

Xy

0 1 1

1 0 1

1 1 1

Sekil 2.11. VEYA Probleminin dogrusal boliinebilirligi

w, *¥04+w, *0+6<0 0<0
w, *¥04+w, *1+60<0 w, 20
w, ¥1+w, *0+60< 0 w, =2 —=b
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w, *1+w, ¥14+60 20 ise w+w, 20

Sekil 2.11°de ve denklem sistemlerinde goriildiigii izere VEYA problemi de dogrusal
olarak boéliinebilen bir problemdir. Algilayict bu problem i¢in de uygun agirlik degerlerini

belirleyebilir.

VE DEGIL fonksiyonunun matris yapisi asagida verilmistir.

v . . X,
3.VE DEGIL Fonksiyonu ‘ 6
Girdi Cikti
X X, Y 7—( )—@—»

1 1 0 *

1 0 1

0 1 0

0 0 0 Sekil 2.12. VE DEGIL Probleminin dogrusal boliinebilirligi
w, *¥04+w,*0+60<0 0<0
w *¥04+w, *1+60< 0 w, <—0
w, *1+w, *0+6 >0 w, 2 —=b
w, *1+w, ¥14+60 <0 ise w+w, >2-0

Sekil 2.12°de ve denklem sistemlerinde goriildiigii iizere VE DEGIL problemi de dogrusal

olarak béliinebilen bir problemdir.
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XOR fonksiyonunun matris yapisi asagida verilmistir.

4. XOR Fonksiyonu

Girdi Cikti . I
X, X, Y O
0 0 0 O—@ >
0 1 1 Xi
1 0 1
1 1 0

Sekil 2.13. XOR Probleminin dogrusal olarak boliinemezligi

w *04+w, *0+60<0 0<0

w *¥0+w,*1+60 2 0 w, 2 -0

w, *1+w, *0+6 >0 w, =2 —=b

w, *1+w, ¥14+60 <0 ise w, +w, <0

Sekil 2.13°de goriildiigii gibi bu durumda siniflandirma yapabilmek icin bir dogru
fonksiyonunun olusturulmasi ise yaramamaktadir. Ayrica denklem sistemlerinden de
anlagilacag tizere XOR probleminin dogrusal bir ¢ézlimii yoktur. Burada verilen ikinci ve
tclincli  denklem esitsizliklerin  dordiincii  esitsizlikle uyumlu olmadigi agikga

goriilmektedir.
2.10.2. Adaline / Madaline Modeli

ADALINE, Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda gelistirilmistir. Uyarlanan
Dogrusal Eleman (Adaptive Linear Element)’in kisaltmasidir. ADALINE genel olarak
ADALINE model olarak adlandirilan tek bir islemci elemandan olusur. Ote yandan
adindan da anlasilacagi gibi ADALINE, dogrusal smiflandirma problemlerini ¢ézmek
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amaciyla gelistirilmistir. Bu nedenle dogrusal transfer fonksiyonu kullanmaktadir.
ADALINE modelinin yapisi basit algilayict modeline benzemektedir. Ikisi arasindaki
temel fark kullandiklar1 6grenme kurallarinin  farkliligindan kaynaklanmaktadir.
ADALINE modeli, en kiigiik kareler ortalamasi ydntemine dayanmaktadir. Ogrenme
kurali, ortalamanin kare hatasini minimize etme ilkesine dayanir. Bu da agin ciktisinin
beklenen c¢ikti degerine goOre hatasini en aza indirecek sekilde agin agirliklarinin

degistirilmesidir. Asagida verilen Sekil 2.14 bir ADALINE model yapisin1 géstermektedir.

x, " .G
' W > ( (1 weya-1)
Xa . » |:‘> — I:>
Wi )2 F
Xa R —
Wha
Xn - —

Sekil 2.14. Bir ADALINE model yapist

Tek katmanli ve dogrusal transfer fonksiyonuna sahip tek ¢iktili bir yapay sinir agi icin

cikt1 degeri su sekilde verilir.
y= z wx, + 60
J

ile elde edilir. Burada x; girdi; w; her girdinin agirlik degeri; 0 ise ag ¢iktisinin 0’dan farkli

bir deger olmasini saglayan esik degeridir.

Beklenen cikt1 d oldugunda hata degeri E,

E=d-y

dir. En kiigiik kareler yoOntemine dayali delta 6grenme kuralinda, en kiiciik hata
fonksiyonunu verecek agirliklar dereceli azaltma (gradient descent) yontemi ile bulunur.
Bu yonteme gore, her bir agirlik degerinin hataya bagli kismi tiirevlerinin negatif degerleri

kullanilarak hata degeri diisiirtiliir.
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ADALINE agmin ¢ikt1 degerini iireten transfer fonksiyonu adim fonksiyonudur.

y:Zw‘,xj + 6 ¢iktt fonksiyonunun degeri 0’dan kiiglik ise c¢ikt1 -1; biyiik ise +1
j

degerini alir. ADALINE modelinde herhangi bir aninda hatay1 azaltmak ic¢in kullanilan

kural,

w, () =w,(t 1)+ AEx,

esitligi ile gosterilir. Burada wi(t) agirligin t zamanindaki yeni degerini, w;(t-1) agirligin
degismeden Onceki degerini, A 68renme katsayisini, E beklenen deger ile ¢ikti arasindaki
hatay1 ve x; de girdi degerini gostermektedir. Benzer sekilde 6 esik degeri de yine zaman

icerisinde degistirilerek olmasi gereken esik degeridir. Bunun matematiksel ifadesi de

0,()=0,(t-1)+ AE

bi¢imindedir.

MADALINE aglar, birden fazla ADALINE modelinin bir araya gelerek
olusturduklart aga verilen isimdir. MADALINE aglar1 genel olarak iki katmandan
olusmaktadir. Her katmanda degisik sayida adaline modeli bulunmaktadir. Agin ciktisi
yine -1 ve +1 degerleri ile gosterilmektedir. MADALINE 6grenme kurali adaline modelleri
icin kullanilan 6grenme kurali ile aymidir’®. iki ADALINE modelinin birlikte kullanildig:

bir madaline ag1 sekil 2.15 de verilmistir.

% Laurene Fausett, a.g.e.,s.88.

49



c1
5 —> J: <a1>

AND

veya

OR (1 veya-1)
l s

/

—> 2
= JT: (1 %eya -1}

Sekil 2.15. Iki ADALINE agindan olusan MADALINE ag1

Burada 6nemli konu seklin son kisminda bulunan VE veya VEYA sonlandiricisinin ne
anlama geldigidir. Klasik mantik teorisinde oldugu gibi VE sonlandiricis1 olmasi
durumunda biitiin ADALINE f{initelerinin 1 degerini iiretmesi sonucu MADALINE aginin
ciktisinin 1 olacagi, aksi halde -1 (veya 0) degerini alacagidir. VEYA sonlandiricis1 olmasi
durumunda ise ADALINE modellerinin birisinin 1 iiretmesi MADALINE aginin ¢iktisinin

1 olmast i¢in yeterli oldugu yoniindedir®’.

2.11. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile cesitli sekillerde baglanmalarindan
olusur. Hiicre ¢ikislari, agirliklar tizerinden diger hiicrelere ya da kendisine girdi olarak
baglanabilir. Ayrica bu baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin baglanti
sekillerine, 6grenme kurallarina ve transfer fonksiyonlarna gore cesitli yapay sinir ag
yapilar1 gelistirilmistir. Agin yapisini her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapisi

belirler. Baglantilarin istenilen hedefe ulagsmasini belirleyen ise 6grenme algoritmasidir.

Yapay sinir aglari, mimari yapilarima ve Ogrenme algoritmalarina gore

siiflandirilirlar. Simdi bunlar sirasiyla agiklayalim.

" Ercan Oztemel, a.g.e.,s.73.
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2.11.1. Yapay Sinir Aglarin Mimari Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, mimari yapilarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) aglar olmak iizere iki sekilde siniflandirilirlar.

e fileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli yapay sinir aglar1 katmanlar seklinde diizenlenir. En basit sekliyle
katmanli agin ¢ikis katmanina girisleri yansitan bir giris katmani ve bunlar isleyen bir
cikis katmani yer alir ve bu aglar ileri yonde isler. Bu tiir aglara tek katmanli aglar adi
verilir. Buradaki tek katman ¢ikis katmanidir. Giris katmaninda ise herhangi bir islem

yapilmadigindan bu katman sayilmaz®.

1969 yilinda Minsky ve Papert bir algilayicinin kisitlamalar1 ve yeteneklerini ele
aldiklar1 eserlerinde tek katmanli algilayicinin iki durumlu XOR problemini ¢ozemedigini
belirtmislerdir®'. Gergekten de tek katmanli siniflandiricilarin ¢ozemedigi pek gok tiirde
problem vardir. Bu nedenle ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar ortaya ¢cikmistir. Bu aglarda
giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla gizli(ara) katman bulunur ki bu

katmandaki diigiimler gizli néron olarak adlandirilir.

Ileri Beslemeli yapay sinir aglarinda noronlar arasindaki iletisim, giris katmanindan
ciktt katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlar bir katmandan diger bir
katmana baglanti kurarlarken, ayni katman igerisindeki néronlar birbiriyle baglantili
degildir. Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, ndronlar arasindaki baglantilar
bir dongli olusturmamakta ve bu aglar girilen verilerle hizli bir sekilde ¢ikt

uretebilmektedirler.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bir katmandaki tiim hiicrelerin giktilar1 bir
sonraki katmandaki tiim hiicrelere giris olarak verilir. Girig katmani, dis ortamlardan aldig:

bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan ara katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi ara ve ¢ikti

" Simon Haykin, a.g.e.,s.43.
6! Graupe, Daniel, Principles of Artificial Neural Networks, 2nd Edition. World Scientific Publishing Co.
Pte. Ltd.:Singapore,2007, s.23.
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katmaninda islenerek agin ¢iktist belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar, dogrusal
olmayan statik bir islevi gergeklestirir62.

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, dgrenme algoritmasi olarak geri yayilim 6grenme
algoritmasini kullanir. Sekil tanima, sinyal isleme, smiflandirma gibi problemlerde

genellikle bu ag yapis1 uygulanir.

Rosentblatt’in basit algilayict modelini ortaya atmasindan sonraki yillarda c¢ok
katmanli ileri beslemeli aglarin bir¢ok cesidi Onerilmistir. Bunlardan bazilari ilerleyen

boliimlerde anlatacagimiz ¢cok katmanli algilayici ve radyal tabanli fonksiyon aglaridir.

e Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri Beslemeli veya yinelemeli yapay sinir aglari, ileri beslemeli aglarin aksine
dinamik yapilidir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢ikti veya ara katmanlardaki
noronlar ¢iktilarin1 giris veya Onceki ara katmanlardaki noronlara tekrar girdi olarak
iletirler. Yani ileri beslemeli aglarin aksine geri beslemeli aglarda, giris ve ¢ikis birimleri
arasinda dongii s6z konusudur. Boylece bilgi hem ileri hem de geri yonde aktarilmig
olmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 dinamik hafizali olup bir andaki ¢ikt1 hem o
andaki hem de onceki girdileri yansitmaktadir. Geri beslemeli a§ mimarileri, genellikle

danismansiz 6grenme kurallarinin uygulandig aglarda kullanilmaktadir®.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir islemci elemanin ¢iktisi, kendisine
ya da diger islemci elemanlara girdi olarak verilmekte ve genellikle geri besleme bir
geciktirme elemani (ara katman veya ¢ikti katmanindaki transfer degerlerini bir sonraki
iterasyona girdi olarak tagimakla gorevli eleman) iizerinden yapilmaktadir. Geri besleme,
bir katmandaki islemci elemanlar arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki islemci
elemanlar arasinda da olabilmektedir. Bu yap1 nedeniyle geri beslemeli yapay sinir aglari,
dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterirler. Bu sayede, geri beslemenin yapilis
sekline gore farkli yap: ve davranista geri beslemeli yapay sinir aglari elde edilebilir®. Geri

beslemeli aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 verilebilir.

62 Tugba, Sarag, a.g.c.,s.27.
63 Cetin Elmas, a.g.e, s.63.
64 Tugba, Sarag, a.g.c.,s.28.

52



2.11.2. Yapay Sinir Aglarin Ogrenme Yapilarina Gore Simiflandiriimasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme, baslangigta rastgele olarak aga atanan agirlik
degerlerini belirleme islemidir. Ogrenme bir bakima, aga verilen Ornekler yolu ile
saglanmaktadir. Ag gordiigli her 6rnek i¢in 6nce bilgi edinir ve bu islem agin dogru agirlik
degerlerine ulasmasi, bir baska deyisle, drneklerin temsil ettigi olayla ilgili genelleme
yapabilecek duruma gelmesi ile son bulur. Bu islemin matematiksel karsiligi, birtakim
yontem, kural ve algoritmalar yardimiyla agdaki islemci elemanlar arasindaki baglanti
agirliklarinin siirekli yenilenerek degistirilmesidir. Bunun icin genel olarak ii¢ 6grenme
metodundan ve bunlarin uygulandig1 degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir. Simdi

bu 6grenme kurallarini kisaca agiklamaya caligalim.

e Damsmanh Ogrenme

Danigmali 6grenme yontemi, ileri beslemeli aglarda daha siklikla kullanilan bir
yontemdir. Danigmali 6grenme yonteminde ¢aligma kiimesi, verinin ozellikleri ve
gozlemlenebilir ¢iktilar hakkinda biitiin bilgileri igerir. Girdilerle c¢iktilarin iligkisi

6grenilerek modeller olusturulur®.

Danigmanli 6grenmede, aga verilen girdi degerleri icin ¢ikti degerleri verilir.
Istenilen ile gercek ¢ikti arasindaki farka (hataya) gore ag, baglantilarin agirhigini en uygun
ciktinin elde edilmesi i¢in sonradan diizenleyebilir. Her iterasyonda, yapay sinir agina
ornek bir ¢ikti verilir ve bu ¢ikt1 ile agin {irettigi ¢ikti karsilagtirilarak agin hatasi
hesaplanir. Agin ciktilar1 ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplandiktan sonra, agin
yeni agirliklar1 bu hata miktarina gore diizenlenir. Hata miktar1 hesaplanirken agin biitiin
ciktilar1 ile beklenen ¢iktilart arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her nérona diisen
hata payi bulunur. Daha sonra her noron kendine gelen agirliklar1 giinceller. Bu hata
minimum olana kadar ag, noronlar arasindaki agirliklar diizelterek iterasyona devam eder.
Bu sebeple danigmanli 6grenme algoritmasinin bir dgretmene ya da danismana ihtiyact

vardir. Sekil 2.16’da danismanli 6grenme yapist gosterilmistir®.

65 Kate, A. Smith-Jatinder, N.D. Gupta, Neural Networks in Business: Tecniques and Applications, IRM
Press, United Kingdom, 2002, s.2.
6 http://cc.domaindlx.com/hyuces/ysa/ogremealgrt.htm.
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Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan
gelistirilen genellestirilmis delta kurali ya da geri yayilim algoritmasi danigmanli 6grenme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Istenilen pilag i

Sekil 2.16.Danismanli 6grenme yapisi

e Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenmede yapay sinir agina sadece girdiler verilmekte, ulasiimasi
gereken beklenen ciktilar verilmemektedir. Giriste verilen 6rnek degerlere bakarak yapay
sinir ag1, parametreler arasindaki iliskileri kendi kendine ogrenir. Yani bu &grenme
algoritmalarinda, istenilen ¢ikt1 degerinin bilinmesine gerek yoktur. Danigmansiz 6grenme
genellikle siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. Asagida Sekil 2.17°de

danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir®’.

Tapay
Sinir Gerpel cilog

(1) ::> A y(t)

Sekil 2.17.Danismansiz 6grenme yapisi

7 http://cc.domaindlx.com/hyuces/ysa/ogremealgrt.htm.
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e Takviyeli Ogrenme

Bu 0Ogrenme kurali danigsmanli 6grenmeye yakin bir yontemdir. Takviyeli
o0grenmede, danismanli 6grenmede oldugu gibi bir egitici yardimci olur. Farkli olarak
sisteme sadece girdi degerleri verilir, beklenen c¢ikti degerleri verilmez. Agin kendi
ciktilarin1 olusturmasi beklenir ve egitici tarafindan c¢ikti degerinin ne derece dogru
oldugunu belirten bir sinyal, skor veya derece bildirilir. Ag, egiticiden aldig1 sinyalle
baglantilarinin  agirlik degerlerini degistirerek Ogrenme siirecini devam ettirir. Sekil

2.18°de takviyeli 6grenme yapisi gosterilmistir®®.

Yapay
Cririg o Gergek cakag
SO E— R 519
Kritik Feilie T akeviye
Izaretler Izaret fsareti
reteci ¥

Sekil 2.18.Takviyeli 6grenme yapisi

2.12. Temel Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglar1 modellerinin egitilmesinde kullanilan pek ¢ok 6grenme
algoritmasi bulunur. Bu algoritmalar; yapay sinir aginin sekline(mimarisine), karsilasilan
sorunun niteligine gore farklilik gosterse de bircogunun temel aldiklar1 6grenme kurali en
eski 6grenme kurali olan Hebb Ogrenme kuralinin bir varyasyonudur. Bu O6grenme
algoritmalarinin yiizden fazla ¢esidi bulunmakla beraber temelde kullanilan; Hebb Kurali,
Hopfield Kurali, Delta Kurali ve Kohonen Kurali’dir. Bunun disinda, aragtirmacilar siirekli
olarak yeni 6grenme kurallar1 gelistirmekte ve insanin 6grenmesine benzeyen cesitli

ogrenme kurallar1 gelistirmektedirler. Simdi s6z edilen kurallar1 kisaca agiklayalim.

8 http://cc.domaindlx.com/hyuces/ysa/ogremealgrt.htm.
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e Hebb Kurah

1949 yilinda Kanadali psikolog Donald Hebb tarafindan biyolojik temele dayali
olarak gelistirilmis olan Hebb algoritmasi en eski ve en @nlii 6grenme algoritmasidir®.
Hebb kurali, diger tim 6grenme algoritmalarinin temeli sayilir. Bu 6grenme algoritmast
basit bir mantiga dayanmaktadir. Buna gore, eger bir ndronun girdi ve ¢iktis1 aktif diger bir
ifade ile ayni isaretli ise, noronlar aras1 agirliklar artar. Dolayistyla ndronlar arasindaki

iliski giiclenir. Eger ¢ikt1 aktif degil ve girdi aktif ise noronlar arasinda agirlik azalir.
e Hopfield Kurah

Hopfield Kurali, zayiflatma ve kuvvetlendirme biiyiikliigli disinda Hebb Kuralina
benzer. Burada baglantilarin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmast gerektiginin
belirlenmesi gerekir. Eger girdi ve istenilen ¢iktinin ikisi de aktifse, baglant1 agirlig:
O0grenme katsayist kadar arttirilmakta, aksi durumda ise Ogrenme katsayis1 kadar
azaltilmaktadir. Ogrenme katsayis1, genel olarak 0-1 arasinda kullanic tarafindan atanan

sabit bir degerdir’’.
e Delta Kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural Hebb Kuralinin gelismis seklidir.
Delta Kuralina gore, yapay sinir hiicresinin gercek ciktisi ile beklenen ¢iktist arasindaki
farki azaltmak i¢in, yapay sinir aglarinin islemci elemanlar1 arasindaki baglanti agirlik
degerleri stirekli olarak degistirilmesi gerekmektedir. Bu kuralda, gercek cikt1 ile beklenen

cikt1 arasindaki farklarin (hatanin) karelerinin ortalamasi minimize edilmeye c¢alisilir.

Delta algoritmasi hatalarin karesinin en kiigiik oldugu noktayr bulurken dereceli
azaltma yontemini kullanmaktadir.”' Dereceli azaltma yonteminde amag, baglanti
agirliklarinin hata kareleri toplamin1 minimize eden degerlerini belirlemektir. Bu yontemde
hata kareler toplam1 her bir agirliga gore kismi tiirevleri alinarak tiirevin negatif degerleri

kullanilir. Boylece hatalar azaltilmis olur.

% Donald, O. Hebb, The Organization of Behaviour, New York,1949, s.44.

0 John,J., Hopfield, “Neural Network and Physical Systems with Emergent Collective Computational
Properties”, Proceedings of the National Academy of Science, Say1 79, 1982, 5.2554-2558.

"' M.Caudill, Neural Network Primer Part 1, Al Expert, 1987, s.46-52
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¢ Kohonen Kural

Teuvo Kohonen (1982) tarafindan, biyolojik sistemlerdeki Ogrenmeden
esinlenilerek gelistirilen bir 6grenme kuralidir. Bu kuralda islemci elemanlar, agirliklarinin
ayarlanmasi i¢in yarismaktadir. Hebb kuralindan farkl olarak bir seferde yalniz bir islemci
elemanin, yani yalnizca kazanan néronun baglant1 agirliklart degistirilmektedir. En uygun
ciktili iglemci elemanin kazandigi bu kuralda, kazanan islemci eleman, kendisine komsu
diger islemci elemanlarin agirliklariin degistirilmesine de izin vermektedir. Sadece
kazanan elemanin c¢ikt1 {iretmesine ve komsu hiicreleri ile birlikte agirliklarinin
degistirilmesine izin verilir. Komsu sayis1 egitim siiresince degisiklik gosterir. Kohonen

kurali hedef ¢ikisa gereksinim duymayip danismansiz dgrenme ile egitimi gergeklestirilir’>.

