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ONSOZ

Her zaman isletmelerde yapilan iiretimin miimkiin oldugu kadar kisa siirede
ve herhangi bir aksaklik olmadan gerceklesmesi hedeflenir. Bunun i¢inde iiretimin

unsurlar1 en iyi bi¢imde ve en uygun zaman bir araya getirilmelidir.

Uretimin zamaninda gergeklesmesini saglamak igin iiretimde kullanilan
makinelerin arizasiz caligmasi istenir. Ancak makinelerin arizasiz c¢alismasinin
imkan1 yoktur. Mutlaka bir zaman sonunda bir ariza ortaya cikarir. Amag¢ bu

arizalarin énceden 6nlem alarak ortaya ¢ikmasini engellemektir.

Bu tez calismamda da ele aldigim veriler ile makinelerin ariza cikaracagi
zamani Onceden tahmin edecek bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Mevcut
veriler ile yapilan tahmin de istenilen degerlere yakin tahmin degerleri elde

edilmistir.

Oncelikle yiiksek lisans egitimim ve tez calismam boyunca her konuda bana
yardimlarim esirgemeyen degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Figen Giilencg’e tesekkiirii bir

borg bilirim.

Calismalarim esnasinda her zaman yanimda olan higbir fedakarliktan

kacimayan aileme minnettarligimi sunarim.
Uygulama calismalarim icin yardimlarindan dolay1 Prof. Dr. Zekai Sen ve Ar.

Gor. Mehmet Ozger’e ve isletmede bana yardimci olan tiim is arkadaslarima

tesekkiirlerimi sunarim.

Kocaeli, Temmuz 2007 Erkan GUNGOR
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OZET

Uretimin programlara uygun bir bicimde devam etmesi, iiretim unsurlarindan
olan makine ve tesislerin aksaksiz bir bicimde ¢alismasina baghdir. Makinelerin
periyodik bakimlarinin yapilmasi ve beklenmeyen zamanlarda ortaya ¢ikan arizalarin

giderilmesi tiretim akisin1 aksatmamalidir.

Uretim sistemi biiyiidiikkce bakim faaliyetlerinin 6nemi artar. Bir iiretim
hattinda herhangi bir makinenin arizalanmasi biitiin sistemi durdurabilir. Bakim
planlamasinda ama¢ makinelerin en az durus yapmasmi saglamaktir. Arizalarin
onceden tahmin edilerek Onleyici bakimin uygulanmasi ile duruglar en aza

indirilebilir.

Bu caligmada talagh imalat yapan bir isletmede iiretim hattindaki makinelerde
meydana gelebilecek arizalarin 6nceden tahmin edilebilmesi icin bir ileri beslemeli
cok katmanl yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir. Hatta calisan makinelerin arizalar
ile ilgili ge¢mis veriler incelenerek, makine arizalar1 arasinda gecen siire yapay sinir
ag1 ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Boylece makinenin ne zaman arizalanabilecegi

onceden belirlenerek 6nleyici bakim uygulamasi onerilmistir.
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ABSTRACT

The continuing of production depends on working of machines and
foundations. The periodic maintenance of machines and failures that appear at

unexpected times repairs without stopping production.

While production system grows, importance of the maintenance increases. If
a machine stops at a production line, it may stop all systems. The aim of
maintenanace planning is to realize few waiting of machines. If failures is guessed
before it becomes, preventive maintenance applies to machine and the machine

waiting decreases.

At this study a feedforward artificial neural network model is used to guess
the failures of machines that work in a product line before it breaks down at a factory
that works about metal filings products. First of all the old data of machines that
work at same product line was examined then the duration between two failures were
guessed with artificial neural network model. So the time of following failure has

been guessed before it becomes and suggested preventive maintenance.
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GIRiS
Bilgisayar teknolojisindeki hiz kesmeyen gelismeler insan yasaminda her
gecen giin daha fazla yer almasina neden olmaktadir. Teknoloji hizla gelistikce

insanlarin yasamini kolaylastirmaktadir. Tabi ki kolaylastirirken insanlarin yerini de

almaya caligmaktadir.

Yapay zeka teknolojisi ile bilgisayarlarin insanlar gibi diisiinmesi saglanmaya
calisiimaktadir. Insanlar gibi diisiinen, yaptiklarimi yapmaya calisan sistemlerin
gelecekteki durumu bazi bilim kurgu sinema filmlerinden de goriilebilmektedir.
[leriki zamanlarda insanlarin yerine evi temizleyen, yemek yapan, vb. robotlarla
karsilasacagiz. Bunlar insanlarin  hayatlarin1  kolaylastirmak icin  yapilan
calismalardir. Insanlarin beyin yapisindan esinlenerek gelistirilecek olan sistemler

yine insanlarin hizmetine sunulacaktir.