2.13. Yapay Sinir Ag1 Tasarimi

Bir sinir agi modelini olusturmak i¢in ndronlarin baglanmasi sonucu olusan
topolojisi, islemci elemanlarin kullandiklari toplama ve transfer fonksiyonlari, kullanilacak
O0grenme yontemi, 0grenme kurali ve algoritmasi belirlenmelidir. Eldeki veriye ve agdan
yapilmak istenen uygulamanin sekline goére model tasarlanir. Kurulan modelin basarisi
modelin seklinin dogru olusturulmas1 ile yakindan ilgilidir. Bunun i¢in YSA
tasarimcisinin, agin  yapismna ve isleyisine iliskin asagidaki kararlar1 vermesi

gerekmektedir’.

e Ag seklinin se¢imi ve yapisal Ozelliklerinin belirlenmesi (katman sayisi ve
katmandaki iglemci eleman sayisi1 gibi),

e Islemci elemanlarin kullandign fonksiyonlarm karakteristik —6zelliklerinin
belirlenmesi,

e Ogrenme algoritmasi ve parametrelerinin belirlenmesi,

e Egitim ve test setinin(kiimesinin) olusturulmas.

2 Zekai Sen, Yapay Sinir Aglar ilkeleri, Su Vakfi Yaynlari, istanbul, 2004, 5.98.

7 Dildade Askin-ires iskender-Ali Mamizadeh, “Farkli Yapay Sinir Aglar1 Yontemlerini Kullanarak Kuru
Tip Transformator Sargismin Termal Analizi”, Gazi Universitesi Miihendislik ve Mimarhk Fakiiltesi
Dergisi, Cilt:26, No: 4, 2011, s.905-913.
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Bu kararlarin dogru verilmesi, yapay sinir agimin daha hizli ve daha basarili sonuglar

tiretmesini saglar. Simdi yukarida siraladigimiz maddeleri sirasiyla ele alalim.

e Ag Seklinin Se¢cimi

Yapay sinir aglarinin tasarimi siirecinde ag yapisinin se¢ilmesi, uygulama

problemine bagli olarak se¢ilmelidir. Hangi problem icin hangi agin daha uygun

oldugunun bilinmesi 6nemlidir. Kullanim amaci1 ve o alanda basarili olan ag modelleri

asagidaki Tablo2.2 de verilmistir’".

Tablo2.2 Kullanim Amagclarina Gére YSA Topolojileri

Kullanim Amaci Ag Tiiri Ag Kullanimi

e (Cok Katmanli

Algilayici(MLP)
e e Radyal Tabanh Agin girdilerinden bir ¢ikt1

Tahmin-Ongori Foansiyon(RBF ) de%erignin tahmin edilnfesi

e FElman Agi

e Jordan Agi

e MLP Eldeki bir¢ok veri ¢iftini

e RBF isleyerek bunlarin olusturdugu
Fonksiyon Yaklastirma bilinmeyen fonksiyonu tahmin

etmeye caligmast.

e LVQ

e ART

e Olasilik Tabanli Sinir
Desen(Oriintii) Aglar Girdilerin hangi sinifa ait
Siniflandirma e Tek veya Cok oldugunun belirlenmesi

Katmanl Algilayict
e RBF
e Boltzmann Makinesi
o : Egl;%‘;fg ;;glM Girdilerin igindeki hatali

Veri Iliskilendirme . bilgilerin bulunmasi ve eksik

¢ Boltzmann Makinesi bileilerin t 1

ilgilerin tamamlanmasi

e ART

e LVQ Aga sunulan bilgileri
Kiimeleme e SOM simiflandirirlar

e ART

™ Dave Anderson- George McNeill, Artificial Neural Networks Technology, Rome Laboratory, A DACS
State-of-the-Art Report, ELIN: A011, 1992, s.31.
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e Yeniden Girdilerin i¢indeki hatali
Dolasim(Recirculation) | Bilgilerin bulunmasi ve eksik

Veri Filtreleme o
bilgilerin tamamlanmasi

e MLP Belirli kisitlar altinda bir

e Olasilik Tabanl Sinir | fonksiyonun maksimum veya
Optimizasyon Aglar minimum noktalarn?m

e RBF bulunmasi veya optimum

¢Ozlimlerinin bulunmasidir.

Yukarida verilen Tablo2.2 hangi topolojinin hangi amaglarla kullanildigini
gostermektedir. Tabloda tiim ag topolojilerini degil, sadece ¢ok kullanilan bazi topolojileri
gostermektedir. Tabloda da goriildiigii gibi bazi aglar, birden ¢ok problem tipinin
¢Oziimiinde kullanilmaktadir. Probleme uygun yapay sinir ag topolojisinin se¢imi, biiyiik
Olciide agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme algoritmasina baglidir. Agda kullanilacak
O0grenme algoritmast segildiginde, bu algoritmanin gerektirdigi sekilde zorunlu olarak
secilmis olmaktadir. Ornegin, ileri beslemeli yapay sinir aglari, 5grenme algoritmasi olarak
genellikle geri yayilim Ogrenme algoritmasini kullanmakta ve bu nedenle bazen geri

yayilim aglar1 olarak da adlandirilmaktadir.

e Katman Sayisim1 Belirleme

Yapay sinir ag tasariminin bir diger adimi ise, agdaki katman sayisina karar
vermektir. Islemci elemanlarn ayni dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle katmanlar
olusmaktadir. Katman sayisini1 belirlemenin en iyi yolu, birka¢ deneme yapilarak agin
performansina bagl olarak en uygun katman sayisina karar vermektir. Cogu problem i¢in

iki veya ti¢ katmanli bir ag istenilen sonuglar iiretebilmektedir.
e Islemci Eleman(Néron) Sayisim Belirleme

Agn yapisal 6zelliklerinden bir digeri de her katmandaki islemci eleman sayisinin
belirlenmesidir. Katmandaki islemci elemanlarin sayisini belirlemenin en iyi yolu bir kag
deneme ile agin performansina bagli olarak en uygun islemci sayisina karar vermektir. Bir

yapay sinir aginda islemci eleman sayisinin olmasi gerekenden az sayida olmasi
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durumunda agin 6grenme yetenegi azalirken, gereginden c¢ok sayida islemci elemanin

olmas1 durumunda ise genelleme yetenegi azalmaktadir.
e Fonksiyon Secimi

Islemci elemanlarin karakteristik &zelliklerinin belirlenmesi de yapay sinir aginin
tasariminda alinacak onemli kararlardan birisidir. Toplama fonksiyonunun ve transfer
fonksiyonunun se¢imi biiyiik olgiide verilerin 6zelliklerine ve agdan 6grenilmesi istenen
verinin tlirline ve yapisina baglhidir. Transfer fonksiyonlar1 i¢ginde en c¢ok kullanilanlar,
sigmoid, hiperbolik tanjant ve dogrusal fonksiyondur. Eger agin, bir modelin ortalama
davranisin1 6grenmesi isteniyorsa sigmoid, ortalamadan sapmasini §grenmesi isteniyorsa

hiperbolik tanjant fonksiyonlarmin kullaniimasi énerilir’.
e Ogrenme Algoritmasinin Se¢imi

Yapay sinir ag yapisinin se¢iminden sonra uygulama basarisin1 belirleyen en
onemli faktor 6grenme algoritmasidir. Genellikle ag yapisi 6grenme algoritmasinin
seciminde belirleyicidir. Bu nedenle secilen ag yapisi lizerinde kullanilabilecek 6grenme
algoritmasimnin se¢imi ag yapisina baghdir. Yapay sinir agmin gelistirilmesinde
kullanilacak ¢ok sayida O0grenme algoritmasi bulunmakla birlikte bunlar i¢inden bazi
algoritmalarin bazi tip uygulamalar icin daha uygun oldugu bilinmektedir. Bu

algoritmalarin uygulama alanlarma gére smiflandirilmas: Tablo 2.3 deki gibidir’®.

Tablo 2.3. Ogrenme Algoritmalar1 ve Uygulandiklar1 Alanlar

Uygulama Tipi Yapay Sinir Ag1

Ongorii Tanima Geri yayilim

Delta Bar Delta

Gelistirilmis Delta Bar Delta
Yonlendirilmis Rassal Tarama

Geri Yayilim i¢inde Self Organizing
Map

LVQ

Simflandirma e Olasilikli Yapay Sinir Aglari

s Tugba, Sarag, a.g.e.,s.35.
7 Tugba, Sarag, a.g.c.,s.33.
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_ e Hopfield
Veri lliskilendirme e Boltzmann Makinesi
e ART
Kiimeleme e SOM

e Ogrenme Katsayis1 ve Momentumun Se¢imi

Ogrenme siirecinde 6grenme katsayis1 veya orani (A) agirliklarm degisim miktarini
belirler. Genellikle bu oran salinima (oscillation) neden olmayacak kadar biiyiik alinmaya
calisihr. Ogrenme orani, agirhiklarin bir sonraki adimda hangi oranda degistirilecegini
belirler. Ag iizerinde 6nemli bir etkisi bulunan 6grenme katsayisi uygulanan probleme gore
degisir. Ogrenme katsayis1 genellikle (0-1) araliginda belirlenir. Ogrenme katsayisinin
bliyiik se¢ilmesi salinima yol acar ve agin herhangi bir minimum degerine ulagmasini
zorlagtirir. Bu katsayinin kiigiik bir deger se¢ilmesinde ise 0grenme siiresi uzar ve agin

yerel ¢oziimlere takilmasina neden olur.

Yerel ¢oziimii ise su sekilde aciklayabiliriz. Bir problemin ¢6zlimii i¢in en az hatay1
veren agirlik vektoriinii pratikte her zaman belirlemek miimkiin olmaz. Agirlik vektoriinii
minimum kilan ¢6ziim, agin sahip olabilecegi en iyi ¢6ziimdiir. Diger yandan bu ¢dziime
nasil ulasilacagi tam olarak bilinmemektedir. Ag, egitim sirasinda séz konusu ¢oziime
ulagmaya calisir. Ancak bazen ag farkli bir ¢6ziimii izleyebilir ve performansini daha fazla
iyilestirmek miimkiin olmaz. Iste bu durumda ¢oziim vektorleri yerel ¢oziimii verir.
Kullanicilar, aglarin performansinda ¢ (tolerans degeri) degerinde hatayi1 kabul ederler.
Bu tolerans degerin altindaki herhangi bir noktada, olay 6grenilmis oldugu kabul edilir.

Dolayisiyla bu nokta bir yerel ¢6ziim saglamasina ragmen kabul edilebilir bir ¢oziimdiir’’.

Momentum katsayisi, agin performansi iizerinde etkisi bulunan diger bir
parametredir. Bu katsayr da (0,1) gibi bir aralik iginde belirlenir. Ogrenme siirecini
hizlandiran alternatif agirlik ayarlama yontemi olan momentum katsayisi, ozellikle yerel
cozlimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasi amaciyla kullanilir.

Momentum katsayisi ile yapay sinir agmin 6grenme oraninda belirli bir hizlanma elde

" Ercan Oztemel, a.g.e, s.83.
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edilir. Bu degerin ¢ok kiiciik secilmesi yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 giiclestirir. Degerin

cok biiyiik secilmesi de tek bir ¢oziime ulasilmasinda sorunlar yaratabilir.

Momentum katsayisinin rolii sekil 2.19’da gosterilmistir. Eger momentum katsayisi
kullanilmazsa agin diigsik 6grenme katsayisi ile yerel minimum ¢6ziime ulagsmasi uzun
zaman alir. Ote yandan yiiksek 6grenme katsayisi ile de saliimdan dolay1 yerel minimuma
hicbir zaman ulasilamaz. Momentum katsayisi eklendiginde ise yerel minimuma daha hizl

bir sekilde ulasir’®.

Sekil 2.19. Agirlik Uzaymdaki Diisme: a) diisiik 6grenme katsayisi igin, b) bilyiik 6grenme orani
icin salinimlar, c) momentum terimi eklenmis biiylik 6grenme orani

e Egitim ve Test Kiimesinin Olusturulmasi

Yapay sinir ag modelini kurabilmek ic¢in verilmesi gereken kararlardan biri de

hangi degiskenlerin nasil ve ne kadar veriyle kullanilacagidir.

Eldeki tiim verilerin agin egitimi i¢in kullanilmas1 dogru bir yontem degildir. Veri,
egitim, dogrulama ve test olmak iizere lic gruba ayrilir. Cogu uygulamalarda, dogrulama
egitim kiimesinin i¢inde yer alir. Oransal dagilim olarak da verilerin % 90’1 egitim kiimesi
ve %10’u da test kiimesi i¢in ya da %80°1 egitim kiimesi ve %20’si icin test kiimesi olarak

bir dagilim kullanilabilir.

YSA’nin egitimi ve testi i¢in toplanan veri, sistemin diizgiin calisma uzayini
kapsamalidir. Ornek verilerin, galisma uzayinin smirlarini belirlemesi ve YSA nin yalnizca
egitildigi calisma araligi icin gilivenilir sonug¢ verebildigi unutulmamalidir. Genel

ozelliklerin net olarak belirlenmesi i¢in 6rnek kiimesinin genis olmasi tercih edilir.

" Ben Krose ve Patrick van der Smagt, a.g.e.,s.37.
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Bir ag1 dogru derecede egitmek son derece onemlidir. Egitim siirecinde ¢ok fazla ya da ¢ok
az iterasyon kullanimindan sakinilmalidir. Gerekli iterasyon sayisi islenecek kaliplarin
karmasikligina baglhdir. Gerekenden az sayida iterasyon, yetersiz bir egitimle
sonuglanirken, gerekenden fazla iterasyon ise agin egitimi i¢in gerekli siireyi uzatarak agin
verileri 6grenmek yerine ezberlemesine neden olur. Boylece agin test kiimesi iizerindeki

performansi azalir’”’.

Test asamasinda, egitim siirecinde agin hi¢ gérmedigi ve agin genellestirebilme yetenegini
test edebilen bir Ornek kiimesi lizerinde, daha Once egitilmis olan agin performansi

degerlendirilir.

e Normalizasyon

Yapay sinir aglarmin en belirgin 6zelliklerinden olan dogrusal olmama o6zelligini
anlamli kilan yaklagim, verilerin normalizasyon islemidir. Veriler aga sunulmadan once
normalizasyon iglemine tabi tutulurlar. Bu islem verideki asir1 salinimlar1 engellemek ve
sistem performansini arttirmak i¢in kullanilir. Ciinkii normalizasyon iglemi giris verileri
transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bolgesinden aktarilmasini saglar. Genellikle verilerin

[0,1] veya [-1,1] araliklarindan birine 6l¢eklendirilmesi Onerilmektedir.

Veri kiimesinin [0,1] arasinda bir 6l¢eklendirmeye tabi tutulabilmesi i¢in o kiimenin

Kimin Xmax aralig1 bulunur ve asagidaki formiile gore dlgeklendirme yapilir.

_ X_Xmin
yeni —
Xmax _Xmin

e Performans Fonksiyonunun Sec¢ilmesi

Performans fonksiyonu YSA’nin 68renme performansini dlgmede kullanilan bir
olgiittiir. ileri beslemeli aglarda genellikle hata kareleri ortalamasi (Mean Square Error-
MSE) performans fonksiyonu olarak kullanilir. MSE fonksiyonu istenen ¢ikt1 degerleri ile
agin irettigi degerler arasindaki farkin kareleri toplaminin ortalamasi olup asagidaki

formille belirlenir:

7 C.R. Krishnaswamy- Erika W. Gilbert- Mary M. Pashley, Neural Network Applications in Finance: A
Practical Introduction, Financial Practice and Education, 2000, s.78.
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2
MSE:lZ[yi —y,-]

i=l

Burada;

yi: Istenen(gercek) ¢ikt1 degerlerini

v, : Agin iirettigi ¢ikt1 degerlerini
n: Veri sayisini gosterir.

Hatanin sifira yaklagmasi, istenen ¢ikti degerine yakin ¢ikti degerinin elde edilmis

oldugunu gosterir.

Kullanilan diger performans fonksiyonlarindan bazilar1 hata kareleri ortalamasinin
karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) ve ortalama mutlak hata (Mean Absolute

Error-MAE) dir. Bunlarin denklem olarak gosterimi ise

2
e 5], ]

n o

MAE :lzn:

i=l1

Yi =),

dir.

Calismamizin bu boliimiinde yapay sinir agiin teorik yapisini ortaya koyduk.
Uygulamasini yaptigimiz isletme probleminin tahmini i¢in kullandigimiz ag tiirii ¢ok
katmanli algilayict ve radyal tabanli fonksiyon agidir. Simdi bu ag modellerini agiklamaya

caligalim.
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UCUNCU BOLUM

COK KATMANLI ALGILAYICI MODEL VE
RADYAL TABANLI FONKSIYON AG MODELI

Bu boliimde uygulamada kullanacagimiz ¢ok katmanl algilayict model ve radyal

tabanli fonksiyon ag modeli ele alinacaktir.

3.1. Cok Katmanh Algilayic1 Model

Bu kisimda ¢ok katmanli algilayict modelin tanimi, katman yapisi, geriye yayilim

algoritmas1 ve XOR probleminin ¢6ziimii agiklanacaktir.
3.1.1. Cok Katmanh Algilayic1 Modelin Tanitim

Giris ve ¢ikis katmanlari arasinda en az bir katmanin kullanildig1 yapay sinir agini
olusturan ¢ok katmanli algilayict (MLP), tek katmanli algilayicilarin aksine dogrusal
olmayan problemlere ¢Oziim iiretmeleri nedeniyle giliniimiizde genis kullanim alanlar

bulan en gézde yapay sinir ag tiirlidiir.

Basit algilayict modellerindeki sorun daha oOnce degindigimiz gibi, yalnizca
dogrusal problemlerinin ¢6ziimiinii saglamasidir. Basit algilayict modeller dogrusal
olmayan problemlerin (XOR) ¢6zlimiinii ger¢eklestiremediginden durgunluga giren yapay
sinir ag ¢alismalar1, 1969 yilinda Minsky ve Papert’in iki katmanli ileri beslemeli ag yapisi
ile ilgili c¢aligmalariyla basit algilayict modelin siirliligmmi gideren modeli ortaya
koymuslardir. Ancak gelistirdikleri ¢6zlim hala giris katmanindan ara (gizli) katmana olan
agirliklarin nasil belirlenecegine iliskin bir ¢6ziim olmamistir. Burada eksik olan gizli
katmanlarin agirliklarini belirlemek i¢in kullanilabilecek 6grenme kuralinin olmamasidir.
Rumelhart, Hinton ve Williams 1986 yilinda yapay sinir aglarina uyguladiklar1 geri
yayilim algoritmasi ile XOR problemini ¢6ziime ulastirmiglardir. Boylece yapay sinir ag

calismalar tekrar hiz kazanmustir.
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Bu ¢Oziimiin altindaki ana diislince; ara katmanlardaki birim hatalarmin, c¢ikti
katmanindaki birim hatalarinin geriye yayilmasi ile belirlenmesidir. Bu nedenle yontem
Geriye Yayilhm Ogrenme Algoritmasi (Back-Propagation Learning Algorithm) olarak da

adlandirilmaktadir.

Cok katmanl algilayici, Genellestirilmis Delta Kurali adi verilen 6grenme kuralini kullanir
ve bu 0grenme kuralina Geriye Yayilim Algoritmast da denir. Genellestirilmis delta kurali,

en kiiciik kareler yontemine dayali bir 6grenme kuralidir.

Cok katmanli algilayict ag1 damigsmanli 6grenme stratejisini kullanir. Yani, bu aglara
egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik {iretilmesi beklenen ¢iktilar

gosterilir.
3.1.2. Cok Katmanh Algilayicilarda Katman Yapisi

Cok katmanli algilayicilar giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda en az bir ara katmanin

kullanildig1 yapay sinir ag sistemleridir®.

Esik Esik

o

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Eatimam

Sekil 3.1. Cok Katmanli Algilayici(MLP) Yapay Sinir Aginin Yapisi

% Richard, P.,Lippmann, An Introduction to Computing with Neural Nets, JEEE ASSP Magazine, 1987,
s.15.
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Giris katmam, dig ortamdan gelen bilgileri alarak ara katmana gonderir. Bu katmanda
herhangi bir veri isleme olmaz. Cok katmanli algilayicilara birden fazla girdi gelebilir,
fakat her islemci elemanin bir tek girdisi ve bir tek ¢iktis1 olur. Bu ¢ikti da bir sonraki
katmandaki tiim islemci elemanlara gonderilir. Bir anlamda bir katmandaki bir islemci
eleman, bir sonraki katmandaki tiim islemci elemanlara baglanir. Cok katmanl
algilayicilarda biitiin katmanlardaki islemci elemanlar yalnizca bir sonraki islemci

elemanlarla baglantilidir ve dolayisiyla kendi i¢lerinde baglantilar1 bulunmaz.

Cok katmanli algilayici ag yapisinda veri akisi ileri dogru olur. Bu nedenle ¢ok katmanli
algilayicilar ileri beslemeli yapay sinir aglar1 sinifina girer. Girdi katmanlari, aglarin
katman sayisina dahil edilmez. Girdi katmani, iki ara katman ve ¢ikti katmanindan

olustugunda ag yapisina ii¢ katmanl algilayici denir.

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir. Gizli
katman olarak da adlandirilan ara katmanlar, ¢ok katmanli algilayicida birden fazla sayida
olabilir. Ayrica her ara katmanda birden fazla islemci eleman bulunabilir. Ara katman
sayisi ile ara katmanlardaki iglemci eleman sayisi, deneme-yanilma yoluyla bulunur. Ara
katmanda da her islemci ecleman bir sonraki katmandaki tiim islemci elemanlarla

baglantilidir. Cikis katmani, ara katmandan gelen bilgileri isleyerek dis ortama gonderir.

Geri yayilim aglarinda katman sayis1 ve her katmandaki islemci eleman sayisi, agin
performansi yoniinden onemli bir karardir. Ancak bu sayilarin neler olacagina iligkin net
se¢im kriterleri bulunmamaktadir. Bunun yerine uygulamalar sonucunda ortaya ¢ikmis ve
arastirmacilar tarafindan kabul goérmiis baz1 kurallar bulunmaktadir. Bir ag1 olusturmak
icin asagida belirtilen kurallar uygulandiktan sonra, egitme islemine baslanir. Simdi bu

kurallar1 kisaca 6zetleyelim;®'

Kural 1: Girdi ve ¢ikti verileri arasindaki iliskinin karmasiklik derecesi arttikga,

islemci eleman sayisi da arttirilmalidir.

1 Dave Anderson ve George McNeill, a.g.e.,s.33.
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Kural 2: Eger modellenen problem bir¢ok asamaya ayrilabiliyorsa, ilave ara
katmanlar gerekebilir. Eger problem asamalara ayrilamiyorsa, ilave katmanlar kolayca

ezberlenebilir ve bu durum problemin gergek genel ¢ozliimii degildir.

Kural 3: Yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan 6rnek kiimesinin genisligi, ara
katmanlardaki islemci elemanlarin sayisi i¢in bir {ist limit kriteri olusturur. Bu tist limiti
belirlemek i¢in once egitim kiimesindeki girdi-¢ikt1 ¢iftlerinin sayist bulunmali ve bulunan
bu say1 agdaki toplam girdi ve ¢ikt1 islemci elemanlarin sayisina boliinmelidir. Bolim
sonucunda elde edilen katsay1 dlgeklendirme katsayisi olarak kullanilir. Bu katsay1 bes ile
on arasinda bir degerdir. Daha biiyiik 6lgekleme katsayis1 daha hatali (giiriiltiilii) veri i¢in
kullanilir. Asirt giiriiltii iceren veri kiimeleri i¢in bu katsay1 yirmi ile elli arasinda degerler
alabilir. Hatas1z (temiz) veri girisi oldugunda ise bu katsayi iki seviyesine kadar diisebilir.
Ayrica, genelleme yeteneginin kaybolmasiyla ag kullanigsiz olacagindan dolayr bir ara

katmandaki islemci eleman sayisi ¢ok fazla olamamalidir.
3.1.3. Geri Yayilhim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmast veya bir diger adiyla Genellestirilmis Delta Algoritmasi
uygulamada en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi verilen bir
X girig vektori i¢in beklenen ¢ikisin bilindigi danismanli 6grenme yonteminin kullanildig
aglar i¢in uygundur. Bu 6grenme algoritmasi, siirekli, tiirevi alinabilir transfer fonksiyonlu
noronlardan meydana gelen ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir a§ mimarisinde

uygulanabilmektedir.

Geri yayilim algoritmasindaki hatalar, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak
goriiliir ve hatalarin kareleri ortalamasi delta kuralinda oldugu gibi, dereceli azaltma
yontemi kullanilarak minimize edilmeye c¢alisilir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise

geriye dogru azaltmaya calistigindan geri yayilim adin1 almistir.

Geri yayilim algoritmasinda azaltma islemi noronlar arasindaki baglanti

degerlerinin bir bagka deyisle agirliklarin ayarlanmasidir.
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Bir yapay sinir agimin geri yayilim yoluyla egitilme islemi, ileri dogru hesaplama ve
geriye dogru hesaplama adi verilen iki asamada gergeklesir. Simdi bunlar1 kisaca

aciklayalim.™

Ileri dogru hesaplama, agin ¢iktisini hesaplama asamasidir. Bilgi isleme, egitim
kiimesindeki bir verinin girdi katmanindan aga gosterilmesi ile baglar. Daha once de
deginildigi gibi, girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme gerceklesmemektedir. Gelen
girdiler hig bir degisiklik yapilmadan ara katmana gonderilir. Bu durum y, = x, esitligi ile

gosterilir.

Ara katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki biitiin islemci elemanlardan
gelen bilgileri baglant1 agirliklartyla agirliklandirarak alir. Once ara katmandaki islemci

elemanlara gelen net girdi,
S¢=> w,y, ilehesaplanir.
k=1

Burada;

wy + k. girdi katmani elemanini, j ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik
degerini;

y, : girdi katmanindaki k. islemci elemanin ¢iktisini gostermektedir.

j. ara katman elemaninin ¢iktis1 ise bu net girdinin transfer fonksiyonundan gecirilmesiyle

hesaplanir.

Transfer fonksiyonu olarak genellikle sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyon
kullanilmakla birlikte, bu bir zorunluluk degildir. Onemli olan tiirevi almabilir bir
fonksiyon kullanmaktir. Geriye dogru hesaplamada fonksiyonun tiirevinin alinmasi
gerektiginden secilen fonksiyonun, tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasma dikkat

edilmelidir. Sigmoid fonksiyon kullanilmasi durumunda ¢ikti;

2" Ercan Oztemel, a.g.e, s.78-79.
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seklindedir. Burada f; ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin
agirhgint ve Sj de net girdiyi ifade eder. Bu esigin agirlik degeri sigmoid fonksiyonun

yOniinii belirler. Egitim esnasinda ag bu degeri kendisi belirler.

Ara ve ¢ikti katmanlarin islemci elemanlarinin ¢iktilari, aym sekilde kendilerine
gelen net girdinin hesaplanmast ve sigmoid fonksiyonundan gegirilmesi sonucu
belirlenmektedirler. Cikti katmanindan ¢ikan degerler, yani ¢iktilari, bulununca agin ileri

hesaplama agamasi tamamlanmis olur.

Geriye dogru hesaplama asamasinda, aga sunulan girdiler igin tretilen c¢iktilar
beklenen cikti degerleriyle karsilastirilir. Aradaki fark hata olarak kabul edilir. Amag¢ bu
hatanin azaltilmasidir. Geriye dogru hesaplamada s6z konusu hata, agin agirlik degerlerine
dagitilir ve bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti katmanindaki m. néronda

olusan hata;

Burada;

E. : m. néronda olusan hata,

B : m. néronda sistemin iirettigi ¢ikti,

ym : M. ndronda beklenen ¢iktiyr gosterir.

E. degeri sadece bir tek noronda olusan hatadir. Cikti katmaninda olusan toplam hata ise

asagida verilen formiil ile bulunur.

TH=~ Y (B, -,
1
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Toplam hatayr minimize etmek icin islemci elemanlar hatalar1 6nceki katmanlara
gonderir. Hata 6nceki katmanlara gonderilirken transfer fonksiyonun tiirevi ile bir transfer
islemi uygulanir. Hatanin iletilmesi, katman katman geriye dogru gidilerek ve siirecte
genellestirilmis delta kurali kullanilarak baglanti agirliklart belirlenir. Agin agirliklar

belirlenirken iki durum sdz konusudur.

e Arakatman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi
e Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin

degistirilmesidir.

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi su sekilde
aciklanabilir. Ara katmandaki j. iglemci eleman1 ¢ikti katmanindaki m. iglemci elemana
baglayan baglantinin agirhigindaki degisim miktar1 Aw® olmak {lizere; herhangi bir t

zamaninda (t. iterasyonda) agirligin degisim miktari,
AwS, (1) = A6, + aAw’, (1 =1)

formiilii ile hesaplanur.

Burada;

A : 6grenme oranini,
o : momentum katsayisini,

0,, : m. ¢ikt1 tinitesinin hatasini gostermektedir.

A Ogrenme orani, agirliklarin bir sonraki diizeltmede hangi oranda degistirilecegini
belirlemektedir. Momentum katsayist o, MLP aginin 6grenmesi esnasinda yerel bir
optimum noktada kalmamasi icin agirlik degisim degerinin, belirli bir oranda bir sonraki

degisime eklenmesini saglar. Esitlikteki &, ise m. ¢ikt1 iinitesinin hatasin1 gdstermekte ve

su sekilde hesaplanmaktadir.
5”1 = fI(S)EVH

Buradaki /' (s)transfer fonksiyonun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi

durumunda
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S, =y,(1=y,)E,

olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri
ise

Wi () = Wi (£ = 1)+ A (1)

olur. Benzer sekilde esik deger elemaninin da agirliklarini degistirmek gerekir. Onun icin
once degisim miktar1 hesaplanmalidir. Eger ¢ikti katmaninda bulunan islemci elemanlarin

esik deger agirliklar1 B ile gosterilirse, bu elemanin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile

degisim miktari,

ABy (1) = A8, + aAB, (t —1)

olacaktir. Esik degerin ¢’ nci iterasyondaki agirlik yeni degeri ise,
Ba()= B, (t=1)+AB, (1)

olur.

Geriye dogru hesaplama asamasindaki ikinci durum, ara katmanlar arasi veya ara katman
ile girdi katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesidir. Ara katman ile ¢ikti katman
arasindaki agirliklarin degistirilmesinde her agirlik i¢in sadece ¢ikti katmanindaki bir
islemci elemanin hatas1 dikkate almirken, girdi katmanmi ile ara katman arasindaki
agirhiklarin degistirilmesinde ¢iktt katmanindaki biitiin islemci elemanlarin hatasindan

paymi almasi gerekmektedir. Bu agirliklardaki degisim (mesela girdi katmani ile ara

katman arasindaki agirliklarin degisimi) Aw'ile gosterilirse degisim miktar,
AW, ()= A8, Y, +atwi,(t 1)

olacaktir. Buradaki hata terimi 6 ise su sekilde hesaplanir.

87 = /()2 6u W

Transfer fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilirsa hata degeri,

5 =yi(1=y)D5,w,,
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formiilii ile hesaplanir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin yeni degerleri

ise,

w,ij (1) = w,i/ -1+ AW,; (t)

formiilii ile belirlenir. Ara katman esik deger agirliklar1 B* ile gosterilirse degisim miktari;
AB;(t)=A] +aAB; (t-1)

olacaktir. Agirliklarin yeni degerleri ise t’nci iterasyonda asagidaki sekilde belirlenir.

Bi @)= Bt =D+ ApB; (1)

Yapilan bu islemler sonunda agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir iterasyon
hem ileri hem de geriye hesaplamalar1 yapilarak tamamlanir. Daha sonra yeni bir 6rnek
verilerek ikinci iterasyona bagslanir. Burada her bir iterasyonda ag hatasinin azalmasi
beklenir. Sekil 3.2°de bu durum gosterilmektedir. Bir anlamda iterasyon sayisi arttikga agin

hatas1 azalir.

Hata

] > [terasyon savist
Sekil 3.2. Iterasyon sayisi ile ag hatasinin iligkisi

Belirli bir iterasyon sayisindan sonra hata sayisi1 daha fazla azalmaz. Bu durum, agin
O0grenmesinin durdugunu ve daha iyi bir sonuca ulagilamayacagi anlamina gelir. S0z
konusu islemler gercek c¢ikti ile beklenen ¢ikti arasindaki fark en aza indirilene kadar
siirdiiriiliir. Ogrenmenin sonlanmasi bir durdurma olgiitii ile gerceklestirilir. Bu &lgiit

genelde yonetimin kabul edebildigi bir hata diizeyine inmesiyle ger¢eklesir.
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3.1.4. XOR Probleminin Coziimii

XOR problemi, yapay sinir aglar1 i¢in ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Bunun nedeni
ise basit algilayict modellerin dogrusal olmayan problemlerin (XOR) ¢oziimiinii

gerceklestirememesidir.

Asagida gorildiigii tizere soz konusu problemin ¢oziimii bes adimda gerceklesir.
Simdi XOR probleminin geriyayilim agi1 ile nasil ¢oziildiigiinii bir 6érnek problem ile

aciklamaya calisalim.®

Tablo 3.1 : XOR Problemi i¢in Girdi ve Ciktilar

Girdi 1 Girdi 2 Cikt1
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

1.Adim: Orneklerin toplanmast:

XOR problemi i¢in 4 6rnek ele alinmistir ve her 6rnek i¢in girdiler ve beklenen ¢ikti tablo

3.1’de goriilmektedir.
2.Adim: Agin topolojik yapisinin belirlenmesi:

XOR probleminde iki girdi ve bir de ¢ikt1 oldugundan olusturulacak olan MLP aginin girdi
katmaninda 2 adet islemci eleman ve ¢ikt1 katmaninda ise 1 adet islemci eleman olacaktir.
1 ara katman ve 2 tane de ara katman islemci elemaniyla problemin ¢oziilecegi
varsayilmaktadir. Ayrica ara katman i¢in 1 adet ve ¢ikt1 katmani i¢in de 1 adet esik deger
elemant vardir.

3.Adim: Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi:

% Ercan Oztemel, a.g.e.,s.85-90.
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Olusturulan ag icin transfer fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullanildigi, 6grenme
oranit (A ) ve momentum katsayis1 (o ) olarak asagida verilen degerler ile belirlendigi

varsayilsin,

A=0,5
a=0,8
4.Adim: Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmast:

Olusturulan ag icin agirhk vektorleri ve baglangic degerleri de asagidaki sekilde
belirlenmis olsun. Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirhklar w' matrisi ile

gosterildigine gore

Wi = 0,129952  0,570345
-0,923123 0,328932

dir. Cikt1 katmani ile ara katman arasindaki agirliklar ise w* ile gosterilsin
W= [0,164732 0,752621]
olarak verilsin. Egik deger agirliklar: da agagidaki sekilde verildigini diistinelim.

B¢ =[0341332 —0,115223]

B =[-0,993423]

5.Adim: Orneklerin aga verilmesi ve ileri dogru hesaplama islemi:

Tablo 3.1 de goriildiigl tizere birinci 6rnek, x; =0, x, =0 ve d = 0 olarak belirlenmistir. Bu
Ornegin aga verilmesi sonucunda, ara katman islemci elemanlarinin net girdileri (esik deger

islemci elemaninin agirlik degerleri eklenmis olarak) su sekilde belirlenir.

s, = (0%0,129952) + (0*—-0,923123) + (1*0,341232) = 0,341232
s, =(0%0,570345) + (0*—0,328932) + (1*—0,115223) = —0,1 15223

Ara katman iglemci elemanlarinin ¢ikti degerleri ise
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1

= 20341232

=0,584490
l+e

V, = IS =0,471226

dir. Cikt1 katmanindaki islemci elemanin net girdisi de

s = (1%-0,993423) + (0,584490 * 0,164732) + (0,471226 * —0,752621) = —0,542484

dir. Bu deger ile agin ¢iktisi da

1

y= 0,542484

=0,367610
l+e

olur. Beklenen ¢ikt1 0 olduguna goére agin hatasi: E = 0-0.367610=-0.367610 olur. Bu
hatanin geriye dogru yayilmasi sonucu ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin

degisim miktarlar su sekilde belirlenir.

6 = (- n).E

0, =0,367610*(1-0,367610) *(-0,367610)

0, =—0,085459

Awy,(¢) = 0,5*-0,085459 * 0,584490 + 0,8 * 0 = —0,024875
Aws, (1) =—-0,020135

AB) (1) = —0,042730

Agirliklardaki bu degisim miktarlar ile ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki agirliklar

yeniden belirlenebilir.

wi (2) = Af (1 = 1) + A4 (7)
wy, (1) =0,16732-0,024975 = 0,139757

wy, (1) =0,752621-0,020135 = 0,732486
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B (t) =-0,993423 - 0,042730 = —1,036153

Benzer sekilde, girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisim miktarlar1 ve
yeni agirlik degerleri de belirlenebilir. Ara katmandaki hata oranlar1 ve degisim miktarlari

su sekilde bulunur.

55 (6) =y, (L= )&, wi, (¢ ~1)

57 = 0,584490* (1 — 0,584490) * (0,164732) * (=0,085459)
8¢ =-0,034190

59 =-0,160263

AW (£) = 0,5%-0,034190 %0+ 0,8*0 = 0

Awl, (1) = 0,5%-0,034190*0 +0,8*0 = 0

AW, (£) =0

AW, (1) =0

Bl(t)=0,5%1*%-0,034190 = —-0,017095
B, (1) =0,5%1*%-0,160263 = —0,080132
Bu degerler kullanilarak agirliklar degistirilir. Agirliklardaki degisim miktar1 0 oldugunda

agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik olmayacak ancak esik degeri agirliklarinda
degisiklik olacaktir.

B (t)=0,341232-0,017095 = 0,3242038
£, (1) =0,115223-0,081325 = —0,0350905

Birinci iterasyon bittikten sonra ikinci iterasyon baslar. Bu kez sdz konusu tabloda ikinci

ornek aga verilerek y; = 0 y, =1 ve d = 1 olur. Yukaridaki islemler ayni sekilde tekrar
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edilir. Bu iterasyonlar biitiin ¢iktilar olumlu yanit verinceye kadar devam eder. Ag

ogrendikten sonraki agirlik degerleri ise asagidaki gibidir.

. [-6072185 4894898
| 2,454509  7,283063

w* =[9,484580 —4,473972]
B =[-6,062263 —489308]]

B° =[-9,792470]

Bu agirliklar ile girdiler aga tekrar verildiginde asagida verilen Tablo 3.2 deki sonuglar
elde edilir. Tablodaki sonuglar1 degerlendirdigimizde, agin problemi ¢ok diisiik hatalar ile

cozebilecek sekilde 6grendigini gosterir.

Tablo 3.2 : XOR Problemini Ogrendikten Sonra agin Urettigi Coziimler ve Hata Oranlar

Girdi 1 Girdi 2 Beklenen Cikt1 | Agin Ciktist Hata
0 0 0 0,017622 -0,017
1 0 1 0,981504 0,018
0 1 1 0,981491 0,018
1 1 0 0,022782 -0,020

Calismamizin ti¢lincli bolimiinlin ilk dort kisminda ¢ok katmanli algilayic
modelinin yapisi, nasil ¢alistig1 ve buna iliskin bir 6rnek problem ele alinarak aciklanmaya

calisilmigtir.

3.2. Radyal Tabanh Fonksiyon Ag Modeli

Bu kisimda radyal tabanli fonksiyon ag modelinin teorik yapisi ele alinacaktir.
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3.2.1. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar:

Radyal tabanl fonksiyon aglari (RBFN) ilk olarak ¢ok degiskenli interpolasyon™
problemlerinin ¢éziimiinde uygulanmistir. Bu konu iizerindeki ilk ¢alisma Powell (1985)
ve daha sonraki ¢alisma Light (1992) tarafindan yiiriitiilmiistiir. Simdi RBF niimerik analiz
arastirmalarinin en temel alanlarindan biri durumundadir. Broomhead ve Lowe (1988) ise

RBF’yi sinir aglar1 tasarimi konusunda kullanan ilk kisilerdir®.

RBF aglar1 MLP’ ye oranla daha kisa zamanda egitilmesi ve yerel minimumlara
takilmaksizin en iyi ¢6ziime yaklagma 6zelligini bulundurur. Bundan dolayr RBF aglar
tahmin, egri uydurma ve fonksiyon yaklastirma gibi problemlerin ¢dziimiinii iceren

uygulamalarda, MLP’ ye alternatif bir sinir ag1 olarak kullanilmaya baslanmistir®®.

RBF, 6grenme siirecinde danismansiz ve danigmanlt 6grenme olmak iizere karma
bir 6grenme siireci kullanir. Danismansiz 6grenme ile gerceklestirilen ilk asama, girdi
verilerine gizli tabakada radyal tabanli fonksiyonu uygulama siirecidir. Danigsmanli
ogrenme ile gergeklestirilen ikinci asama ise, gizli tabakadan elde edilen ciktilara dogrusal
doniisiim uygulanarak ag ¢iktilar1 ile gozlenen ¢iktilar arasindaki hatayi en kiigiik yapan

agirliklarin belirlenmesi siirecidir.
3.2.2. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglarinda Katman Yapisi

RBF aglar bir giris katmani, transfer fonksiyonu olarak aga ismini veren radyal
fonksiyonlarin kullanildig: tek bir gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere 3 katmanh
yapidan olusan ileri beslemeli bir agdir®. Bu agm girisleri dogrusal degilken ¢ikisi ise

dogrusaldir.