Yapay sinir aglari, paralel ve dogrusal olmayan islemler gerceklestiren beynin
yapisim taklit ederler. Insan bir olay veya nesne gordiigiinde bunu 6grenir ve daha
sonra tekrar gordiigiinde ayn1 olay veya nesneyi hatirlar. Yapay sinir aglarinda da
olaylar veya nesneler sisteme Ogretilir ve daha sonra aym olay veya nesneyle
karsilasan sistem daha Onceki ornekler vasitasiyla insan gibi diigiinerek davranisini

diizenler.

Bugiin yapay sinir aglarindan yararlamlarak bircok yararli c¢aligma
yapilmaktadir. Talep tahmini, siniflandirma, karakter tamima, ariza tahmini vb.
uygulamalar icin iretim, finans, tip, havacilik vb. alanlarda yapay sinir aglarindan

yararlanilmaktadir.



BOLUM 1
YAPAY ZEKA KAVRAMI

Bilim adamlart insan beynin nasil calistigim ortaya c¢ikarabilmek igin ¢ok
sayida calismalar yapmiglardir. Bu c¢alismalar bir ¢ok insanin da merak konusu
olmustur. Bu caligmalarin 1s18inda insan gibi diisiinen makineler yapmak igin
calismalar, aragtirmalar yapilmaya baslanmistir. Yapay zeka kavrami da bu sekilde

sekillenmeye baglamistir.
1.1. YAPAY ZEKANIN TANIMI VE iCERIiGi

Yapay zeka iizerine yapilan cesitli calismalar sonucunda ¢esitli yapay zeka alt

dallar1 ortaya ¢ikmis ve yapay zekanin gelismesinde biiyiik ilerlemeler saglanmaistir.

Yapay zeka i¢in bugiine kadar baz1 tanimlamalar yapilmistir. Yapay zeka icin

yapilabilecek tamimlar asagidaki gibi verilebilir':

“Yapay zeka, bilgi islem modellerini kullanarak zihni yeteneklerin

arastirtlmasidir.

Yapay zeka konusunda yapilabilecek ayrintili bir tanim, cesitli kaynaklarda
verilen tamimlarin bir bileskesi olarak su sekilde ifade edilebilir: “Yapay
zeka, insana ozgii zeka davramislarvuin otomasyonunu arastiran, bilgilerin
saklanmasinda ve islenmesinde veri yapilari, algoritmalar, programlama
dilleri ve teknikleri gibi bilgi islem yontemlerini kullanan, bilgisayar

biliminin bir alt dalidir”.

Yapay zeka bilgisayar biliminin bir alt dali olmakla birlikte kendisi de alt

arastirma dallarina ayrilan ¢ok genis bir bilim dalidir.

' Haldun Akpinar, “Yapay Zeka ve Tarihi Gelisimine Bakis”, Istanbul Universitesi isletme
Fakiiltesi Dergisi, Cilt:22, Say1:1 (Nisan 1993), s.103.



Oyun programlama, bulanik mantik, yapay sinir aglari, otomatik cikarim ve
teorem ispatlama, robotik, konusulan dilin anlasilmasi ve modellenmesi, insan
davraniglarinin modellenmesi, makine Ogrenimi, genetik algoritmalar, goriintii
algilama ve uzman sistemler yapay zeka arastirmalari igerisinde baslica alt arastirma

dallart olmuslardlrz.

1.2. YAPAY ZEKA BiLESENLERI

Yapay zeka kavramu ortaya ciktiktan sonra bir ¢cok yapay zeka teknolojisi de
ortaya c¢ikmistir. Uzman sistemler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik
mantik, zeki etmenler, gorme, karinca kolonisi, vb. yapay zekanin alt konularidir.
Bunlarin her biri ¢ok uzun ve ayrintili inceleme gerektiren konular oldugundan bir

kismi asagida kisaca anlatilacaktir.

1.2.1. Uzman Sistemler

Miihendislikte kullanilan ve hatalar azaltmaya hizmet eden uzman sistemler,
uzmanlarin diisiince bigimini taklit eden, kendi i¢inde tutarli kurallar, yargilar,

oneriler gelistirebilen bilgisayar programlari olarak tanimlanabilir’.
1.2.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar bir yapay zeka bileseni olarak problemin hep en iyi
sonucunu bulmaya calisir. Bu en iyi sonuglan da secip bir araya getirir ve daha iyi

sonuclar ortaya koymaya calisir.

1.2.3. Yapay Sinir Aglari

Bilgisayarlarin ve makinelerin 6grenmesini saglayan yapay zeka bilimidir. Bu

seminerin konusu olarak bir sonraki boliimde ayrintili agiklanacaktir.

? Haldun Akpimar, “Yapay Sinir Aglar1 Gelisimi ve Yapilarmn incelenmesi”, istanbul Universitesi
Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt:23, Sayi:1 (Nisan 1994), s5.48.

* Hamit Tuzcuoglu, “Yapay Zeka Teknikleri, Depremde Kullanilmasi ve Kiime Kuramlar1”,
DEU Miihendislik Fakiiltesi Fen ve Miihendislik Dergisi, Cilt:5, Sayi:1 (Ocak 2003), s.77.



1.2.4. Bulamk Mantik

“Bilgisayar tekniklerinin hizla gelismesi sonucu problem ¢oziimlerinde insan
diisiince ve yaklagimlari modellenebilir duruma gelmistir. Bulanik mantik ve bulanik
kiimeler bu modellemede kullanilan temel yontemlerdir. Klasik mantik isleminde ait
olmama (0) ve ait olma (1) gibi sadece iki se¢enek varken, bulanik mantikta ait
olmama (0) ve ait olma (1) disinda az ait olma, biraz ait olma, ¢ok ait olma gibi ara

secenekler de s6z konusudur™.”

1.2.5. Zeki Etmenler

Zeki etmenler, 6grenme 6zelligine sahip, hem donanim hem de yazilim olarak

gelistirilebilen, bagimsiz kararlar verebilen bilgisayar sistemleridir’.

* Ismail H. Altas, “Akill Gii¢ Sistemleri”, 3e (Enerji, Elektrik, Elektromekanik) Dergisi,
Say1: 66 (Kasim 1999), http://www.altas.org/downloads/publications/Intelligent 01.pdf, 10.07.2006
> Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, istanbul: Papatya Yayincilik, 2003, s.20.




BOLUM 2
YAPAY SiNiR AGLARI

Bilgisayarlarin ve makinelerin 6grenmesini saglayan yapay sinir ag1 bir yapay
zeka bilimidir. Insan beyninin calisma prensibinden esinlenerek ortaya ¢ikmus ve

tizerine ¢ok sayida arastirmalar yapilmistir.
2.1. BIYOLOJIK SiNIR SISTEMI

Insan beyni, bir biri ile karmasik iliskiler icinde bulunan milyarlarca sinir
hiicresinden (ndron) olusmakta ve viicut aktivitelerini kontrol eden ve insanoglu
tarafindan ¢oziilmeye ¢alisilan bir yapidir. Bilim adamlari insan beyninin caligma
seklini, yapisim ¢o6zebilmek icin gecmisten beri cesitli caligmalar yapmaktadir.
Bunun yaninda insan beynin ¢alisma prensibine dayanarak yeni buluglara da imza
atmaktadir. Yapay sinir aglann da insan beynin ¢alisma prensibinden yararlanarak

ortaya ¢ikarilmis bir yapay zeka bilesenidir.

Yapay sinir aglarinm1 olusturan islem elemanlarnt biyolojik sinir sisteminde
insan beynindeki noronlara karsihk gelmektedir®. Sekil 2.1°de goriilen, soma adi
verilen hiicre govdesi ile dendrit denilen kivrimli uzantilar ve somanin dallar
sayesinde noronu dallarina baglayan aksondan olusan biyolojik sinir hiicresinde
dendritler hiicreye gelen girisleri toplar ve sinir hiicresinin ¢ikis isaretleri aksonlar
tarafindan tasinarak diger noronlarla olan baglantilara veya terminal organlara

iletilirler’.

® Omer Civalek ve Mehmet Ulker, “Dikdortgen Plaklarin Dogrusal Olmayan Analizinde Yapay
Sinir Ag1 Yaklaginn”, IMO Teknik Dergi, Yazi 213 (2004), 5.3173.

" Ozgiir Kisi ve Turgay Partal, “Yapay Sinir Aglar1 ve Otoregresif Modellerle Riizgar Hizi
Tahmini”, III. Atmosfer Bilimleri Sempozyumu Bildiri Kitabu, Istanbul: 19-21 Mart 2003, s.167.
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Sekil 2.1 : Biyolojik Sinir Hiicresi

Kaynak: Ozgiir Kisi ve Turgay Partal, “Yapay Sinir Aglar1 ve Otoregresif
Modellerle Riizgar Hiz1 Tahmini”, III. Atmosfer Bilimleri Sempozyumu Bildiri
Kitabu, Istanbul: 19-21 Mart 2003, s.167.