¥ Interpolasyon: Varolan (bilinen) deger noktalarmdan yola ¢ikarak bu noktalar arasinda, farkl bir yerde ve

degeri bilinmeyen bir noktadaki olas1 degeri bulmaya/tahmin etmeye yarayan yontemlerin tiimiine verilen
genel isimdir.

Simon Haykin, a.g.e.,s.256.

Oguz Kaynar-Serkan Tastan-Ferhan Demirkoparan, “‘Ham Petrol Fiyatlarinin Yapay Sinir Aglari ile
Tahmini”, Ege Akademik Bakig, 2010, s.565.

Kwang Baek Kim-Cheol Ki Kim, “Performance Improvement of RBF Network Using ART2 Algorithm
and Fuzzy Logic System” , Australia Conference on Artificial Intelligence, 2004, s854.
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Giris Katmani Gizli Katman Cikas Katmani

Sekil 3.3. Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) Yapay Sinir Aginin Yapisi

Girdi(giris) katmani, kaynak diiglimlerden olusur ve agin ¢evre ile olan baglantisini
saglar. Agda bulunan tek gizli katman olan ikinci katman, girdi alanindan gizli alana
dogrusal olmayan doniistiirme yapar. Giris katmanindan gizli katmana doniisiim, radyal
tabanli transfer fonksiyonlari ile dogrusal olmayan sabit bir doniisimdiir ve g¢ogu
uygulamada gizli alan yiiksek boyutludur. Cikt1 katmani ise dogrusal olup girdi katmanina
uygulanan transfer sinyali olan aga yanit veren katmandir. Gizli katmandan ¢ikis
katmanina uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gergeklestirilir. Boylece agin, girise
uygulanan transfer sinyaline yanitin1 saglayan ¢ikis katmani ise dogrusallik 6zelligini

tasir™.

Dogrusal olmayan doniistimiin ardindan dogrusal bir doniisiim uygulanmasinin
mantiZinin matematiksel acgiklamasi ilk olarak Cover (1965) tarafindan yayinlanan
makalesinde goriilmistiir. Bu makaleye gore, yiiksek boyutlu bir uzayda yer alan bir
oriintii- siniflandirma probleminin dogrusal olarak ayrilabilirligi, diisik boyutlu
uzaydakine gore daha olasidir. Bu ylizden bir RBF agindaki gizli uzayin boyutu siklikla
yiiksek yapilir. Diger bir 6nemli nokta da gizli alan boyutunun agin diizgiin bir girdi-¢ikti
eslestirmesine yaklagmasi dogrudan ag kapasitesiyle ilgili olma gercegidir. Gizli alanin

boyutu ne kadar yiiksek olursa yaklasmanin dogrulugu da o kadar iyi olur®™.

% Simon Haykin, a.g.e.,s.256
¥ Simon Haykin, a.g.e.,s.256.

80



RBF aginin caligsma ilkesi, giris verisine bagli olarak gizli katmanda, uygun genislik
ve merkez degerli RBF’leri belirlemek ve sonra da ¢ikis katmaninda, bu fonksiyonlarin
tirettigi ¢iktilarin uygun agirlik degerleriyle dogrusal birlesimleri olusturarak giris-¢ikis

arasindaki iliskiyi belirlemesidir®.

Giris katmanindaki veriler, MLP’ den farkli olarak agirlik degerleri ile ¢arpilmadan
dogrudan gizli katmana iletilirler. Gizli katmanda yer alan radyal fonksiyonlarin
merkezlerini gosteren u; referans vektorleri ile giris vektorii arasindaki uzaklik degerine

bagl olarak gizli katman ¢ikisinda asagidaki formiilde gosterildigi sekliyle (¢, ) bir deger

uiretilir. Bir¢cok uzaklik 6lciisii tanimlanmasina ragmen uzaklik 6l¢iisii olarak genelde iki

nokta arasindaki dogrusal uzakligi 6l¢en oklid uzaklig: kullanilir.

RBFN modellerinde transfer fonksiyonu olarak bircok fonksiyon tiirii
kullanilmaktadir. Bunlar; Dogrusal, Kiibik, Gauss, Multi-Kuadratik, Ters Multi-Kuadratik
fonksiyonlardir’'. Gizli katmanda kullamlmak iizere ok sayida radyal tabanli fonksiyon
Onerilmesine karsin uygulamalarda en ¢ok Gauss fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu

fonksiyonun gosterimi asagida verilmistir.

2
i~

C=exp| —— 2
@i P 2012.

Burada;

Xi : Aga sunulan girdi vektoriinii,
u; : Merkez(referans) vektoriinii,

|||| uzaklik fonksiyonu,

o, : Gauss fonksiyonunun genislik degerini gostermektedir.

% Oguz Kaynar-Serkan Tastan-Ferhan Demirkoparan,a.g.e.,s.565.
' Umut Okkan ve H. Yildirim Dalkilig, “Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari ile Kemer Baraji Aylik
Akimlarinin Modellenmesi”, IMO Teknik Dergi, 2012, 5.5959.
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Gizli katman ¢ikisinda elde edilen ¢; degerleri daha sonra agirhk katsayilari ile ¢arpilip

toplanarak asagidaki gibi agin ¢ikisi belirlenir.
L
Vi =2 W@, +by
JAl

Burada;

L: Gizli katmandaki diigtimlerin (fonksiyonlarin) sayisini,
yk: Cikis katmanindaki j. diglimiin k. giris i¢in ¢ikist,

wig: k. RBF birimi ile j. ¢ikis diiglimii arasindaki agirligs,

by : k. diiglimdeki esik (bias) terimini gostermektedir.

3.2.3. Ogrenme Stratejileri

Radyal tabanli fonksiyon aglar1 tarafindan gergeklestirilen 6grenme siirecinde su
sekilde bir gorsellestirme olabilir: Agin ¢ikis birimleri ile iliskili dogrusal agirliklar, gizli
birimlerin dogrusal olmayan transfer fonksiyonlar1 ile karsilastirildiklarinda, baska bir
zaman Olceginde gelisme egilimini gosterir. Bu nedenle gizli katmanlarin transfer
fonksiyonlari, dogrusal olmayan optimizasyon stratejisine bagli olarak daha yavas
ilerlerken, ¢ikis katmanlarin agirliklari, dogrusal optimizasyon stratejilerine bagli kalarak
seri bir sekilde kendilerini ayarlarlar. Buradaki 6nemli nokta, radyal tabanli fonksiyon
aglarinin farkli katmanlar1 farkli gorevleri gergeklestirir. Bu da bir agin gizli katmanlar
cikis katmanlarinin optimizasyonunu farkli tekniklerle, hatta belki de farkli zaman

dlcekleri kullanilarak gerceklestirmeyi mantikli hale getirir’.

RBF aginin tasariminda radyal tabanli fonksiyonlarin merkez vektoriinii belirlemek

icin farkli 6grenme stratejileri izlenebilinir. Bu yaklasimlardan bazilari su sekildedir”.

2" Simon Haykin, a.g.e.,s.298.
% Simon Haykin, a.g.e.,s.299-302.
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3.2.3.1. Rastgele Secilmis Sabit Merkezler

En basit yaklasim, gizli birimlerin transfer fonksiyonlarmin sabit radyal tabanli
fonksiyonlar tarafindan tanimlandigini varsaymasidir. Merkezlerin konumlar1 egitim
kiimesi icinde rastgele secilebilir. Egitim kiimesindeki verilerin eldeki problemi temsil
edecek bir sekilde dagilmis olmasi durumunda, bu yontemi uygulamak mantikli bir
yaklagim olarak kabul edilir. Radyal tabanli fonksiyonlar i¢in, standart sapma merkezlerin
dagilimma gore sabit, izotropik bir Gauss fonksiyonu kullanilabilir. Bu durumda, ¢t

noktasinda merkezlenmis normalize bir RBF su sekilde tanimlanabilir.

GQ|x—ti||2)=exp(— - ||x—ti||2J L i=12,.my

Burada m; merkezlerin sayis1 ve d secilen merkezler arasindaki maksimum uzakliktir.
Aslinda, biitiin Gauss RBF'lerinin standart sapmasi (veya genisligi) asagidaki gibi sabit

alinabilir:

max

A\ 2m,

O =

Standart sapmanin bu sekilde secilmesi bize, Gauss fonksiyonunun ne asir1 genis ne de
asirt dar olacagimi garanti eder. Her iki u¢ nokta da istenmeyen durumlardir. Bu
yaklasimda Ogrenilmesi gereken tek parametre, agin c¢ikis katmanindaki dogrusal

agirliklaridir. Bunun basit bir yontemi, sanki tersi (pseudoinverse) yontemidir.
3.2.3.2. Merkezlerin Kendinden Uyarlamah Se¢imi
Rastgele secilmis sabit merkezler yonteminin temel problemi, tatmin edici diizeyde
performans i¢in biiyiik bir egitim kiimesi gerektirmesidir. Bunun iistesinden gelmenin bir
yolu da iki asamadan olusan karma(hibrit) bir 6grenme siirecini kullanmaktir. Simdi bu iki

asamali siireci kisaca agiklayalim.

a. Damismansiz 6@renme siireci asamasi. Bu asamada gizli katmandaki radyal tabanh

fonksiyonlarin merkezleri i¢in uygun tahmin merkezlerinin belirlenmesi amaglanir.
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Bunun i¢in veri kiimesi miimkiin oldugu kadar homojen alt gruplara ayiran k-
ortalamalar ve Kohohen’in 6z orgiitleyici haritalar1 (Self Organizing Maps-SOM) gibi

kiimeleme algoritmalar1 kullanilir.

b. Danmismanh 6grenme siireci asamasi. Bu asamada ise ¢ikis katmaninin dogrusal
agirliklarim1 hesaplamak i¢in kullanilan danismanli(denetimli) 6grenme isleminde, en
kiiclik ortalama kare (Least Mean Square-LMS) yonteminin genellestirilmis hali olan

hata diizeltimi kullanilabilir.

3.2.3.3. Merkezlerin Denetimli Se¢cimi

Ugiincii  yaklasimda, radyal tabanli fonksiyonlarin merkezleri ve agm diger
bagimsiz parametreleri danismanli 6grenme siirecine sokulur. Baska bir deyisle RBF ag1
onun en genel bi¢imini ele alir. Boyle bir islem i¢in dereceli azaltma yontemini uygulayan
ve LMS algoritmasinin genellestirilmis hali olan hata diizeltimi (Error-correction)

kullanilir.

3.3. RBF Aglari ile MLP Aglarimin Karsilastirilmasi

Radyal tabanli fonksiyon aglar1 ve ¢ok katmanli algilayicilar; dogrusal olmayan
katmanli ileri beslemeli ag orneklerindendir. Her ikisi de evrensel yaklastiricilardir. Bu
yiizden; belirlenmis MLP’yi tam olarak taklit edebilecek kapasitede bir RBF aginin her
zaman oldugunu, ya da tam tersini, bilmek sasirtici degildir. Bununla birlikte, bu iki ag

bircok 6nemli agidan birbirlerinden ayrilirlar. Bunlar su sekilde s1ralayabiliriz94.

e Bir RBF ag1 (en temel formunda) tek bir gizli katmanl olabilirken, bir MLP ag1 bir

veya daha fazla gizli katmanli olabilir.

e Tipik olarak bir MLP’nin gizli veya ¢ikti katmaninda konumlanmis hesaplama

diigiimleri ortak bir sinirsel modeli paylasir. Ote yandan, RBF agmn gizli

* Simon Haykin, a.g.e.,s.293.
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katmanindaki hesaplama diigiimleri biraz farkli oldugu gibi agin c¢ikt1

katmanindakilerden daha farkli bir yapidadir.

e Bir RBF aginm gizli katmani dogrusal olmaz iken ¢ikt1 katmani ise dogrusaldir. Ote
yandan, bir MLP’nin birer Oriintii siniflandiricis1 olarak kullanilan gizli ve c¢ikti

katmanlarinin tiimii genellikle dogrusal degildir.

e Bir RBF agindaki her gizli birimdeki transfer fonksiyonu, giris vektorii ile o birimin
merkezi arasindaki oklit uzakligini belirler. Bu arada, bir MLP’deki her gizli birimin
transfer fonksiyonu da giris vektoriinlin i¢ ¢arpimint ve o birimin sinaptik agirlik

vektoriinli hesaplar.

e MLP aglar1 dogrusal olmayan giris-¢ikis tasarimlarina global yaklasimlar olusturur.
Ote yandan iistel olarak azalan, yerel dogrusal disiligi (Orn. Gauss fonksiyonlarr)
kullanan RBF aglar1 dogrusal olmayan giris- ¢ikis tasarimina yerel yaklasimlar

olusturur.

Bunlarin sonucunda dogrusal olmayan bir girdi-¢ikt1 esleme yaklastirmasinda ayni
derecede dogruluk icin MLP’nin RBF agindan daha az sayida parametreye sahip olmasi
gerektigi anlamina gelir. RBF ag1 c¢ikti katmaninin dogrusal 6zellikleri, ¢ok katmanli
geriye yayilma algoritmasindan daha ¢cok Rosenblatt’in geriye yayilma algoritmasiyla daha
yakindan iliskili oldugunu gosterir. Bununla birlikte; RBF agi, girdi uzaymin rastgele

dogrusal olmayan doniistimlerini uygulama kapasitesi, geriye yayilma algoritmasindan
farklidir.
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DORDUNCU BOLUM

BiR TEKSTIL iSLETMESINDE COKLU DOGRUSAL REGRESYON VE YAPAY
SINIR AG MODELLERININ UYGULANMASI

4.1. Firma ile Tlgili Genel Bilgiler ve Is Akis1

Uygulamasini yaptigimiz tekstil firmasi 1987 yilinda Bursa’da kurulmustur. Tekstil
firmas1 ham kumas dokuma ve dokunan kumaslarin boyama islemini yapan iki fabrikadan
olugmaktadir. Dokuma fabrikasinda, miisteri siparislerine gore pantolonlarin i¢ kisminda
kullanilan i¢ ceplik ve i¢ astari, kemer astar1 gomlek ve pantolonluk ham kumas
tiretilmektedir. Boyama fabrikasinda iiretilen ham kumaslara boyama ve terbiye islemleri
yapilarak miisterilerin talepleri karsilanmaktadir. Bu firmanin gilinlik kumag {iretim
kapasitesi 70.000 metre olup diinya standartlarinda {iretim yapmaktadir. Uriinlerin %50’si

yurtici pazarlarinda satilirken %50°si de yurtdisina ihrag¢ edilmektedir.

Bu sirketin misyonu, hazir giyim ve konfeksiyon sektoriinde miisteri taleplerine en
iyi sekilde cevap vermek, memnuniyetlerini en {ist diizeyde saglamak, yurti¢ci ve

yurtdisindaki hedef pazarlarda en iyi tedarik¢i olmaktir.
Simdi firmanin {iretim siirecini kisaca agiklayalim:

Miisterinin kumas taleplerine gore tedarikgilere ¢ozgli ve atki ipligi siparis edilir.
Sonra tedarik¢iden gelen iplikler atki ve ¢6zgili deposuna gelir. Depodaki ¢6zgii iplikleri
miisteri talebine gore ka¢ metre ¢oziilecegi ve kag kilo atki ipligi gidecegi planlama kismi
boliimiince belirlenir. Depodaki ¢6zgii ipliklerine deverede ¢ozgii islemi yapilir. Cozgii
islemi bittikten sonra deverede ¢oziilen iplikler ve depodaki atki iplikleri birlikte ele
alinarak hangi tezgaha baglanacagina iliskin planlama yapilir. Daha sonra planlanan bu is
emirlerine gore tezgahlarda dokunur. Dokunan ham kumasin kalite kontrolii yapilarak

boyahane fabrikasina sevk edilir.
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Yukarida anlattigimiz bu is akisinin sema olarak gosterimi asagidaki Sekil 4.1°de

verilmistir.

Miisteri Talebi

A 4

Tedarikgiden Iplik Siparisi

A 4

Iplik Girisi
v v
Atk Iplik Cozgii Iplik
Deposu Deposu
A 4 A 4

Miktar Planlamasi

\ 4

Deverede
Cozgii [slemi

A 4 \ 4

Tezgah Planlamasi

Ham Kumas Dokuma

\4

\ 4
Kalite Kontrol

A 4

Boyahaneye
Sevkiyat

Sekil 4.1. Firmanin {s Akis Semasi
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4.2. Verilerin Toplanmasi

Uygulama caligmasi s6z konusu isletmenin Temmuz 2010 ile Nisan 2012 yillar1
arasindaki dokuma kumas toplarinda meydana gelen atki hata sayis1 ve bu hataya neden

oldugunu belirledigimiz degiskenleri icermektedir.

Atkida meydana gelen ve hataya neden olabilecek degiskenlerin neler olabilecegini
belirlerken oncelikle firmanin kalite kontrol miidiirii, planlama miidiirii ve firma yetkilisi

ile yaptigimiz beyin firtinasi ile belirlenmistir.

Atkidaki hata sayisin1 ve hataya neden olan degiskenleri belirlemek i¢in tiretilen
farkli parti ve top numaralar1 gereklidir. Hataya neden olan degiskenler(girdiler) kumasin
metresi, makine devir hizi, kumas eni, ¢6zgii sikligi, salon randiman, iplik mukavemeti,
atki iplik no, ¢ozgii iplik no, atkr siklik, atki iplik cinsi, ¢ozgii iplik cinsi, tezgah tipi ve
orgii tipinden olugmaktadir. Tutarli bir tahmin i¢in parti ve top numaralarina gore farklh
tarihlerde lretilen kumaglarla ilgili veriler toplanmistir. Her parti ve top numarasina

karsilik atki hata sayisin1 gosteren ¢ikt1 verileri yine isletme kayitlarindan elde edilmistir.

Calismamizda atk: iplik cinsi, ¢6zgii iplik cinsi, orgii tipi ve tezgah tipi kategorik
veriler olup numaralandirilarak siniflandirilmistir. Dokuma tiretiminde kullanilan atki iplik
cinsi; pamuk, polypamuk, pamuk polyester ve polyesterdir. Cozgii iplik cinsi polypamuk
ve polyester olmak iizere iki gesittir. Orgii tipinden dokuz ¢esit bulunmaktadir ve bunlar;
1/1 bez, 2/1 dimi, 2/1 herringbone, 2/2 dimi, 2’1i 1/1 bez, 2’1i 2/2 dimi, 2’li 2/2 oxford, 3/1
twill ve armiirdiir. Dokuma kumasgi iireten tezgah tipleri ise CTP, Somet Alpha, Somet
Excel ve Sulzerdir. S6z konusu tezgahlarda tiretilen parti no ve top numarasina karsilik

gelen 320 adet veri Excel tablosuna kaydedilerek Ek 1’de verilmistir.

4.3. Coklu Dogrusal Regresyon Modelin Firmaya Uygulanmasi

Teorik kisimda da belirttigimiz gibi ¢oklu dogrusal regresyon(MLR) model yapisini

gosteren denklem yapisi asagida verilmistir.

y=p6,+px + Bx, +..5,x, tu
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Formiilde daha 6nce de belirttigimiz gibi x’ler bagimsiz degiskenleri, y ise bagimli
degiskeni gosterir. Buna gére modelimizde yer alan bagimsiz degiskenler kumasin metresi,
makine devir hizi, kumasin eni, ¢6zgii siklik, salon randimani, iplik mukavemeti, atki no,
¢ozgii no, atki siklik, atki cinsi, ¢0zgii cinsi, tezgah tipi ve orgii tipidir. Bagimli degisken
ise atkidaki hata sayisidir. Modelimizde bagimsiz degiskenin her bir degeri i¢in bagimli

degisken degerleri normal dagilima sahiptir.

Modelimizde yer alan 13 bagimsiz degisken arasinda ¢oklu dogrusal bir iligkinin
var olup olmadigini 6grenmek icin bu degiskenlerin tolerans ve VIF degerlerinin
belirlenmesi gerekir. Kullandigimiz SPSS 13 paket programi yardimu ile bu degiskenlerin
tolerans ve VIF degerleri bulunarak Tablo 4.1°de verilmistir. VIF degeri esik degerden
kiigiik ise, s6z konusu bagimsiz degisken ile diger bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglanti probleminin olmadig1 sdylenir. Literatiirde bu deger 10 olarak kabul
edilir. Tablo 4.1’ de goriildiigii lizere modelimizdeki VIF degerlerinin tiimii 10’dan kiiciik
oldugundan dolay1 ¢oklu dogrusal baglanti problemi yoktur. Bir baska deyisle bagimsiz

degiskenler arasinda tam bir iliski yoktur.

Tablo 4.1. Katsayilar Tablosu-1

Model Tolerans VIF

(Sabit )
Kumasin metresi (X1) 0,717 1,394
Makina devir hizi (X2) 0,595 1,671
Kumasin eni (X3) 0,555 1,801
Cozgii siklik (X4) 0,971 1,029
Salon Randimani (Xs) 0,863 1,159
Iplik Mukavemeti (Xe) 0,720 1,388
Atki no (X5) 0,969 1,032
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Cozgii no (Xs) 0,968 1,033
Atk siklik (Xo) 0,869 1,151
Atki cinsi (Xi0) 0,928 1,077
Cozgii cinsi (Xi1) 0,968 1,033
Tezgah tipi (X12) 0,940 1,064
Orgii tipi (X13) 0,934 1,070

Ek 1°deki 320x14 boyutlu tabloda yer alan bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni ne kadar agikladigi veya aralarindaki iligkiyi belirlemek i¢cin SPSS 13 paket

program kullanilmis ve program ¢iktisi 6zet olarak asagida Tablo 4.2 de verilmistir.