Sinir hiicreleri bir araya gelerek aralarinda cesitli baglantilar kurarlar ve bu
sekilde biyolojik sinir aglar1 ortaya cikar. Insan beyninde yaklasik 10'° adet sinir
hiicresi ve bu sinir hiicrelerinin de birbiriyle 6%¥102’ten fazla baglantisinin oldugu
tahmin edilmektedir’. Her bir sinir hiicresi, farkli sinir hiicrelerinden uyan alirken,

aldig1 uyarilar1 da baglanti1 kurdugu bagka hiicrelere iletmektedir’.

Biyolojik sinir hiicreleri ve baglantilarinin sayisinin ¢ok fazla olmasindan da
anlasilacag iizere insan beyni ¢ok karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasik yapi
icinde insan gordiiklerini Ogrenir ve olaylara tepki gosterir. Beynin bu calisma

yapisindan etkilenilmesiyle yapay sinir aglar1 ortaya ¢ikmugtir.

2.2. YAPAY SINiR AGLARININ TANIMI

Yapay sinir aglar insan beyninin ¢alisma prensibinden etkilenilerek ortaya
cikarilmistir.  Insanlar i¢in 6grenme disaridan gelen bilgiler yardimiyla
gerceklesmektedir. Bir olay karsisinda nasil davranacagini 6grenen bir insan daha
sonra ayni1 olayla veya benzer durumlarla karsilastigi zaman ne tepki verecegini bilir.

Ciinkii daha once bir olaya karsit nasil tepki verecegini 6grenmistir ve beyninde

8 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, 1stapbul: Papatya Yayincilik, 2003, s.45.
? Cihan Karakuzu, “Yapay Sinir Aglar1 Ile Bir Kontrol Uygulamas1”, (Basilmamis Yiiksek Lisans
Tezi, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, 1998), s.6.



cesitli baglantilar kurarak benzer olaylara karsi da nasil davranacagini ¢esitli egitim
ve deneyimlerle kavramistir. Yapist itibariyle biyolojik sinir hiicrelerini taklit eden
yapay sinir agimin giiniimiizdeki modelleri de biyolojik sinir aglarimin ilkel bir
yapisina benzetilebilir'®. Cok kisa siirede ¢ok fazla islem yapabilen insan beynin
calismasina dair biitiin sirlar1 hala ¢oziilememistir. Ancak daha fazla bilgi elde
edildikce yeni yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmekte ve biyolojik sinir aglarina

daha da fazla benzemektedir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin fonksiyonlarini modellemek ve onun bazi
ozelliklerini taklit etmek i¢in bir araya getirilmis uyarlanabilir islem elemanlarin
olusturdugu yogun paralel dizisi olarak tammlanabilmektedir''. Islem elemanlar
paralel olarak bir araya gelir ve beynin basit bir modellemesi olan yapay sinir

aglarim olusturur.

Paralel olarak bir araya gelen yapay sinir hiicreleri birbirine baglanti
agirliklar ile baglanir ve sinir hiicreleri arasindaki bu baglanti agirliklarinin degerleri

. . o . - oy . - 12
diizeltilerek sinir agimin egitilmesi saglanir -

Orneklerle ogrenen sinir aglarinin ¢ok ©nemli bir ozelligi uyarlanabilir
yapilaridir ve bu 6zellik, problemi ¢6zmek i¢in az veya eksik ¢ikarimlar olup egitim
seti mevcut oldugunda bu hesaplama modellerini cazip hale getirirw. Oriintii
siniflandirma, ses sentezi ve tamima, imge sikistirma, iliskili bellek, kiimeleme,
ongorii ve tahmin, optimizasyon ve dogrusal olmayan sistem modelleme ve
kontrolde kullanilan yapay sinir aglarinda insan beyni ve sinir sistemi iizerindeki

caligmalardan esinlenilmistir”.

10 Karakuzu, age., s.5.

! Sahin Yildirim, Selcuk Erkaya ve Ibrahim Uzmay, “Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Concorde
Ucaklarinin Kontrolii”, Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, Say1:20, Cilt:1-2
(2004), s.3.

2y, Ramalingam ve digerleri, “Measuring Advertisement Effectiveness - A Neural Network
Approach”, Expert Systems with Applications, 31 (2006), s.160.

B'E. Vonk, L. C. Jain ve R. P. Johnson, Automatic Generation of Neural Network Architecture
Using Evolutionary Computation, World Scientific, 1997, s.3.

14 Vonk, Jain ve Johnson, age., s.3.



Yapay sinir aglari, paralel ve yiiksek hesaplama hizlarinin gerekli oldugu ve
mevcut en iyi bilgisayar sistemlerinin dahi gergeklestirmekten oldukca uzak oldugu,
ozellikle konusma ve goriintii algilama basta olmak {iizere cok cesitli alanlarda

uygulanmaktadir.

Insan beyninin diisiinme, hatirlama ve problem ¢ozme gibi yetenekleri,
biyolojik sinir hiicresinin 6grenme siireci ile benzer yapiya sahip olan yapay sinir
aglarinin gelistirilmesinde ¢ok sayida arastirmaciya esin kaynagi olmus ve insan
beyninin O6grenme siirecine dayali basit yapay modeller olan yapay sinir aglar

gelistirilmistirlﬁ.

Uzman sistemlerde ve c¢esitli sinyal islemcilerinde genis bir uygulama alanina
sahip olacak olan sinir aglar tibbi teshis, finansal hizmetler, stoklama bedeli tahmini,

giines yiizeyindeki patlamalarin tahmini ve diger uygulamalarda kullanilmaktadir'”.

Daha once de soylendigi iizere yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma
prensibi 6rnek alinarak gelistirilmistir. Bu bakimdan aralarinda birtakim benzerlikler
vardir. Tablo 2.1’de yapay sinir aglar ile biyolojik sinir aglar1 arasindaki bu

benzerlikler goriilmektedir.

'S Haldun Akpmar, “Yapay Sinir Aglar1 Gelisimi ve Yapilarmm incelenmesi”, Istanbul
Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt:23, Sayi:1 (Nisan 1994), s5.48.

6B, A. Paya, L. I. Esat ve M. N. M. Badi, “Artificial Neural Network Based Fault Diagnostics Of
Rotating Machinery Using Wavelet Transforms As A Preprocessor’’, Mechanical Systems and
Signal Processing, 11 (1997), s.753.

'7 Jacek M. Zurada, Introduction to Artificial Neural Systems, Web Publishing Company, 1992,
s.21.



Tablo 2.1 : Biyolojik Sinir Ag1 Ile Yapay Sinir Agmin Karsilastiriimast

Biyolojik Sinir Ag1

Yapay Sinir Ag

Sinir Sistemi

Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Diigiim (Sinir, Islem elemani)
Sinaps Sinirler aras1 baglanti agirliklar
Dendrit Toplama islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik islevi

Akson Sinir ¢ikist

Kaynak : Cetin Elmas, Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama),
Ankara: Seckin Yaymecilik, 2003, s5.23.

2.3. YAPAY SINiR AGLARININ TARIHCESI

1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematikgi
olan Walter Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik
devreleri ile basit bir sinir agim1 modellemisler ve boylece ilk yapay sinir agi

modelini ortaya glkarmlslardlrlg.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢alismasi ve
davranis ozelliklerine yer verdi ve 1949°da Hebb “Organization of Behavior” isimli
kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi islemistir'®. Hebb tarafindan gelistirilen bu

kurala Hebbian 6grenme kurali olarak adlandirilmaktadir.

1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki iiretme
kavrami ortaya atildi ve bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt ve 1961 yilinda
Caianiello tarafindan gelistirilerek yapay sinir aglarinda ©nemli gelismeler

saglanmistir®.

18 Cetin Elmas, Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Ankara: Seckin
Yayincilik, 2003, s.27.

19 Elmas, a.g.e., s.27.

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



1958 yilinda Rosenblatt tarafindan bugiinkii makine 6grenme algoritmasinin
da temeli sayilan, dogrusal ¢ok boyutlu diizlem ile ayrilabilen sorunlarin ¢6ziimiinde
kullanilan  algilayicilar  (perceptron) gelistirilmistir®’. Yapay sinir aglarmnin

gelismesinde algilayicilarin gelistirilmesinin 6nemi ¢ok biiyiiktiir.

1959 yilinda, Bernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan ADALINE ve
MADALINE ag modelleri gelistirilmistir. Madaline, hala kullanimda olup telefon
hatlarinda olusan yankilart yok eden uyarlanabilir bir filtredir> ADALINE
ADaptive Llnear ELement ifadesinin kisaltilmis halidir. Birden fazla ADALINE
aginin bir araya gelmesi ile MADALINE aglar ortaya cikar.