Tablo 4.2.Regresyon Modelin Ozet Tablosu

Model R R’ Diizeltilmis R Tahminin Standart Hatas1

1 0,850 0,722 0,711 3,616

Modelin &zeti tablosunda yer alan R® degeri bize bagimli degisken olan atki
hatasinin  yiizde kaghik kismimin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigim
gostermektedir. Determinasyon katsayist R* = 0,722 ve diizeltilmis determinasyon
katsayist R? = 0,711 gibi yiiksek bir deger olarak karsimiza ¢ikar. Bu da atki hata sayisi ile
hata olusumuna etki eden degiskenler arasindaki iliskisinin giiclii oldugunu gosterir.
Dolayisiyla diizeltilmis R?, serbestlik derecesini dikkate aldigindan dolayr modelin
aciklama giicliniin yorumlanmasinda tercih edilir. Buna gore atki hatasindaki degisimin
%71,1’inin modele dahil ettigimiz kumasin metresi, makine devir hizi, kumasin eni, ¢6zgl
siklig1, salon randimani, iplik mukavemeti, atki no, ¢ozgii no, atk sikligi, atki cinsi, ¢ozgii

cinsi, tezgah tipi ve orgii tipi degiskenleri tarafindan agiklanmaktadir.
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Modelin anlamliligin1 belirlemek i¢in yine SPSS 13 paket program kullanilarak

asagida varyans analizini gésteren Tablo verilmistir.

Tablo 4.3. Varyans Analizi Tablosu

Degiskenlik Kareler Serbestlik Kareler F Si
Kaynag Toplam Derecesi Ortalamasi &
Regresyon 10417,559 13 801,351 61,278 | 0,000
Hata 4001,626 306 13,077
Toplam 14419,186 319

Varyans analizi tablosu, modelimizin bir biitiin olarak anlamli olup olmadigini test

etmemizi saglar. Tablodaki 61,278 F degeri ve buna kars1 anlamlilik diizeyini gosteren sig.

degeri 0,000 dir. Biliyoruz ki teoride anlamlilik diizeyini gdsteren sig. degeri 0,05°ten

kiigiik oldugunda anlamlidir. Dolayisiyla 0,000 degeri modelimizin bir biitiin olarak

anlamli oldugunu gostermektedir.

Modelimizde yer alan degiskenlerin katsayr degerleri ve bu katsayilarin anlamli

olup olmadig1 yine SPSS 13 paket program kullanilarak asagidaki Tablo 4.4 de verilmistir.

Tablo 4.4. Katsayilar Tablosu-2

Standartlastirilmamis Standartlastirilmis
Katsayilar Katsayilar ¢ Sig
Model B Standart hata Beta
(Sabit ) -71,526 8,064 -8,870 | 0,000
Kumasin
metresi (Xy) [-0,008 0,002 -0,134 -3,770 | 0,000
Makina devir
hizi (Xy) 10,13 0,005 0,114 2,926 0,004
Kumasin
eni (X3) 10,521 0,024 0,888 21,975 | 0,080
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Cozgi

siklik Xy 10,210 0,103 0,062 2,038 0,060
Salon
Randimani (X5) [-24,007 8,281 -0,094 -2,899 0,004
Iplik
Mukavemeti (Xe) [-0,019 0,009 -0,071 -1,991 0,047
Atk iplik

no Xy 1-0,189 0,056 -0,104 -3,387 | 0,001
Cozgii iplik

no (Xg) |-0,005 0,006 -0,027 -0,893 | 0,372
Atki

siklik (Xy) 1-0,095 0,037 -0,082 -2,545 | 0,311
Atk iplik

cinsi Xy10) [-0,732 0,210 -0,109 -3,482 | 0,001
Cozgii iplik

cinsi Xi1) |-0,237 0,450 -0,016 -0,528 | 0,598
Tezgah

tipi (X1 [-0,438 0,208 -0,065 -2,105 | 0,036
Orgii

tipi (Xi3) 1-0,375 0,123 -0,095 -3,046 | 0,003

Katsayilar tablosu ile her bir bagimsiz degiskenin etkisi degerlendirilebilir. Ilk
stitundaki “B” degerleri onceki bolimde deginildigi gibi kismi regresyon katsayilarini
gostermektedir. Bir anlamda bu katsayilar ¢oklu dogrusal regresyon modeli olusturulurken

kullanilan bagimsiz degiskenlerin katsayilaridir.

Katsayilarin kurdugumuz modelin anlamli olup olmadigini belirlemek igin t
istatistik degerleri bulunmus ve bu degerler katsayilar tablosunun t istatistigi siitununda
verilmigtir. Sonra t istatistiZi ile her degiskenin regresyon modeline katki saglayip
saglamadig1 yine tablodaki sig. degerlerine bakilarak karar verilir. Buna gore 0,05
anlamlilik diizeyi kullanildiginda, kumasin eni, ¢ozgii siklik, ¢ozgii iplik no, atki siklik ve
¢Ozgii iplik cinsi disindaki bagimsiz degiskenler 0,05 anlamlilik diizeyinden kiictiktiir.
Buna gore analize giren 13 bagimsiz degiskenden 8’i anlamlidir. Dolayisiyla uygulama

yaptigimiz isletmenin ¢oklu dogrusal regresyon modeli asagidaki sekilde olmalidir.

A

Y = 71,526 — 0,008x, +0,13x, — 24,366x, —0,019x, — 0,189x, —0,732x,, — 0,438x,, — 0,375x,,
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Modelimizde on {i¢ bagimsiz de§iskenden hangilerinin atki sayisindaki hata
olusumu {izerinde etkili oldugu belirlenmeye c¢alisilmistir. Regresyon analizi sonucunda
sekiz degisken modele girmistir. S6z konusu degiskenler; kumasin metresi(X;), makine
devir hiz1(X;), salon randimani(Xs), iplik mukavemeti(Xe), atkt iplik no(X5), atki iplik
cinsi(Xjo), tezgah tipi(Xi2), orgi tipi(Xi3) degiskenleridir. Dolayisiyla bu 8 degisken atki
hata sayisinin olusmasinda etkilidir. Diger bes degisken yani kumasin eni, ¢6zgii siklik,
¢ozgli iplik no, atkir siklik ve ¢dzgii iplik cinsi hata sayisinin belirlenmesi iizerinde etkisi
yoktur.

Simdi bu 8 degiskenin atki hata sayis1 lizerindeki etkisini agiklayalim.

Uretilen kumasin metresindeki 1 santimetrelik artis ortalama atki sayisindaki
hatanin 0,008 azalmasina neden olur. Makine devir sayisindaki 1 dakikalik artis (normal
hizindan fazla) ortalama atki sayisindaki hatanin 0,13 artmasina neden olur. Salon
randimanindaki yilizde 1’lik artis ortalama atki sayisindaki hatanin 24,007 azalmasina
neden olur. Iplik mukavemetindeki 1 rkm’lik artis ortalama atki sayisindaki hatanin 0,019
azaltir. Atki iplik no’sundaki 1 denyelik artis ortalama atki sayisindaki hatanin 0,189

azalmasina neden olacaktir.

Modelimizde atki iplik cinsi, tezgéah tipi ve orgii tipi kategorik verilerdir. Simdi bu

verileri yorumlayalim.

Polypamuk atk1 ipligi pamuk atki ipligine gore 0,732 adet daha az atki sayisinda
hataya neden olurken, pamuk polyester atki ipligi pamuk atki1 ipligine gore 1,464 adet daha
az atki sayisinda hataya neden olur. Polyester atki ipligi pamuk atki ipligine gore 2,196

adet daha az atki sayisinda hataya neden olur.

Tezgah tiirlerinin atki hata sayisina etkisi i¢in sunlar1 sdyleyebiliriz.

Tezgah tipi 2 (Sulzer) tezgah tipi 1’e (CTP) gore 0,438 adet daha az atki sayisinda
hataya neden olurken, tezgéh tipi 3 (Somet Excell) tezgah tipi 1’e (CTP) gore 0,876 adet

daha az atki sayisinda hataya neden olur ve tezgah tipi 4 (Somet Alpha) tezgah tipi 1’e
(CTP) gore 1,314 adet daha az atki sayisinda hataya neden olur.
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Uretimde orgii tipi 1 (1/1 bez) yerine 6rgii tipi 2 (2/1 dimi) iplik kullanildiginda
kumaslardaki atki hata sayisinda 0,375 adet bir azalma olur. Orgii tipi 3 (2/1 herringbone)
ise Orgii tipi 1’e (1/1 bez) gore 0,750 adet daha az atki sayisinda hataya neden olmaktadir.
Orgii tipi 4 (2/2 dimi) 6rgii tipi 1’e (1/1 bez) gore 1,125 adet daha az atki sayisinda hataya
neden olur. Orgii tipi 5(2°1i 1/1 bez) orgii tipi 1’e (1/1 bez) gdre 1,5 adet daha az atki
sayisinda hataya neden olur. Orgii tipi 6 (2°1i 2/2 dimi) 6rgii tipi 1’ (1/1 bez) gére 1,875
adet daha az atki sayisinda hataya neden olur. Orgii tipi 7 (2°li 2/2 oxford) 6rgii tipi 1°e(1/1
bez) gore 2,25 adet daha az atki sayisinda hataya neden olmaktadir. Orgii tipi 8(3/1 twill)
orgii tipi 1’ (1/1 bez) gore 2,625 adet daha az atki sayisinda hataya neden olur. Orgii tipi 9
(armiir) orgl tipi 1’e (1/1 bez) gore 3 adet daha az atki sayisinda hataya neden oldugu

goriilmektedir.

Regresyon modelimizin tim verileri isleme alinarak hata degerlerini hesapladik.
Hesaplama sonucunda elde ettigimiz MSE (hata kareler ortalamasi), RMSE (hata kareler
ortalamasinin karekdkii) ve MAE(ortalama mutlak hata) hata deger sonuclari; MSE degeri
icin 13.52, RMSE degeri i¢in 3.68, ve MAE degeri i¢in ise 2.72 dir.

Coklu dogrusal regresyon modeli ile yapmis oldugumuz tahmin isleminden sonra
simdi de yapay sinir ag modellerinin atki hata sayis1 tahmininde nasil kullanilabilecegini

aciklamaya ¢aligalim.

4.4. Yapay Sinir Ag Modellerinin Firmaya Uygulanmasi

Bu kisimda atki hata sayilart tahmini i¢in yapay sinir ag modellerinden ¢ok
katmanli algilayici (MLP) model ve radyal tabanli fonksiyon ag (RBFN) modellerine

iliskin yaptigimiz calismalar ve model sonuglariyla ilgili bilgiler verilecektir.

Veri toplama kisminda acikladigimiz gibi 320 tane veriden olusan modelimizin
girdi verileri; kumasin metresi, makine devir hizi, kumasin eni, ¢ézgii siklik, salon
randimani, iplik mukavemeti, atki no, ¢6zgii no, atki siklik, atki cinsi, ¢6zgii cinsi, tezgadh
tipi ve Orgii tipidir. Bu girdi verilerine karsilik ¢iktt da atkidaki hata sayisidir. Bu

degiskenler arasindaki iligkiyi tahmin etmek amaciyla Oncelikle yapay sinir ag
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modellerinden ¢ok katmanli algilayici model ve daha sonra da radyal tabanli fonksiyon ag
model uygulamasi yapilmistir. Cok katmanl algilayic1t model ve radyal tabanli ag modelin

¢Oziimiinde Matlab R2010b programindan faydalanilmistir.

4.4.1. Cok Katmanh Algilayic1t Model

Ik olarak Excel sayfasinda yer alan ve 320 adet veriden olusan veriler, Excel
programindan Matlab programina aktarilmistir. Daha sonra da verilerin %80 ‘i egitim
verisi ve %20’si1 de test verisi olarak boliinmiistiir. Egitim verilerinin de %25°1 dogrulama
verisi olarak boliinmiis ve bdylece verilerin %60°1 egitim(192 adet), %20’si dogrulama(64
adet) ve %20’si de test(64 adet) verisi olarak ii¢ par¢aya boliinmiistiir. Bu bélme islemi

rasgele yapilmustir.

Veriler egitim, dogrulama ve test verileri olarak belirlenmistir. Sonra verilerin
egitimi i¢in ¢ok katmanli algilayict model kurulmustur. Bu modelin girdi katmanindaki 13
noron yukarida soz ettigimiz degiskenleri igerirken ¢ikis katmanindaki 1 noron da atkidaki
hata sayisin1 gostermektedir. Ancak agin gizli katmani ve bu katmandaki néron sayis1 belli

degildir. Bunlar deneme yanilma yoluyla belirlenmistir.

Modelimizde gizli katman sayisi ise bir tane alinmistir. Ciinkii birden fazla gizli
katmanin yer almasinin pratikte bir yarar saglamadigi gibi 6grenmeyi de yavaslattigi ortaya
konulmustur’. Gizli katmanda kag tane gizli néron olacagmi belirleyebilmek igin bu
katmana 1’den 50’ye kadar néron sayisi verilmis ve her bir model 10’ar kez denenerek bir

anlamda programi 500 kere ¢aligtirarak en iyi model belirlenmeye ¢aligilmistir.

Modelde giris ile gizli katman arasinda kullanilan transfer fonksiyonu hiperbolik
tanjant sigmoid (tansig) dir. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda kullanilan transfer
fonksiyonu ise dogrusal (pureline) fonksiyondur. Modelde kullanilan transfer fonksiyonu,

sigmoid tanjant tiirlinde oldugundan veri kiimeleri aga verilmeden 6nce her bir giris ve

9 Timothy, Masters, Practical Neural Network Recipes in C++, Academic Press, Toronto, 1993, s.174.
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cikis degiskenlerinin maksimum ve minimum degerleri bulunarak -1 ile +1 arasinda

normalize edilmistir.

Calisgmamizda MLP modeli, yapay sinir ag mimarisi olarak ileri beslemeli sinir ag1
modelidir. Ogrenme tipi olarak ise denetimli 6grenmedir. En uygun modelin bulunmasi
asamasinda, verilerin egitimi i¢in hatayr geriye yayan algoritmalardan Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasi kullanilmistir. Programda egitim yapilirken maksimum
iterasyon(epoch) sayist 1000 dir ve zaman siirlamasi yoktur. Performans kriteri hata
kareleri ortalamasi(MSE) dir ve ama¢ bu degerin sifir olmasidir. Maksimum dogrulama
kontrolii 6°dir. Matlab kendisi bu degeri belirler. Bunun anlami dogrulama kiimesi {ist iiste
altt kez kotiye giderse egitimi durdur anlamina gelir. Clinkii sistemin ezberlemeye
basladigin1 gosterir. Ogrenme katsayisini ise program baslangigta 0,001 olarak alir. Bu
katsay1 degeri egitim siirecinde kotiilesme olursa kendisi miidahale ederek arttirip veya
azaltarak bu orami degistirir. Bagka bir deyisle kullanilan egitim algoritmasi (LM) egitim

asamasindaki 6grenme katsayisini kendisi ayarlar.

Parametrelere uygun model kurulduktan ve egittikten sonra modelin sonuglar test
edilerek en uygun model belirlenir. En 1yi modeli belirlemede hata performansi olarak
MSE, RMSE ve MAE olciitleri kullanilmistir. Bu degerlerden hata kareleri
ortalamasinin(MSE) en kiigiik oldugu deger ile determinasyon katsayismin (R?) en bityiik

oldugu satir1 veren model en iyi ¢6ziimii veren ag modelidir.

Modeli olusturmak i¢in yapilan denemeler asagida Tablo 4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5. En uygun MLP modelini belirlemek i¢in yapilan denemeler

Gizli Katman 2

Néron Sayisi R R MSE RMSE MAE
1 0,89 0,79 10,84 3,29 2,50
2 0,91 0,82 10,61 3,26 2,47
3 0,91 0,83 8,98 3,00 2,25
4 0,90 0,81 9,45 3,07 2,32
5 0,95 0,90 5,49 2,34 1,89
6 0,96 0,93 4,21 2,05 1,63
7 0,95 0,90 5,69 2,39 1,90
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8 0,96 0,92 5,91 2,43 1,98
9 0,95 0,90 5,76 2,40 1,96
10 0,93 0,87 7,02 2,65 2,09
11 0,91 0,84 8,34 2,89 2,46
12 0,94 0,88 6,53 2,56 2,04
13 0,95 0,90 6,21 2,49 1,85
14 0,95 0,90 5,86 2,42 1,85
15 0,90 0,81 10,90 3,30 2,71
16 0,92 0,85 8,00 2,83 2,40
17 0,94 0,88 7,05 2,66 2,21
18 0,93 0,87 7,17 2,68 2,27
19 0,91 0,83 8,72 2,95 2,50
20 0,94 0,88 6,53 2,56 2,07
21 0,95 0,90 6,15 2,48 2,12
22 0,94 0,89 6,52 2,55 2,08
23 0,94 0,88 7,37 2,72 2,03
24 0,91 0,83 11,53 3,40 2,56
25 0,91 0,83 8,69 2,95 2,42
26 0,93 0,87 7,31 2,70 2,08
27 0,91 0,83 9,31 3,05 2,55
28 0,88 0,78 11,64 3,41 2,97
29 0,91 0,83 11,84 3,44 2,93
30 0,87 0,75 14,79 3,85 3,17
31 0,86 0,73 15,34 3,92 3,33
32 0,90 0,81 12,26 3,50 2,84
33 0,89 0,79 12,12 3,48 3,05
34 0,82 0,67 18,70 4,32 3,70
35 0,87 0,76 15,57 3,95 3,17
36 0,86 0,74 14,93 3,86 3,15
37 0,86 0,74 15,48 3,93 3,27
38 0,84 0,71 19,88 4,46 3,75
39 0,84 0,70 17,96 4,24 3,25
40 0,81 0,66 20,28 4,50 3,71
41 0,82 0,67 19,19 4,38 3,33
42 0,77 0,60 21,88 4,68 3,73
43 0,85 0,73 16,99 4,12 3,38
44 0,88 0,78 15,65 3,96 3,28
45 0,88 0,77 16,36 4,04 3,17
46 0,82 0,67 21,03 4,59 3,60
47 0,84 0,71 22,76 4,77 4,02
48 0,85 0,72 20,64 4,54 4,07
49 0,84 0,70 21,96 4,69 3,74
50 0,81 0,65 23,06 4,80 4,00

Yukaridaki Tablo 4.5 de goriildigli iizere gizli katmandaki ndron sayisini

belirlemek icin yaptigimiz denemeler sonucunda en iyi modeli veren ag yapisi i¢in gizli

katmandaki ndron sayisinin 6 olmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Ciinkii Tablodan da
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gorilldigii tizere en kiiciik ortalama hata karesinin (MSE) degerini ve en biiyiik R’
degerini 6 adet gizli ndron igeren bir yapida saglandigi gézlenmektedir. Bu nedenle
gelistirilecek yapay sinir agmin gizli katmaninda bulunacak noéron sayist 6 olarak secilmistir.
Bu ag yapisinda MSE degeri 4,21 iken R? degeri ise 0,93tiir. Dolayistyla en uygun model
13-6-1 ag yapili modeldir.

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin

hata degerlerinin ne sekilde degistigini asagidaki Grafik 4.1 ile gézlemleyebiliriz. Grafikte

goriildiigii lizere agin egitimi 19. iterasyonda(epoch) optimum sonuca ulagmistir.

Grafik 4.1. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine iligskin hata performanslari

——— Egitim
Daogrulama |
Test

mse

10' I 1 1
0 5 10 15 20 25
iterasyon sayisi

Yapay sinir ag1 egitimini tamamlanmasiyla ag 6grenme islemini tamamlar. Agin
ogrenmesindeki amag, agdaki giris noronlar1 ile ara katmandaki ndronlarin ve ara
katmandaki ndéronlar ile ¢ikis néronunun agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Matlab
programi ile ara katmandaki alt1 tane néron ve ¢ikis katmaninda bulunan bir néronun esik
degeri de belirlenmistir. Simdi agin 6grenme isleminin tamamlanmasiyla soz ettigimiz

agirlik degerleri Tablo 4.6 ve 4.8 de, esik degerleri ise Tablo 4.7 ve 4.9 da verilmistir.
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Tablo 4.6. Giris noronlar ile gizli katman ndéronlar1 arasindaki agirlik degerleri

1 2 3 4 5 6
1 -1,05188 -0,03315 -0,72641 -0,25652 0,000875 0,455241
2 -0,30537 -1,55634 1,338325 0,892647 -3,28382 3,468618
3 0,743233 1,388676 -0,15201 -0,0583 -2,94845 -1,18493
4 -1,17038 -0,17237 -0,10022 0,055761 -0,01139 -0,50551
5 1,122748 0,093075 0,141432 0,414692 -0,01824 -0,31523
6 -0,53579 -0,15042 0,026291 -0,49916 -0,01657 0,052102
7 -0,31939 -0,90722 0,573461 -1,14893 0,090786 0,384887
8 -0,37582 -0,13303 -1,91202 0,508712 0,018881 0,281167
9 -0,64818 -0,38325 0,607804 0,087299 -0,00616 -0,54368
10 -1,11506 -0,01908 -0,24243 0,650451 -0,00563 -0,38202
11 -0,88564 -0,78805 -1,03688 -0,19648 0,006525 -0,39699
12 -0,63438 0,077311 0,582185 0,318522 -0,02899 0,060333
13 1,292661 -0,09734 0,939653 1,331989 -0,10019 -0,02967

Tablo 4.7. Gizli katmandaki noronlarin esik degerleri

Gizli katmandaki néronlar Esik degerleri

2,191710538

-1,286336288

0,673465065

1,120004761

0,406787713

DN WIN|—

1,480036409

Tablo 4.8. Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki néron arasindaki agirlik
degerleri

1 2 3 4 5 6

1 0,122988091 | 0,274687 | -0,06853 | -0,11371 | -0,58052 | -0,35876
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Tablo 4.9. Cikt1 katmandaki noronun esik degeri

Cikis katmandaki néron

Esik degeri

1

0,519213

Ag egitiminin tamamlanmasiyla agin Ogrenip 6grenmedigini bir bagka ifadeyle

performansini 6lgmek i¢in denemeler yapilarak agin testi yapilmistir. Ag1 test etmek igin

agin egitimi sirasinda gormedigi, yani test etmek amaciyla ayirmis oldugumuz test

kiimesindeki veriler kullanilmigtir. Bu veriler aga gosterilir ve ag egitimi sirasinda, agin

belirlemis oldugu agirlik ve esik degerlerini kullanarak daha 6nce gérmedigi bu veriler igin

c¢iktilar tiretir.

Simdi test kiimesinde yer alan gercek veriler ile MLP aginin {irettigi tahmini

ciktilara iliskin degerler asagidaki Tablo 4.10’da verilmistir. Bu tahmin degerleri

modelimizi %93 ile basarili tahmin ettigi Tablo 4.5°de gostermistik. Iste bu %93 tahmin ile

isletmenin gergek verileri ile modelimizin ¢ikti tahmin degerlerin kiyaslanmasi i¢in Tablo

4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10. MLP aginin ¢iktilari ile gercek veriler

Test Kiimesi
MLP aginin giktisi Gergek veri( Atkidaki hata sayisi)
7,11 9
14,37 14
21,13 20
8,93 9
15,23 15
22,14 23
13,64 12
8,45 9
14,32 15
25,01 26
14,25 14
23,41 21
29,42 28
24,72 23
8,03 9
9,20 4
13,47 13
9,85 13
7,81 9
13,11 13
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16,23 15
13,72 12
14,32 15
23,79 21
13,22 12
8,38 5
9,04 9
9,57 9
7,13 9
7,24 11
8,40 9
11,75 13
7,93 9
16,91 14
12,79 13
21,83 21
23,81 24
7,60 9
32,06 28
23,83 24
12,58 13
23,62 21
7,17 9
20,44 21
7,49 9
9,56 10
8,22 9
21,51 21
9,14 9
6,62 5
747 9
11,12 4
22,84 24
8,41 9
13,84 14
27,41 26
6,67 5
23,85 24
13,55 13
11,45 13
14,20 14
8,30 9
8,39 9
18,89 19

Egitim kiimesi i¢in ayirdigimiz 192 adet verinin gercek ¢iktisi (atkidaki hata sayisi)
ille MLP agmin c¢iktis1 (tahmini atki hata sayis1) arasindaki iliski Grafik 4.2°de

gosterilmistir.
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Grafik 4.2. Egitim verileri i¢in gercek ile tahmini atki hata sayis1
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Test kiimesi i¢in ayirdigimiz 64 adet verinin gercek ¢iktist (atkidaki hata sayisi) ile

MLP aginin ¢iktis1 (tahmini atki hata sayis1) arasindaki iliski Grafik 4.3’de gosterilmistir.

Grafik 4.3. Test verileri i¢gin gercek ile tahmini atki hata sayisi
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Atki  hata sayisimin  tahmini  i¢in  gelistirdigimiz modelde buldugumuz
determinasyon katsayi( R” ) degeri, yapilan tahminin dogruluguna karar vermek icin
kullamlir. Cok katmanli algilayict modelimizde sirasiyla egitim verilerinde R*=0,94 test
verilerinde ise R*=0,93 olarak bulunmustur. Determinasyon katsayr degerinin yiiksek

olmas1 yaptigimiz tahmininin basarili oldugunu ve tahminin dogrulugunu gostermektedir.

4.4.2. Radyal Tabanh Fonksiyon Ag Modeli

Bu model i¢in de ilk olarak Excel sayfasinda yer alan ¢alismamiza iligkin 320 adet
veri Excel programindan Matlab programina aktarilmistir. Daha sonra da verilerin %60 ‘1
egitim verisi, %20’si dogrulama verisi ve %20’si de test verisi olarak ayrilmigtir. Bu bélme

islemi de rasgele yapilmustir.

Veriler belirlendikten sonra egitim sirasinda kullanacagimiz bir ag modelinin
olusturulmasi gerekir. Bu modelin giris katmaninda on ii¢ ndron, ¢ikista bir néron vardir.
Bu ag yapisinda daha 6nce de degindigimiz gibi gizli katman sayis1 her zaman birdir. Bu
ag yapisinda da belirlenmesi gereken genislik(spread parameter) ve merkez deger
parametreleridir. S0z konusu parametreler calismamizda deneme yanilma yoluyla

bulunmustur.

Geniglik parametresi sekiz olarak belirlenmistir. Bu parametre degerleri
1, 10, 100, 1000, 10000, 100000, 1000000, 10000000 dir. Gizli katmandaki néron sayisini
belirlemek i¢in de 50° den baglayarak ve 50 arttirarak 250’ye kadar denemeler yapilmistir.
Dolayistyla ¢alismamizda néron sayisi 50, 100, 150, 200 ve 250 olarak alinmistir. 250
degerini almamizin temel nedeni ise egitim ve dogrulama verileri toplaminin 256
olmasidir. Katman sayisi belirli olan a§ modeli i¢in belirledigimiz bu parametrelerden
sonra program calistirilmistir. Programda belirlenen her bir genislik degerine karsilik
50’den 250’ye kadar olan noronlar da tek tek denenerek Matlab programu ile en iyi model

ve buna iligkin parametreler belirlenmistir.
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Modelde giris ile gizli katman arasinda kullanilan transfer fonksiyonu radyal
tabanli olan gauss fonksiyonudur. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda kullanilan

transfer fonksiyonu ise dogrusal (pureline) fonksiyondur.

Calisgmamizda kullanilan RBFN modeli yapay sinir ag mimarisi olarak ileri
beslemeli sinir ag modelidir. Ogrenme tipi olarak ise aslinda danismanli grenmeyi
kullanmakla birlikte baslangicta merkez vektoriiniin belirlenmesi agamasinda danismansiz
o0grenmeyi kullandigindan dolay1r karma bir 6grenme siireci kullandigi soylenebilir.
Performans kriteri, MLP’de oldugu gibi hata kare ortalamasi(MSE) degeri olup amag ise

bu degerin sifira yaklagmasidir.

Parametrelere uygun model olusturulduktan ve egitildikten sonra modelin sonuglari
test edilerek en uygun model belirlenir. Calismamizda hata performansi olarak MSE,
RMSE ve MAE olgiitleri kullanilmistir. Bu degerlerden hata kare ortalamasinin(MSE) en
kiigiik oldugu deger ile determinasyon katsayisinin (R?) en biiyiik oldugu satiri veren

model en iyi ¢0ziimii veren ag modeli olur.

Asagidaki Tablo 4.11 en uygun RBFN modelini belirlemek i¢in yapilan deneme

sonuclarini gosterir.
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Tablo 4.11. En uygun RBFN modelini belirlemek i¢in yapilan denemeler

e Gizli Katmandaki 2
Uygun Genislik Néron Sayisi R R MSE RMSE MAE
50 0,42 0,18 58,11 7,62 6,03
100 0,42 0,18 73,99 8,60 6,90
S=1 150 0,39 0,15 91,41 9,56 7,87
200 0,34 0,12 134,89 11,61 10,03
250 0,39 0,15 66,32 8,14 7,45
50 0,58 0,33 47,79 6,91 5,40
100 0,55 0,31 60,39 7,77 5,86
S=10 150 0,49 0,24 80,34 8,96 6,66
200 0,41 0,17 98,11 9,90 7,26
250 0,76 0,58 23,11 4,81 3,63
50 0,95 0,90 5,31 2,30 1,79
100 0,95 0,90 5,54 2,35 1,66
S=100 150 0,86 0,74 16,47 4,06 2,57
200 0,71 0,50 46,53 6,82 4,05
250 0,74 0,55 32,95 5,74 4,12
50 0,92 0,84 8,86 2,98 2,42
100 0,89 0,80 11,20 3,35 2,36
S=1000 150 0,87 0,75 15,79 3,97 2,72
200 0,68 0,47 64,88 8,05 5,76
250 0,35 0,12 744,19 27,28 14,08
50 0,90 0,81 10,35 3,22 2,62
100 0,89 0,80 10,65 3,26 2,44
S=10000 150 0,88 0,77 12,68 3,56 2,74
200 0,88 0,77 12,77 3,57 2,68
250 0,88 0,78 12,00 3,46 2,58
50 0,94 0,88 6,47 2,54 2,25
100 0,94 0,89 6,06 2,46 2,18
S=100000 150 0,94 0,88 6,57 2,56 2,32
200 0,94 0,89 6,26 2,50 2,24
250 0,94 0,88 6,32 2,51 2,24
50 0,85 0,72 14,04 3,75 2,92
100 0,85 0,72 14,04 3,75 2,92
S=1000000 150 0,85 0,73 14,00 3,74 2,92
200 0,85 0,72 14,04 3,75 2,92
250 0,85 0,72 14,04 3,75 2,92
50 0,85 0,72 14,04 3,75 2,91
100 0,85 0,72 14,03 3,75 2,91
S=10000000 150 0,85 0,72 14,05 3,75 2,92
200 0,85 0,72 14,04 3,75 2,91
250 0,85 0,72 14,04 3,75 2,92

Yapilan denemeler sonucunda en uygun modelin 50-100 ag yapili model oldugu

belirlenmistir. Ciinkii yukaridaki Tablo 4.11°de goriildiigii lizere en kiigiik MSE degeri ve
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en bityiik R? degerine bu ag yapisinda ulasilmistir. Elde edilen MSE degeri 5,31 iken R?

degeri ise 0,90 dur.

Sinir agmin egitimi tamamlaninca ag Ogrenme islemini sonlandirir. Agin

ogrenmesindeki amac, agdaki merkez degerlerin ve agirlik katsayilarimin bulunmasidir.

Burada yine ara katmandaki 50 tane ndron ve ¢ikis katmaninda bulunan bir néronun esik

degeri de belirlenmistir.

Simdi agin 6grenme isleminin tamamlanmasiyla belirlenen

merkez degerleri, agirlik katsayilar1 ve esik degerleri agagidaki tablolarda gosterilmistir.

verilmistir.

Tablo 4.12. Giris ndronlart ile gizli katman noronlar1 arasindaki merkez degerleri

Girig noronlari ile gizli katman néronlar arasindaki merkez degerleri Tablo 4.12°de

i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 i9 i10 i11 i12 i13
u1 271 | 180 | 144 | 26 | 0,88 | 944 | 30 75 54 2 1 3 7
u2 | 468 | 103 | 164 | 30 | 0,91 | 57,2 | 30 30 54 3 1 3 3
ud | 165 | 261 | 133 | 26 | 0,91 | 13,8 | 30 75 54 1 1 1 2
ud | 278 | 105 | 174 | 26 | 0,91 | 40,2 | 30 150 | 40 1 1 3 5
ub | 227 | 266 | 157 | 24 | 0,88 | 72,8 | 30 75 54 1 2 1 3
ué | 268 | 155 | 136 | 24 | 0,84 | 21,6 | 30 150 | 40 4 1 3 7
u7 | 256 | 193 | 137 | 24 | 0,85 | 13,4 | 40 150 | 54 3 1 1 3
u8 91 251 | 136 | 24 | 091 | 11,1 | 30 75 54 1 1 1 3
u9 278 | 104 | 174 | 26 | 0,91 | 40,2 | 30 30 54 1 1 3 3
ul0 | 468 | 249 | 164 | 24 | 0,87 | 57,2 | 30 150 | 54 3 2 1 2
ull | 462 | 164 | 130 | 24 | 0,88 | 32,5 | 30 75 54 2 2 1 3
ul2 | 296 | 269 | 159 | 26 | 0,87 | 66,6 | 30 30 54 1 2 1 1
ul3 | 290 | 150 | 139 | 24 09 | 17,7 | 30 30 54 2 1 1 3
ul4 | 458 | 104 | 171 30 0,9 | 43,8 | 30 75 54 3 1 4 9
uld | 402 | 185 | 144 | 30 | 0,86 | 92,9 | 30 150 | 54 3 1 3 3
ul6 | 137 | 25657 | 134 | 26 | 0,89 | 12,6 | 20 75 54 3 3 4 3
ul7 | 271 | 181 | 143 | 26 0,9 | 955 | 30 75 54 2 1 3 3
ul8 | 252 | 247 | 137 | 24 0,9 | 10,1 | 30 150 | 40 2 1 1 3
ul9 | 227 | 107 | 157 | 24 | 0,91 | 72,8 | 30 150 | 54 1 2 1 3
u20 | 206 | 269 | 130 | 24 09 | 16,9 | 30 75 54 4 1 3 4
u21 | 137 | 257 | 134 | 26 | 0,87 | 12,6 | 30 75 54 1 2 2 3
u22 | 281 | 254 | 135 | 24 | 0,87 | 11,9 | 30 75 54 1 1 2 1
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u23 | 125 | 278 | 127 | 24 | 0,88 | 21,4 | 30 75 54 3 1 1 3
u24 | 324 | 183 | 143 | 24 09 | 958 | 30 | 150 | 54 1 1 1 6
uz2d | 191 | 271 | 129 | 26 | 0,89 | 17,9 | 20 75 54 1 3 1 1
u26 | 458 | 154 | 171 | 26 | 0,86 | 44 30 75 54 2 1 3 3
u27 | 444 | 103 | 152 | 30 09 | 911 30 | 150 | 40 1 1 1 3
u28 | 435 | 109 | 146 | 30 | 0,91 | 12 30 75 40 2 1 1 3
u29 | 264 | 162 | 132 | 26 | 0,84 | 29,6 | 30 30 54 2 2 1 4
u30 | 325 | 167 | 129 | 26 | 0,88 | 36,3 | 30 75 54 2 1 1 6
u31l | 375 | 185 | 142 | 24 | 0,85 | 10,4 | 30 75 54 3 1 1 3
u32 | 457 | 181 | 143 | 24 | 0,88 | 99,5 | 20 75 54 3 2 3 3
u33 | 470 | 154 | 137 | 30 | 0,84 | 20,7 | 30 75 54 2 1 1 6
u34 | 296 | 100 | 159 | 26 | 0,91 | 66,6 | 20 75 54 3 1 3 1
ud5 | 88 | 258 | 134 | 26 | 091 | 13 30 75 54 2 2 1 3
u36 | 448 | 247 | 156 | 30 09 | 76,2 | 30 75 54 1 1 1 3
ud7 | 455 | 190 | 139 | 24 09 | 123 | 30 75 54 2 1 1 2
u38 | 255 | 265 | 131 | 30 | 0,89 | 155 | 30 30 54 1 1 2 4
u39 | 167 | 182 | 146 | 24 | 0,91 | 83,6 | 40 75 40 1 2 3 3
u40 | 220 | 156 | 136 | 26 | 0,86 | 226 | 30 | 150 | 54 1 2 1 3
udl | 347 | 109 | 145 | 24 | 0,88 | 126 | 30 30 54 1 1 3 2
u42 | 157 | 249 | 137 | 26 | 0,87 | 10,6 | 30 75 54 1 1 1 4
ud3 | 121 | 165 | 132 | 26 | 0,88 | 30,1 | 20 75 54 2 2 3 3
u44 | 138 | 191 | 139 | 30 | 0,88 | 12,2 | 30 75 54 4 1 1 3
udd | 173 | 246 | 138 | 24 0,9 | 99,7 | 30 75 40 1 1 1 3
u46 | 162 | 166 | 129 | 24 | 0,82 | 36,3 | 30 75 54 3 1 3 3
ud7 | 281 | 254 | 135 | 24 | 0,87 | 11,9 | 30 75 54 3 1 1 3
u48 | 138 | 269 | 130 | 24 | 0,89 | 16,7 | 30 75 54 1 1 1 1
u49 | 136 | 159 | 134 | 30 | 0,85 | 25,5 | 30 75 54 4 1 1 3
us0 | 227 | 105 | 150 | 24 | 0,83 | 10,1 | 30 75 54 1 1 2 3

Gizli katmandaki néronlarin esik degerleri asagidaki Tablo 4.13’de verilmistir.

Tablo 4.13. Gizli katmandaki néronlarin esik degerleri

Gizli katmandaki noronlar

Esik degeri

1

0,008326

0,008326

0,008326

0,008326

0,008326

oW (iN

0,008326
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7 0,008326
8 0,008326
9 0,008326
10 0,008326
11 0,008326
12 0,008326
13 0,008326
14 0,008326
15 0,008326
16 0,008326
17 0,008326
18 0,008326
19 0,008326
20 0,008326
21 0,008326
22 0,008326
23 0,008326
24 0,008326
25 0,008326
26 0,008326
27 0,008326
28 0,008326
29 0,008326
30 0,008326
31 0,008326
32 0,008326
33 0,008326
34 0,008326
35 0,008326
36 0,008326
37 0,008326
38 0,008326
39 0,008326
40 0,008326
41 0,008326
42 0,008326
43 0,008326
44 0,008326
45 0,008326
46 0,008326
47 0,008326
48 0,008326
49 0,008326
50 0,008326

Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki néronun agirlik degerlerini veren

bilgisayar ciktis1 asagidaki Tablo 4.14’de gosterilmistir.
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Tablo 4.14. Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki néronlarin

agirlik degerleri
Gizli katmandaki néronlar Agirlik degerleri

c1 1199,132
c2 27,44452
c3 1759,784
c4 39,54302
c5 41,61456
c6 -11,585

c7 -81,9789
c8 1515,908
c9 67,52629
c10 32,81669
cl1 152,4108
c12 12,56312
c13 -130,46

c14 -79,3003
c15 -56,3839
c16 105,7111
c17 -1232,66
c18 59,74389
c19 -1,51045
c20 -469,319
c21 386,7032
c22 2461,744
c23 1189,051
c24 35,81417
c25 -108,089
c26 161,2495
c27 40,88006
c28 11,90111
c29 57,27134
c30 35,12385
c31 -21,6654
c32 -106,293
c33 -111,34

c34 -31,8373
c35 -1352,58
c36 52,58375
c37 -118,183
c38 22,73717
c39 -115,098
c40 26,22306
c41 28,73236
c42 -260,134
c43 -31,3204
c44 -540,155
c45 53,10135
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c46 157,6324
c47 -2394,91
c48 -2605,79
c49 234,3321
c50 -19,1381

Tablo 4.15. Cikt1 katmanindaki néronun esik degeri

Cikti katmanindaki néron Esik degeri

1

1,380864

Agin egitiminin tamamlanmasiyla agin 6grenip 6grenmedigini bir baska ifadeyle

performansini 6lgmek i¢in denemeler yapilarak agin testi yapilir. Ag1 test etmek igin agin

egitimi sirasinda gérmedigi, yani test etmek amaciyla ayirmis oldugumuz test kiimesindeki

veriler kullanilir. Bu veriler aga gosterilir ve ag egitimi sirasinda belirlemis oldugu agirlik

ve esik degerlerini kullanarak daha 6nce gormedigi bu veriler i¢in ¢iktilar iiretir.

Kullandigimiz Matlab R2010b programu ile Tablo 4.11°de elde edilen R* = 0,90

degeri yani %90 dogrulukla test kiimesindeki verileri tahmin ettigimizde sirketin gercek

verileri ile agin {irettigi degerler asagidaki Tablo 4.16’da verilmistir.