1969 yilinda Minsky ve Papert, Perceptron’un XOR problemini ¢6zemedigini
ispatlamiglar ve 2 katmanli ileri beslemeli aglarin kullanilabilecegini ileri
siirmiislerdir™. XOR problemi ile ilgili yaptiklar1 ispat sonucunda da yapay sinir

aglar ile ilgili calismalarda bir duraklama dénemine girilmistir.

Hopfield, 1982 yilinda yayinlanan Neural Networks and Physical Systems
with Emergent Collective Computational Abililities (Yapay Sinir Aglar1 ve Gelisen
Kolektif Hesapsal Yetenekli Fiziksel Sistemler) isimli kitabinda, yapay sinir
aglarinin basit bir analog devre modelini sunmus ve bu modeli kullanarak analog-ikil
doniistiiriicii tasarimi, Gezgin Satic1 (Travelling-Salesman) gibi problemler icgin
¢oziimler sunmustur®’. Bu ¢alismalarla birlikte yapay sinir aglarinda yeni bir dénem

baglamigtir. Calismalar hizlanmistir.

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir
aglart i¢in geriye yayilma algoritmasi gelistirilmistir25 . Geriye yayilma algoritmasi
yapay sinir aglarinda oldukg¢a yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Geri yayilma

algoritmasinda sistemin egitimine bir 6gretmen yardime1 olur.

! Zekai Sen, “Yapay Sinir Aglan ilkeleri”, istanbul: Su Vakfi Yayinlari, 2004, s.12.

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

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

2 Haldun Akpinar, “Yapay Sinir Aglar1 Gelisimi ve Yapilarmn incelenmesi”, istanbul
Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt:23, Sayi:1 (Nisan 1994), s.71.

25 Sen, a.g.e., s.13.
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1988’de Broomhead ve Lowe, ozellikle filtreleme problemlerinde oldukga
basarili sonuglar alabildikleri, Radyal Tabanli Fonksiyonlar (Radial Basis Functions-

RBF) modelini gelistirdiler®®.

Yapay sinir aglan lizerindeki calismalar hiz kesmeden devam etmektedir.
Gelistirilen yeni yapay sinir agi modelleri ile uygulama alanm1 da hizla

genislemektedir.

2.4. Yapay Sinir Aglarmn Ozellikleri

Uygulanan agin modeline gore yapay sinir aglarimin 6zellikleri degisiklik
gostermektedir. Bu boliimde yapay sinir aglarinin biitiin modelleri i¢in gegerli olan
genel bir takim Ozellikler verilmistir. Yapay sinir aglarimin  6zellikleri,

aciklamalariyla asagidaki gibi siralanabilir®’:

> Yapay Sinir Aglar1 Makine Ogrenmesi Gerceklestirirler: Yapay sinir
aglariin temel islevi bilgisayarlarin 6rnek olaylardan Ogrenerek benzer

olaylar karsisinda benzer kararlar vermesini saglamaktir.

» Bilginin Saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin
degerleri ile olgiilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Bilgiler bir veri

tabaninda veya programin i¢inde gdmiilii degildir.

> Yapay Sinir Aglar1 Ornekleri Kullanarak Ogrenirler: Yapay sinir
aglarinin egitilmesi istenen olaylar1 6grenebilmesi icin o olay ile ilgili
orneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornekler kullamilarak ilgili olay
hakkinda genelleme yapabilecek yetenek kazandirilir ve agin egitilmesi
saglanir (adaptif 6grenme). Olayla ilgili gerceklesmis 6rnek veriler olmadan
yapay sinir aginin egitilmesi miimkiin degildir. Ag egitilirken kullanilan
orneklerin olay1 temsil edebilmesi 6nemlidir. Olayin tiim yonlerini icerecek

sekilde ornekler aga gosterilirse ag sorunsuz bir sekilde calisir. Aga olay

26 Oztemel, a.g.e., s.40.
2 Oztemel, a.g.e., ss.31-32-33.
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biitiin yonleri ile gosterilemez ve ilgili 6rnekler sunulmaz ise basarili sonuglar
elde edilemez. Bu agin sorunlu oldugundan degil olaym aga iyi
gosterilemedigindendir. O nedenle 6rneklerin olusturulmasi ve toplanmasi

yapay sinir ag1 biliminde 6zel bir 6neme sahiptir.