Tablo 4.16. RBF agiin c¢iktilari ile gercek veriler

Test Kiimesi

RBF aginin giktisi

Gergek veri( Atkidaki hata sayisi)

9,651740496 9
14,99339952 14
16,53567787 20
9,997203971 9
14,62255424 15
21,24177738 23
12,11019118 12
8,071248673 9
14,35176973 15
28,89026222 26
12,85388045 14
16,56608074 21
28,19339638 28
25,57973008 23
9,501106022 9
4,350525542 4
13,48357268 13
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12,23295846 13
7,572356112 9
12,98280059 13
15,92122225 15
14,12776671 12
14,33109999 15
16,69881856 21
11,97268415 12
5,328680147 5
10,09516941 9
9,630523083 9
8,364383063 9
4,755267607 11
10,14818329 9
13,86218111 13
9,383613461 9
13,71106515 14
11,50850228 13
16,64160852 21
23,13641795 24
7,693368424 9

27,484608 28
25,36873876 24
12,87291914 13
17,49501835 21
9,325812435 9
19,3610148 21
8,477380412 9
10,09345436 10
9,809998093 9
16,00697268 21
10,17438267 9
8,455793421 5
7,179977445 9
8,768028932 4
25,54202604 24
10,25665318 9
14,11308636 14
20,68332868 26
6,946097296 5
22,92245386 24
13,59704677 13
13,43188849 13
14,35531373 14
8,888854321 9
8,366055645 9

19,6353755 19
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Egitim ve test kiimesine iligkin gercek ¢ikti (atkidaki hata sayisi) ile RBF aginin

ciktisi(tahmini atki hata sayisi) arasindaki iliskiyi gosteren grafikler asagida verilmistir.

Grafik 4.4. Egitim verileri i¢in gercek ile tahmini atki hata sayisi
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Grafik 4.5. Test verileri i¢in gergek ile tahmini atki hata sayisi
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Sirketin kumas iiretiminde atki hata sayisi1 tahmini i¢in gelistirdigimiz modelde

yapay sinir ag modelinden olan radyal tabanli fonksiyon ag modelinde sirasiyla egitim
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verilerinde R2=0,94 test verilerinde ise R2=0,90 olarak bulunmustur. Determinasyon

katsay1(R?) degerinin yiiksek olmasi yapilan tahminin dogrulugunu gostermektedir.

Modelimizde daha Once soziinii ettigimiz girdi degiskenlerini ele alarak bunlara
karst ¢ikti degeri alan atki hatasiin % 90 dogrulukla tahmin edebildigi sonucuna
ulasilmistir. Daha sonra firmadan aldigimiz ve test kiimesi olarak ayirdigimiz verilerle,
agim %90 tahmin ile drettigi ciktilar kiyaslanmistir. Bu kiyaslama Tablo 4.16’da

verilmigtir.

Ozetle MLP ve RBF ag modellerin tahmin sonuglari isletme ydnetiminin miisteri
siparigleri i¢in kumas liretiminde girdi degiskenlerinin bazilarin1 degistirerek {iiretecegi
kumaslarda ne kadar atki hatasinin olacagini belirlemede yardimei olur. Boylece de kumas
tiretiminde olusacak atki hata sayisi azalarak isletmenin kumas iiretim verimliligi ve
kalitesi artarak miisterisine deger saglayan iriinler sunar. Bir bakima ¢alismamizin bu
boliimiinde ele aldigimiz yapay sinir ag modelleri isletme yonetimine planlama asamasinda

hangi top kumaslarda ne kadar atki hatas1 olabileceginin tahminini verir.

Sonug olarak ele aldigimiz ii¢c modele iliskin determinasyon(R?) katsayisi ve hata
kareleri ortalamas1 (MSE) degerlerini inceledigimizde; ¢oklu dogrusal regresyon(MLR)
modeline iliskin R*= 0.71, MSE=13.52, ¢ok katmanli algilayict (MLP) modeli i¢in R’=
0.93, MSE=4.21 ve radyal tabanli fonksiyon ag (RBFN) modeline iliskin R*= 0.90, MSE=
5.31 sonuglarina ulagilmistir. Bu sonuglardan da anlasiliyor ki sirket i¢in en iyi model MLP

modelidir. Ciinkii MLP modeli ile yapilacak tahminler %93 oraninda basarili olacaktir.
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SONUC

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacaginin onceden Ongoriilmesi olup kesinligi
olmayan bir siirectir. Neredeyse tlim yoOnetimsel kararlar ileriye yonelik tahminlere
dayanir. Dolayistyla firmalar i¢in gelecekteki belirsiz durumlarin tahmini verilecek kararin
giivenilirligi  agisindan  6nemlidir. Dolayisiyla uygulamasimi  yaptigimiz  isletme
probleminin ¢ozlimiinde bir tahmin araci olarak MLR, MLP ve RBFN modelleri

kullanilmistir.

Simdi ¢alismamizda kullanilan model uygulamalarinin sonuglaria deginelim. Tlk
modelimiz olan ¢oklu dogrusal regresyon modelini uygulamadan once firmadan elde
edilen verilerin normal dagilima uygun olup olmadig1 SPSS 13 paket program yardimiyla

incelenmistir.

Ayrica modelimizde yer alan on {i¢ degisken arasinda ¢oklu dogrusal bir iliskinin
var olup olmadigi incelenmistir. Katsayilar Tablosundan elde ettigimiz VIF degerleri 10
dan kiiclik oldugundan bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti problemi

olmadig1 sonucuna varilmistir.

Veri dagilimmin normal oldugu ve bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti problemi olmadig1 sonucuna varildiktan sonra ¢oklu dogrusal regresyon modeli
isletmenin atki hata problemine uygulanmistir. Isletmenin atki hatasinin 0,71°lik kismi
bagimsiz degiskenler olan kumasin metresi, makine devir hizi, kumasin eni, ¢6zgii siklig1,
salon randimani, iplik mukavemeti, atki no, ¢6zgii no, atki siklig1, atki cinsi, ¢dzgii cinsi,
tezgah tipi ve Orgl tipi tarafindan aciklanmistir. Varyans analizi tablosundan elde etti§imiz
F tablo degeri ile modelin bir biitiin olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Daha
sonra modele iligkin tahmin yapilarak bagimsiz degiskenlerin katsay1 degerleri bulunmus
ve t testi yapilmistir. Bu test ile her degiskenin bireysel olarak atkidaki hata sayis1 lizerinde
etkili olup olmadigina bakilmistir. Buna goére kumasin metresi, makine devir hizi, salon
randimani, iplik mukavemeti, atki iplik no, atki iplik cinsi, tezgah tipi ve orgii tipi

degiskenlerinin atkidaki hata sayisi iizerinde etkili oldugu sonucuna varilmistir.
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Modelin atkidaki hata iizerine etkili olan degiskenlere iliskin elde edilen sonuglara
baktigimizda; iiretilen kumagsin metresindeki 1 santimetrelik artis ortalama atki sayisi
hatasinda 0,008 azalmasina neden olurken makine devir sayisindaki 1 dakikalik artig hizi
(normal hizindan fazla) ortalama atki sayisindaki hatanin 0,13 artmasina neden olur. Salon
randimanindaki yiizde 1’lik artis ortalama atki sayisindaki hatanin 24,007 azalmasina
neden olur. Iplik mukavemetindeki 1 rkm’lik artis beklenen atki sayis1 hatasin1 0,019
azaltmaktadir. Atk iplik no’sundaki 1 denyelik artis beklenen atki sayisindaki hatanin
0,189 azalmasina neden olmaktadir. Ote yandan, polypamuk atki ipligi pamuk atk1 ipligine
gore 0,732 adet daha az atki sayisinda hataya neden olurken, pamuk polyester atki ipligi
pamuk atki1 ipligine gore 1,464 adet daha az atki sayisinda hataya neden olur. Polyester atki

ipligi ise pamuk atki ipligine gore 2,196 adet daha az atki hata sayisina neden olur.

Cok degiskenli regresyon modelimizin kumas dokumada kullanilan tezgahlar
hakkinda elde ettigimiz sonuglar1 sdyle agiklayabiliriz. Kumas dokunurken tezgah tipi 2
(Sulzer) tezgah tipi 1’e (CTP) gore 0,438 adet daha az atki hatasina neden olurken, tezgah
tipi 3 (Somet Excell) tezgah tipi 1’e (CTP) gore 0,876 adet daha az hatali atki sayisina
neden olmaktadir. Tezgah tipi 4 (Somet Alpha) tezgéh tipi 1’e (CTP) gore 1,314 adet daha
az atki sayisinda hataya neden olur. Bu da yoOnetime hangi tezgahlarin daha az hatali

kumas iiretimi yapacagina iligkin kararlarinda yardimei olabilir.

Orgii tipi dokumada kullanilan iplik cinslerine gdre modelimizin verdigi
sonuglardan bazilar ise; iiretimde orgii tipi 1 (1/1 bez) yerine 6rgii tipi 2 (2/1 dimi) iplik
kullanildiginda kumaslardaki atki hata sayisinda 0,375 adet bir azalma olur. Orgii tipi 3
(2/1 herringbone) ise orgii tipi 1’e (1/1 bez) gore 0,750 adet daha az atki sayisinda hataya
neden olmaktadir. Orgii tipi 4 (2/2 dimi) orgii tipi 1’ (1/1 bez) gore 1,125 adet daha az
atki sayisinda hataya neden olur. Buna iligkin bilgiler ¢aligmamizin dordiincii boliimiinde

ayrintili olarak verilmistir.

Isletmeden aldigimiz verilere gore ikinci modelimiz olan ¢ok katmanli algilayici
(MLP) modeli kurulmus ve model egitildikten sonra sonuglar1 test edilerek en uygun
model belirlenmistir. En iyi modeli belirlemede hata performansi olarak MSE, RMSE ve
MAE dlgiitleri kullanilmigtir. Yaptigimiz denemeler sonucunda en kiiciik MSE degeri 4,21
ve en yiiksek R? degeri 0,93 olan gizli katmandaki néron sayist 6 olan ag modeli en uygun

modeldir. Dolayisiyla bu degerlere gore en uygun modeli veren ag yapisi olarak 13-6-1 ag
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yapili model se¢ilmistir. Bu da bize modelimizin 0,93 dogruluk ile isletmenin basarili

tahmin yapabilecegini gosterir.

Calismamizin ti¢lincli modeli olan radyal tabanli fonksiyon ag(RBFN) modeli de
MLP modeli gibi yapay sinir a§ mimarisi olarak ileri beslemeli sinir ag modeli
yapisindadir. Her iki yapay sinir ag§ modeli i¢in en uygun modelin belirlenmesinde Matlab
R2010b programi kullanilmistir. Bu program ile yapilan denemeler sonucunda en uygun
modelin 50-100 ag yapilit model oldugu belirlenmistir. Bu modeli segmemizdeki etken
yapmis oldugumuz denemeler sonucunda ulastigimiz en kiigilk MSE degeri olarak 5,31 ve

en bityiik R” degerinin ise 0,90 olmasidir.

Calismamizda yer alan bu ii¢ modelin tahmin performanslarin1 kiyasladigimizda
¢oklu dogrusal regresyon(MLR) modeli i¢in R*= 0.71, MSE=13.52, ¢ok katmanh
algilayici(MLP) modeli igin R*= 0.93, MSE= 4.21 ve radyal tabanli fonksiyon ag (RBFN)
modeli i¢in de R*= 0.90, MSE= 5.31 dir. Bu sonuglardan da gériilityor ki sirket i¢in en iyi
model MLP modelidir. Eger sirket kumas tiretim planlamasinda MLP modelini kullanirsa

tahminlerinde %93 oraninda basarili olacaktir.

Calismamizda goriildigl {lizere yapay sinir ag modelleri bir ara¢ olarak
kullanildiginda firmalar miisteri siparisini liretmeden Once iriin Ozelliklerini ve hata
sayilarini tahmin edebilir. Bu sayede alinan bir takim 6nlemler ile yonetim dogru kararlar
alarak kaynaklarin dogru yere kanalize edilmesini ve iiretim icin gerekli olan
hammaddelerin 6nceden tedarikini belirleyebilir. Boylece firma hem iiretimden

kaynaklanan hata maliyetlerini hem de stok maliyetlerini disiirebilir.

Sonug olarak ¢alismamiz teorik ve uygulamali calismalar yapan kisilere yardimci
olabilecegi gibi uygulamasini yaptigimiz firmanin kumas planlama asamasinda hangi top
kumaslarda ne kadar atki hatasi olabilecegini girdi degiskenlerinin bazilarini degistirerek
tiretilecek kumaglarda ne kadar atki hatasinin olacagini belirlemede yardimci olabilir. Bu
da isletmelerin atki sayisindan kaynaklanan kumas hatalar1 giderilerek kumasin iretim
verimliliginin ve kalitesinin artmasina neden olur. Dolayisiyla da firma miisterilerine

hatasiz kumaslar sunarak miisteri tatminini arttirir.
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EKLER