Yapay Sinir Aglariin Giivenle Calstirilabilmesi icin Egitilmeleri ve
Performanslarinin Test Edilmesi Gerekmektedir: Yapay sinir aglarinda
agin egitilebilmesi i¢cin mevcut ornekler aga tek tek gosterilir ve ag kendi
calisma prensibi icinde Ornekteki olaylar arasindaki iliskileri kurar. Ag
egitmek icin olaylar1 tanimlayacak veriler iki ayr1 grupta degerlendirilir. Bu
iki ayr1 setten birincisi ag1 egitmek igin (e8itim seti) digeri ise agin
performansim test etmek igin (test seti) kullanilir. Her ag 6nce egitim seti ile
egitilir. Ag biitiin 6rneklere dogru cevaplar vermeye baslayinca egitim isi
tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin daha 6nce gormedigi ornekler
olan test setindeki Ornekler aga gosterilir ve agin verdigi cevaplar kontrol
edilerek agin performansi test edilir. Eger ag hi¢ gérmedigi orneklere kabul
edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise o zaman agin performansi iyi kabul
edilir ve ag kullamima alimir. Agin performansi istenilen diizeyde degilse
yapay sinir ag1 yeni Ornekler de eklenerek yeniden egitilir ve agm

performansi istenilen diizeye ulasincaya kadar bu egitim devam eder.

Sekil (Oriintii) iliskilendirme ve Simflandirma Yapabilirler: Yapay sinir
aglarinin bir 6zelligi 6rnekler halinde verilen oriintiileri kendisi veya digerleri
ile iliskilendirmek, diger 6zelligi ise siniflandirma yapmaktir. Bu 6zellik ile
amaclanan, verilen Orneklerin kiimelendirilmesi ve belirli smiflara
ayristirilarak daha sonra gelen bir ornegin hangi simifa girecegine karar

vermektir.

Oriintii Tamamlama Gerceklestirebilirler: Yapay sinir agma eksik
bilgilerin yer aldigi bir sekil verildiginde ag bu eksik bilgileri tamamlar.
Ornegin yirtik bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi

gibi bir sorumluluk agdan istenebilmektedir.
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> Eksik Bilgi ile Calisabilmektedirler: Yapay sinir aglar egitildikten sonra
eksik bilgiler ile calisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina
ragmen sonug {iretebilirler. Bilgileri veritabanina hapseden geleneksel
sistemler bilgi eksik olunca ¢alismamasina ragmen yapay sinir aglarinda
bilgilerin eksik olmasi agin ¢aligmasini engellemez. Eksik bilgi sadece agin
performansim etkiler. Eger agin performansi diisiik ¢ikarsa bu durum eksik
olan bilginin dnemli oldugunu gosterir. Eger performansta bir diisme yoksa
bu durum eksik olan bilginin 6nemli olmadigim1 gosterir. Hangi bilginin
onemli oldugunu ag kendisi egitim sirasinda dgrenmektedir. Bunu olaylar
arasinda iligki kurarken 6grenmektedir. Ag icin Onemli olan bilgi, agin
olaylar arasinda iligki kurmasimi kolaylagtirarak test sonrasinda da

performansin yiiksek ¢ikmasinmi saglamaktadir.

» Belirsiz, Tam Olmayan Bilgileri Isleyebilmektedirler: Yapay sinir aglari
olaylar 6grendikten sonra belirsizlikler altinda 6grendikleri olaylar ile ilgili

iliskiler kurarak kararlar verebilirler.

» Dereceli Bozulma Gosterirler: Yapay sinir aglari hem hatalara karsi
toleranslidir hem de bunun sonucu olarak dereceli bozulma gosterirler. Yapay
sinir aglari, bir problem ortaya c¢iktiginda hemen bozulmazlar. Ag yavas
yavas bozulur. Bu bozulmanin nedeni de ya bilginin eksik olmasi ya da

hiicrelerin bozulmasidir.

> Dagitik Bellege Sahiptirler: Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmig
durumdadir. Agin bilgisi, hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri ile
gosterilir. Tek bir baglantinin bir anlami yoktur. Yapay sinir aglarinda,
Ogrenilen olayin biitiinii karakterize edilir. O nedenle bilgiler aga dagitilmis
durumdadir. Bu durum ise dagitik bir belleg§in ortaya cikmasina neden

olmaktadir.
» Sadece Niimerik Bilgiler ile Calisabilmektedirler: Yapay sinir aglar

sadece niimerik bilgiler ile calisirlar. Sembollerle ifade edilen bilgilerin

niimerik hale cevrilmeleri gerekmektedir.
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Ayrica yapay sinir aglarn yukarida sayilan 6zelliklerin yaninda daha bagska
ozelliklere de sahiptir. Bu o6zellikler de acgiklamalaryla birlikte asagidaki gibi

.1+ 28
siralanabilir™:

> Uyarlanabilirlik: Ilgilenilen problemdeki degisikliklere gore yapay sinir
aglar1, agirhiklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla
olaylarla ilgili 6rnekler verilerek egitilen yapay sinir aglari, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek zamanda
da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali
ornek tanima, sinyal isleme, sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin

olarak kullanilabilmektedir.