EK-1. Firma Verileri

co| 5| 8|5 & % o | x 3 [ 5 a 5
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EE| 25| 22|55 55 |2/ 2|° S 3 s, 3 <
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1 191 271 1130(24|0,88| 17,70 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
2 191 271 [129(26(0,89| 17,90 |20| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
3 137 257 |134(26(0,89| 12,60 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Polyester | Somet Alpha | 2/1 herringbone 13
4 157 249 |137(24(0,89| 10,60 |20 | 75 |40 | Pamuk Polyester | Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 15
5 268 247 (133 |24(0,88| 13,30 | 20| 75 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 13
6 268 247 1133(26|0,88| 13,40 | 20| 30 |40 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 13
7 307 247 |137(24(0,90| 10,00 |20 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 15
8 307 247 |137(24(0,87| 10,00 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 15
9 233 266 |131(26(0,87| 15,80 | 30| 30 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Alpha |2/1 herringbone 13
10 | 233 266 |131(26|0,87| 1580 [30| 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 13
11 146 254 [(135(24(0,90| 11,80 [30| 30 |54 Polyester Pamuk CTP 2/1 dimi 14
12 146 254 1135(24(0,89( 11,80 |30| 30 |40 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 14
13 146 254 1135|124 (0,90 11,80 | 30| 150 |54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
14 | 146 254 [(135(24(0,89| 11,90 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 14
15 173 246 |138(24 (0,89 99,40 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 15
16 | 173 246 | 138 (240,90 99,70 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
17 | 183 273 |129(30|0,90| 18,70 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 12
18 165 261 |129(26(0,90( 13,80 |30| 75 |40 Polypamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 13
19 | 165 261 [133(24(0,90| 13,90 [30| 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Alpha 2/1 dimi 13
20 88 258 |134(30(0,88| 13,00 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
21 91 251 |136(24(0,90| 11,10 | 30| 30 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Alpha |2/1 herringbone 14
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22 92 246 |138(30(0,90( 98,50 |30 | 75 |54 Polyester Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 15
23 125 278 |127(2410,88| 21,40 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 11
24 | 335 254 1135(30|0,90| 11,60 | 30| 30 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
25 | 335 253 |135(30|0,90| 11,70 | 30| 150 | 54 Pamuk Pamuk Sulzer 2'li 2/2 dimi 14
26 | 252 251 |136(24(0,90( 11,00 |30 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 2/1 dimi 14
27 | 242 252 |136(26(0,89| 11,10 | 30| 150 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 14
28 | 252 247 |137(2410,89| 10,170 [30| 75 |40 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2'li 2/2 dimi 15
29 | 252 247 |137(24)10,89| 10,10 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 15
30 | 255 265 |131(30|0,89| 1550 |30| 30 |54 Pamuk Pamuk Sulzer 2/2 dimi 13
31 255 266 |131(24(0,87| 15,60 |30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 12
32 | 281 254 [(135(24(0,87| 11,90 |20| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
33 | 281 254 |1135(24 (0,87 11,90 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 14
34 | 269 266 |131(24)|0,87| 1570 |30| 75 |54 Polyester Pamuk CTP 1/1 bez 12
35 | 269 266 |131(24|0,92| 1590 |30| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 13
36 120 265 |131(24(0,92| 15,50 | 30| 150 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 13
37 120 265 |131(26(0,92( 15,50 |30 | 30 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
38 138 268 |130(24(0,92( 16,70 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 12
39 | 138 269 |130(26|0,92| 16,70 | 30| 150 | 54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 12
40 110 267 |131(24)10,92| 16,20 | 30| 75 |40 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 12
41 110 267 |131(26|0,90| 16,30 [30| 30 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 12
42 | 206 269 |130(24(0,90( 16,90 |30 | 75 |54 Polyester Pamuk | Somet Excel 2/2 dimi 12
43 | 206 269 |130(24|0,90| 17,00 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 oxford 12
44 | 196 256 |134(30|0,90| 12,30 | 30| 150 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 14
45 | 196 256 | 134 (240,90 12,40 | 20| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 3/1 twill 14
46 | 212 266 |131(24(0,90( 15,90 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 13
47 | 212 266 |131(30(0,90( 15,90 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
48 | 198 249 |137(30|0,90| 10,60 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 3/1 twill 15
49 | 198 249 |137(26|0,90| 10,60 |20| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
50 136 276 |128(26(0,88( 20,10 |30 | 75 |40 Polypamuk Polyester | Somet Excel 1/1 bez 12
51 122 266 |131(30(0,91| 15,80 |30| 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
52 | 227 107 [151]24|0,91| 99,90 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Alpha 2/2 dimi 21
53 | 227 105 | 15024 |0,91| 10,170 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Polyester Sulzer 2/1 herringbone 21
54 | 227 107 [157(2410,91| 72,80 |30 (150 | 54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 23
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55 | 299 100 [155|30|0,91| 79,90 |30 | 75 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 2/2 dimi 23
56 | 299 100 |155(30|0,91| 80,20 | 30| 150 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone | 23
57 | 468 103 [164|30|0,91| 57,20 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel |2/1 herringbone 26
58 | 468 103 [163 300,90 57,90 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone | 25
59 | 458 104 |171]130|0,90| 43,80 |30 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk [Somet Alpha armur 28
60 | 458 105 |171]130|0,91| 44,00 |30| 30 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 28
61 435 109 [146|30|0,91( 12,00 |30 75 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 20
62 | 435 109 [146|26|0,91| 12,10 |30 | 30 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 19
63 | 444 103 [152]24|0,91| 90,20 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 22
64 | 444 103 |152126|0,91| 91,10 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 22
65 | 448 103 [156|24|0,93| 75,60 |30 | 30 |54 Pamuk Polyester Sulzer 2/1 herringbone 23
66 | 448 100 | 15624 |0,93| 76,20 |30 | 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 23
67 | 194 100 [161]26|0,93| 62,20 |30 | 30 |54 Pamuk Polyester | Somet Alpha | 2/1 herringbone | 24
68 | 194 100 |161(24|0,93| 62,30 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 24
69 | 224 110 |145(24]0,91| 12,80 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 19
70 | 224 110 |145(30(0,91| 12,90 | 30| 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 19
7 351 108 |147]124]10,91| 11,70 |30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 20
72 | 358 104 |[151]24|091| 96,00 |30 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Alpha | 2/1 herringbone 21
73 | 358 105 |151|30|0,91| 97,20 |20 | 30 | 54 Pamuk Pamuk | Somet Alpha armur 21
74 | 296 100 [160|26|0,91| 66,00 |20 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 24
75 | 296 100 |159(26|0,91| 66,60 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 24
76 | 332 105 |166|30|0,91| 52,40 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel 2/2 dimi 26
77 | 332 105 |166|26|0,91| 52,60 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 26
78 | 332 104 | 172124 |0,91| 42,30 |30| 30 |40 Polypamuk Pamuk | Somet Excel 2/2 dimi 28
79 | 278 105 |[174]26|0,91| 40,20 |30 (150 |40 Pamuk Pamuk | Somet Excel 2'li 1/1 bez 29
80 | 278 104 |174126|0,91| 40,20 |30 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 29
81 335 105 [150|26|0,91| 10,20 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel 2/2 dimi 21
82 | 347 109 [145]24)|0,88( 12,60 |30 | 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel 2/1 dimi 20
83 | 341 109 |158 (240,88 | 70,50 | 30| 30 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 24
84 | 456 108 |[158 240,88 70,80 |30 | 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 24
85 | 459 108 |[147]26|0,89( 11,70 |30 | 75 | 54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 20
86 | 214 110 |145(26|0,89| 12,80 | 30| 150 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 dimi 19
87 | 395 89 16926 (0,89 | 46,40 |30 | 75 | 54 Polyester Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 27
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88 | 324 182 [143 124|090 95,30 |30 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 4
89 | 324 183 |143(24|0,90| 95,80 | 30| 150 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 dimi 4
90 | 443 194 |137124|0,90| 14,30 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
91 | 455 190 [139]24|0,90( 12,30 |30 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 5
92 | 370 194 |137|30|0,90( 14,10 |30 | 150 | 54 Pamuk Polyester CTP 2/1 dimi 5
93 | 370 195 |[137(24|0,88| 14,30 |30 30 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
94 | 138 196 [136|30|0,88 | 14,70 |30 | 30 |40 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
95 138 191 |139|30(0,88| 12,20 |30| 75 |54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
96 173 184 |14212410,88( 10,10 |30 150 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 4
97 173 185 |142|30|0,88| 10,20 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 4
98 | 264 198 |136|24|0,88| 15,10 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 5
99 | 264 195 |136|26|0,88| 15,10 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 5
100 | 271 180 |144126|0,88| 94,40 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2'li 2/2 oxford 4
101 | 271 181 [143 126|090 95,50 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 4
102 | 434 188 |[139|26|0,90( 12,20 |30 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 oxford 5
103 | 434 189 |139|24|0,88| 12,40 |30 | 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 5
104 | 337 196 |140|24|0,88| 12,40 |30| 30 |54 Polyester Polyester | Somet Excel 1/1 bez 5
105 | 337 190 | 13824 |0,88| 12,80 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
106 | 457 181 | 143 (240,88 | 99,50 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 4
107 | 457 183 |[142]24|0,88| 10,10 |20 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 oxford 4
108 | 468 177 |145(26|0,88 | 8550 |20| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 4
109 | 376 191 | 137124 |0,91| 13,90 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/2 dimi 5
110 | 376 193 |137124|0,91| 14,10 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 5
111 | 165 193 13924 |0,91| 12,70 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester | Somet Alpha armur 5
112 | 165 190 [138|24|0,91| 12,70 |30 | 30 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
113 | 167 182 [146|24|0,91| 83,60 |40 75 |40 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 4
114 | 167 176 146|124 |0,91| 83,20 |40 75 |54 Polyester Pamuk CTP 3/1 twill 4
115 | 349 177 |148|124|0,86| 76,30 |40 | 30 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 4
116 | 349 174 | 14712410,86| 76,40 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel 3/1 twill 4
117 | 395 192 |14212410,86| 11,00 |30 | 150 | 54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 5
118 | 395 186 [140|24)|0,86( 11,30 |30 150 | 54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 4
119 | 402 185 [144|30|0,86| 92,90 |30 150 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel |2/1 herringbone 4
120 | 402 180 |144(24|0,86| 93,30 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk |Somet Alpha |2/1 herringbone 4
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121 | 409 178 |147]12410,86| 79,10 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Alpha | 2/1 herringbone 10
122 | 409 175 |147126|0,86| 79,10 |30 | 75 | 54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 4
123 | 256 193 | 137124 |0,85| 13,40 | 40| 150 | 54 | Pamuk Polyester [ Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
124 | 256 194 |137(24]0,85| 13,50 | 40| 150 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/2 dimi 5
125 | 320 190 |139(24|0,85| 12,10 |40| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 5
126 | 320 191 13924 |0,85| 12,10 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel |2/1 herringbone 5
127 | 375 185 142124 |0,85| 10,40 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 4
128 | 375 186 |[142|24|0,86( 10,50 |30 75 |54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 11
129 | 277 163 [131]24)|0,86( 30,70 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
130 | 310 156 | 13624 |0,86| 22,40 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester | Somet Alpha 2/1 dimi 3
131 | 315 156 | 13624 |0,86| 22,60 |30 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/2 dimi 3
132 | 389 153 |138|24|0,86| 19,30 |30 | 75 |40 Pamuk Pamuk | Somet Alpha armur 9
133 | 391 154 | 137124 |0,87 | 20,60 | 30| 150 |54 | Pamuk Polyester [ Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
134 | 351 165 [130(24|0,90( 33,00 |30 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
135 | 351 165 [130|24|0,90( 33,80 |30 (150 |54 Pamuk Pamuk CTP armdr 3
136 | 349 166 | 12924 |0,88| 36,20 |40 | 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
137 | 349 167 |128|24|0,87| 37,30 |30| 75 | 54 Pamuk Polyester CTP armur 3
138 | 470 154 |137|26|0,88| 20,10 | 30| 150 | 54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
139 | 470 154 |137|24|0,89( 20,70 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
140 | 270 164 |130|24|0,89| 32,80 |40| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
141 | 270 165 [130|24|0,90( 33,20 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
142 | 290 150 |140|24|0,92| 17,50 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 9
143 | 290 150 |139|24|0,90( 17,70 |30 | 30 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
144 | 232 164 |130|26|0,88| 32,30 |30| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
145 | 232 164 |130|26|0,87 | 32,60 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 9
146 | 136 159 134 (240,87 | 25,30 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Alpha 2/1 dimi 9
147 | 136 159 |134124|0,88| 25,50 | 30| 150 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 3
148 | 121 165 | 13224 |0,90| 30,10 | 30| 30 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
149 | 121 163 |131|24|0,87| 30,70 |30 | 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
150 | 113 163 | 13124 |0,87| 31,20 | 30| 150 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 1/1 bez 9
151 | 438 163 [132|24|0,90( 30,20 |30 (150 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
152 | 438 164 |131(24]0,92| 31,50 |30| 75 |54 Polypamuk Pamuk Sulzer 1/1 bez 9
153 | 459 165 [130|24|0,86| 33,20 |30 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 9
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154 | 459 166 |130|24|0,86| 34,80 | 20| 150 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
155 | 460 157 [135]24|0,85( 23,60 |30 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
156 | 465 153 |[137|24|0,85| 20,00 |20 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 dimi 9
157 | 393 153 | 13824 |0,85| 19,50 |30 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
158 | 393 153 |[137|24)|0,85( 20,10 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel 2/1 dimi 9
159 | 386 159 134124 |0,83| 25,40 |30| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
160 | 386 159 |[133]24)|0,83| 26,30 |30 | 30 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
161 | 365 163 [132]24|0,83| 29,90 |30 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
162 | 365 163 [131]24|0,83| 31,00 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 9
163 | 254 162 |132|30|0,83| 28,60 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk | Somet Alpha | 2/1 herringbone 9
164 | 254 162 | 13224 |0,83| 28,90 |30 | 30 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
165 | 163 160 |133|24|0,82| 27,30 |30 | 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
166 | 163 161 [133|24|0,82| 27,40 |30 (150 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 9
167 | 150 154 |137 (240,82 20,50 |30 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
168 | 150 154 | 137124 |0,82| 20,50 |30 | 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
169 | 408 161 [132]24)|0,82| 28,30 |30 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel 2/1 dimi 9
170 | 408 161 |132]24|0,88| 28,50 |30 | 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
171 | 412 161 |132(26|0,85| 28,10 | 30| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
172 | 412 161 [132]26|0,85( 28,30 |20 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
173 | 220 156 |[136|26|0,86| 22,60 |30 (150 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
174 | 163 157 135|124 |0,86| 23,10 |30 | 30 |54 Polyester Pamuk | Somet Excel 2/1 dimi 9
175 | 160 158 | 134124 |0,86| 24,90 | 30| 150 | 54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
176 | 264 162 |132(24|0,84| 29,50 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 9
177 | 264 162 |132|26(0,84| 29,60 |30| 30 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/2 dimi 9
178 | 233 160 [133|26|0,84| 26,90 |30 (150 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
179 | 233 160 [133]24|0,84| 26,90 |30 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
180 | 411 161 |133124|0,84| 27,50 |30 | 30 |54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 9
181 | 411 161 | 13224 (0,84 | 27,90 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 9
182 | 403 156 | 13624 |0,84| 22,30 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
183 | 403 156 | 13624 |0,84| 22,60 |30| 75 | 54 Pamuk Pamuk CcTP 2/1 herringbone 9
184 | 461 154 |137 (240,84 20,30 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
185 | 461 154 |137|24|0,88| 20,50 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 9
186 | 467 158 |[134|24|0,88 | 24,80 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/2 dimi 9
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187 | 467 159 |134124|0,88| 25,00 |40 | 75 |54 | Pamuk Polyester [ Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
188 | 462 164 |130(24|0,88| 32,20 | 30| 150 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 9
189 | 462 164 [130|24)|0,88( 32,50 |30 | 75 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
190 | 322 163 [131]24|0,88| 30,40 |30 | 30 |54 Polyester Polyester CTP 2'li 1/1 bez 3
191 | 322 163 [131]24|0,88( 30,60 |20 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 dimi 3
192 | 325 167 [129]26|0,88| 36,30 |30 | 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2'i 2/2 dimi 3
193 | 325 156 [136|26|0,86| 22,10 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 3
194 | 325 156 |[136|26|0,85| 22,20 |30 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 9
195 | 334 150 [139(24)|0,85( 17,60 |30 | 75 | 54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 2
196 | 334 150 |139(24|0,85| 17,70 |30 | 30 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
197 | 347 161 [132]26|0,82| 27,90 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel |2/1 herringbone 2
198 | 347 161 |132|24|0,82| 28,00 |30|150 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
199 | 162 166 [129]24)|0,82| 36,30 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel |2/1 herringbone 9
200 | 160 163 |131(26|0,84| 30,50 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
201 | 165 152 |138|24|0,84( 18,80 |30 | 75 | 54 Polyester Polyester CTP 2/1 herringbone 9
202 | 268 155 |136|24|0,84| 21,50 |30 | 75 |40 Polyester Polyester CTP 2/1 herringbone 9
203 | 268 155 |136|24|0,84| 21,60 |30|150 |40 Polyester Pamuk | Somet Excel | 2'li 2/2 oxford 9
204 | 268 155 |136(26|0,84| 21,60 |20 | 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2'li 2/2 oxford 9
205 | 268 155 |[136|26|0,84| 21,60 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
206 | 268 259 |1133(26|0,84| 13,30 | 30| 150 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 13
207 | 146 254 1135(26|0,91| 11,90 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 3/1 twill 14
208 | 173 246 | 13824 (0,91| 99,40 |30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 15
209 | 173 246 |138(26|0,91| 99,70 | 30| 150 | 54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
210 | 183 273 |129(26(0,91| 18,80 | 30| 150 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 12
211 | 165 261 |133(26|0,91| 13,80 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 13
212 | 165 261 | 133 (240,91 13,90 | 30| 150 [ 40 | Pamuk Polyester | Pamuk |Somet Alpha |2/1 herringbone 13
213 | 88 258 |134(26(0,91| 13,00 |30| 75 |54 Polypamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 13
214 | 91 251 [136(24(091| 11,10 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
215 | 92 246 | 138|124 (0,90( 98,50 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
216 | 125 278 [127(30(0,85| 21,40 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 11
217 | 335 254 1135(2410,85| 11,60 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
218 | 335 253 |135(24(0,85( 11,70 | 30| 150 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
219 | 252 251 |136(2410,85| 11,00 30| 75 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
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220 | 242 252 |1136(24|0,90| 11,10 | 30| 75 |40 Pamuk Polyester Sulzer 2/1 herringbone 14
221 | 252 247 |137(26(0,90( 10,10 |30 | 75 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
222 | 252 247 |137(2410,90| 10,170 | 30| 150 |40 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
223 | 255 265 |131(24(0,90( 15,50 |30 | 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
224 | 255 266 [131(24(0,87| 15,60 | 30| 150 |54 Pamuk Pamuk Sulzer 1/1 bez 12
225 | 281 254 1135(24 (0,87 11,90 | 30| 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 14
226 | 281 254 (135(24(0,87| 11,90 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk Sulzer 1/1 bez 14
227 | 269 266 |131(26|0,87| 1570 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
228 | 269 266 [131(26(0,87| 1590 (30| 30 |54 Pamuk Polyester | Somet Alpha 2/2 dimi 13
229 | 120 265 |131]26(0,88( 1550 |30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 13
230 | 120 265 |131(26(0,88( 15,50 |30 | 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
231 | 138 268 [(130(24(0,88| 16,70 | 30| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
232 | 138 269 |130(24|0,89| 16,70 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
233 | 110 267 |131(30|0,86| 16,20 [30| 30 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 12
234 | 110 267 |131(24)0,86| 16,30 | 30| 30 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 12
235 | 206 269 |130(24)0,86| 16,90 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 12
236 | 206 267 |130(26(0,90( 17,00 |30| 30 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 12
237 | 196 269 |134(26|0,90| 12,30 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 oxford 14
238 | 196 256 (13424 (0,90| 12,40 [30| 30 |40 Pamuk Polyester CTP 3/1 twill 14
239 | 212 266 |131(24]0,90| 1590 (30| 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 13
240 | 444 103 [152]24|0,90 (| 90,20 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 22
241 | 444 103 |152(30|0,90( 91,10 | 30| 150 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 22
242 | 448 100 | 15624 |0,90| 75,60 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel 2/2 dimi 23
243 | 448 247 |156(30(0,90( 76,20 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 23
244 | 194 100 [161]24|0,87| 62,20 |30 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/2 dimi 24
245 | 194 256 |161(26|0,87| 62,30 [30| 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel 1/1 bez 24
246 | 224 110 |145|26|0,87| 12,80 |30 75 | 54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 19
247 | 224 110 |145(24]0,87| 12,90 | 30| 30 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 19
248 | 351 257 |[147(24 (0,87 | 11,70 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel 1/1 bez 20
249 | 358 259 |151(24)0,87| 96,00 |30| 30 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 21
250 | 358 257 |151(26|0,87| 97,20 [30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 21
251 | 296 257 |160(26|0,87| 66,00 |30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 1/1 bez 24
252 | 296 259 [159(26(0,87| 66,60 |30| 30 |54 Pamuk Polyester CTP 1/1 bez 24
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253 | 332 154 | 16624 |0,87 | 52,40 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 26
254 | 332 154 |166 (240,89 52,60 |30 75 |40 Pamuk Pamuk CTP armir 26
255 | 332 105 |172(26|0,89| 42,30 |30| 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Alpha 2/1 dimi 28
256 | 278 105 |[174]24|0,89 | 40,20 |30 (| 150 |54 Pamuk Pamuk CTP armur 29
257 | 278 257 | 174(24)10,87| 40,20 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 dimi 29
258 | 137 257 |134126(0,87| 12,60 |30| 75 | 54 Pamuk Polyester Sulzer 2/1 herringbone 13
259 | 157 249 |137(26|0,87| 10,60 |30| 75 (54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 15
260 | 268 259 |133(24|0,87| 13,30 | 30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 13
261 | 268 259 |1133(24|0,87| 13,40 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
262 | 307 247 |137(30|0,85| 10,00 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 15
263 | 307 247 |137(26|0,85| 10,00 [30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 15
264 | 233 266 |131(26|0,83| 1580 |30| 75 (40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 13
265 | 198 249 |137(26|0,83| 10,60 | 30| 150 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
266 | 198 249 |137(26|0,83| 10,60 |30| 75 (54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
267 | 136 276 [128 (30(0,83| 20,10 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk Sulzer armar 12
268 | 122 266 |131(24(0,83( 15,80 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 13
269 | 227 249 |151(24(0,83( 99,90 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 21
270 | 227 105 |150|24|0,83| 10,10 |30 | 75 | 54 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 21
271 | 227 266 |157(24(0,88| 72,80 |30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 23
272 | 299 247 |1155(2410,88| 79,90 [30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 23
273 | 299 107 [155|24|0,88 | 80,20 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 23
274 | 468 249 |164 (240,87 | 57,20 | 30| 150 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 dimi 26
275 | 468 154 | 16326 |0,87 | 57,90 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 25
276 | 458 154 |171]124|0,86| 43,80 |30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 28
277 | 458 154 |171126|0,86| 44,00 |30| 75 |54 Polypamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 28
278 | 349 166 [129|26|0,86| 36,10 |30 | 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
279 | 349 167 | 128124 |0,86| 37,30 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester [ Pamuk | Somet Excel 2'i 1/1 bez 9
280 | 470 249 |137(30(0,86| 20,10 |30 | 75 |54 Polypamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
281 | 470 154 |137(30|0,86| 20,70 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
282 | 270 164 |130(24|0,87| 32,80 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
283 | 270 165 [130|24|0,87 | 33,20 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
284 | 290 150 |140|24|0,87| 17,50 |30 | 75 | 54 Polyester Polyester CTP 2/1 herringbone 9
285 | 290 150 [(139(30|0,88( 17,70 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester | Somet Excel 2/1 dimi 9
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286 | 232 164 |130(24|0,88| 32,30 |40| 75 |54 Polyester Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
287 | 232 164 |130(24|0,88| 32,60 | 30| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 dimi 9
288 | 136 159 |134(24|0,88| 2530 |20| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 1/1 bez 9
289 | 136 159 (134 |30|0,85| 25,50 |30 | 75 |54 Polyester Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
290 | 121 165 |132|26|0,88| 30,10 |20 | 75 |54 Polypamuk Polyester | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
291 | 351 165 |130|26|0,88| 33,80 |30 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Polyester CTP 2/1 herringbone 9
292 | 349 166 [129|30|0,86| 36,10 |30 | 75 |54 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 9
293 | 349 167 | 128 124|0,84| 37,30 | 20| 150 | 54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
294 | 470 154 |137(24|0,84 | 20,10 | 20| 75 |54 | Pamuk Polyester | Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
295 | 470 154 |137(30|0,84| 20,70 | 30| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2'li 2/2 dimi 9
296 | 270 164 130|124 |0,84| 32,80 |20| 75 |54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
297 | 270 165 | 13024 |0,84| 33,20 |20 | 75 | 54 | Pamuk Polyester | Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
298 | 290 150 [140|26|0,86| 17,50 |40 | 75 |54 Pamuk Pamuk | Somet Excel | 2/1 herringbone 9
299 | 290 150 [139(24)|0,87| 17,70 |30 | 150 | 54 Polypamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
300 | 232 164 |130|26|0,87| 32,30 |30 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 9
301 | 296 257 |160(26|0,87| 66,00 |30| 75 |54 Pamuk Polyester CTP 1/1 bez 24
302 | 296 259 [159(26(0,87| 66,60 |30| 30 |54 Pamuk Polyester CTP 1/1 bez 24
303 | 332 154 | 166 (24 |0,87 | 52,40 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 26
304 | 332 154 166 (24 |0,89| 52,60 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP armdir 26
305 | 332 105 |[172]26|0,89| 42,30 |30 30 |54 Pamuk Pamuk | Somet Alpha 2/1 dimi 28
306 | 278 105 |174(24]0,89| 40,20 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP armdir 29
307 | 278 257 |(174(24(0,87| 40,20 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 dimi 29
308 | 137 257 |134(26|0,87| 1260 |30| 75 |54 Pamuk Polyester Sulzer 2/1 herringbone 13
309 | 157 249 |(137|26(0,87| 10,60 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/2 dimi 15
310 | 268 259 |133(24|0,87| 13,30 | 30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 13
311 | 268 259 [133(24(0,87| 13,40 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 13
312 | 307 247 |137(30|0,85| 10,00 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2'li 1/1 bez 15
313 | 307 247 |137(26|0,85| 10,00 [30| 75 |40 Pamuk Polyester CTP 2/1 herringbone 15
314 | 233 266 [131(26(0,83| 15,80 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 dimi 13
315 | 198 249 |137(26|0,83| 10,60 | 30| 75 |40 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
316 | 198 249 |(137(26(0,83| 10,60 |30| 75 |54 Pamuk Pamuk CTP 2/1 herringbone 15
317 | 136 276 |128(30|0,83| 20,10 | 30| 75 |54 Pamuk Pamuk Sulzer armar 12
318 | 122 266 |131(24)0,83| 1580 |30| 75 |40 Pamuk Pamuk Sulzer 2/1 herringbone 13
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EK-2. Cok Katmanh Algilayic1 Modelde Kullanilan Kodlar

clear all

clc
data=xlsread('veri.xls',1l,'a2:n321");
G=data(:,1:13);

C=data(:,14);

I=randperm(size (data,l));
testsayi=fix(0.2*size(data,l1l));
valsayi=fix (0.2*size (data,l));
egitimsayi=size(data,l)-testsayi-valsayi;
testI=I(l:testsayi);

valI=I (testsayitl:testsayitvalsayi);
egitI=I (testsayitvalsayit+l:end);

save data G C testI wvall egitI I

function [yhat enet]=mlpdene(G,C,egitI,vall,testI,gizli)

net = newfit(G',C',gizli);
net.divideFcn='divideind"';
net.divideparam.trainInd=egitI;
net.divideparam.valInd=vall;
net.divideparam.testInd=testI;
[enet]=train(net,G',C");
vhat=sim(enet,G"')"';
clear all
clc
load data
df=size (testI, 2
for i=1:50
i
clear r mse rmse mea enet;
for §=1:10
[yvhat enet{j}]=mlpdene(G,C,egitI,vall,testI,i);
r(j)=corr (C(testI), yvhat (testI));
mse (J)=sum( (C(testI)-vhat (testI)).”"2)/df;
rmse (J)=sqrt (mse(j));
mae (j)= sum(abs (C(testI)-yhat (testI)))/df;
end
[a b]=min (mse) ;
sonuc (i, :)=[r (b) mse(b) rmse(b) mae(b)];
NET{i}=enet{b};
end
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EK-3. Radyal Tabanh Fonksiyon Ag Modelinde Kullanilan Kodlar
function [yhat net]=rbfdene(G,C,egitI,vall,testl,gizli, sp)

x=[G(egitI,:);G(vall,:)];
y=[C(egitI);C(vall)];
net = newrb(x',y',0,sp,gizli);
vhat=sim(net,G") ';
clear all
clc
load data
df=size (testI, 2)
sp=[1 10 100 1000 10000 100000 1000000 100000001;
sonuc=[];NET=[];
for i=1:8
for §J=50:50:250
[vhat
enet{j/50}]=rbfdene(G,C,egitI,vall,testI,j,sp(i));
r(j/50)=corr (C(testI),yhat (testI));
mse (7/50)=sum( (C (testI)-yhat (testI)).”2)/df;
rmse (§/50)=sqgrt (mse (j/50)) ;
mae (j/50) = sum(abs (C(testI)-yhat (testI))) /df;
b=3/50;
sonuc=[sonuc;r (b) mse(b) rmse(b) mae(b)]:;
NET=[NET;enet{b}];
end
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