> Genelleme: Ilgilenilen problem, 6rnekleri ile yapay sinir agina ogretildikten
sonra ag, egitim sirasinda karsilasmadigi test Ornekleri i¢in de arzu edilen
tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir
ag1, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da bir
sistemin egitilmis yapay sinir aglart modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris

sinyalleri icin de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.

» Hata Toleransi: Yapay sinir aglari, cok sayida yapay sinir hiicresinin ¢esitli
sekillerde baglanmasindan olustugu i¢in paralel dagilmis bir yapiya sahiptir
ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar iizerine dagilmis
durumdadir. Yani bilgi agin bir bolgesindeki veritabaninda degil, agn
baglant1 agirliklarinda saklidir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay sinir aginin
bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin bozulmasi, agin dogru bilgi
tiretmesini Onemli dlciide etkilemez. Bu da yapay sinir aglarina hatayr tolere

etme 6zelligi kazandirmaktadir.

% Mehmet Dikmen, Halit Ergezer ve Erkan Ozdemir, “Yapay Sinir Aglar1 ve Tanmma
Sistemleri”, PIVOLKA, Y11:2, Say1:6 (04, 2003), ss.14-15.
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2.5. Yapay Sinir Aglarmmin Uygulama Alanlar1

Yapay sinir aglar1 ¢alismalar1 bagladigindan beri her gecen zamanda yeni

kullanim alanlart ortaya c¢ikmustir. Uretim, tip, giivenlik, finans, pazarlama,

ulagtirma, ...vb. alanlarda 6ngorii, siniflandirma, veri siiziilmesi uygulamalarinda

kullanim alanlar1 hizla artmaktadir. Uygulama alanlan asagidaki gibi ac¢iklanabilir.

2.5.1. Endiistriyel Uygulamalar

Yapay sinir aglarmin endiistriyel uygulamalari maddeler halinde asagidaki

gibi siralanabilir™:

>

V V.V V V V V V

Yapay sinir aglar1 bir endiistriyel proseste firinlarin irettigi gaz
miktarinin tahmini

Imalatta, iirtin tasarimu, proses ve makinelerin bakimi ve hatalarin
teshisi, gorsel kalite kontrolii

Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi

Otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi

Robotlarda gérme sistemleri ve mainpulatérlerin kontrol edilmesi

Cep telefonlarinda ses ile calisabilme

Araba pistonlarinin iiretim sartlarinin belirlenmesi

Elektronik yonga hata analizleri

Optimizasyon c¢aligmalari (iiretim planlama ve kontrol ¢alismalarinda)
Miisteri tatmini ve Pazar verilerinin degerlendirilmesi ve analiz
edilmesi

Komiir gii¢ istasyonlar1 icin ¢evrimi¢i (on-line) karbon akim
Olciilmesi

Islerin makinelere atanmasi ve cizelgeleme

Gezgin satic1 problemi

» Oztemel, a.g.e., s.205.
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Yapay sinir aglarmmin endiistriyel uygulamalart yukarida sayilanlarla
sinirlandirilamaz.  Yillar gectikce, teknoloji ilerledikce yapay sinir aglarinin
endiistriyel uygulamalar1 da genislemektedir. Makinelerin arizalarinin 6nceden
tahmin edilmesinde, arizalarin siniflandirilmasinda  yapay sinir aglarindan

yararlanilmaktadir.

Yapay sinir aglari, Kopin Corp. tarafindan giines enerjisi pilleri iiretiminde
konum kalinlik hatalarinin saptanmasi ve bir ¢ok hatanin tespitinde; cesitli iiniversite
laboratuarlarinda isaret isleme deneylerinde; Arco ve Texaco’nun da iginde
bulundugu petrol sirketlerinde yer altindaki gaz ve petrol alanlarini tespit etmekte

kullanilmaktadir™.

2.5.2. Ulastirma ve Havacilik Uygulamalari

Yapay sinir aglarinin ulagtirma ve havacilik alanlarindaki uygulamalar

soyledir’":

» Ford Motor Co., General Motors gibi bir ¢ok otomobil imalatgisi
otomobillerde ve otomobil iiriinlerinde sinir agi kullanimin1 daha
yaygin olarak kullanabilmek i¢in aragtirmalara devam etmektedirler.
Fren denetimi, miihendislik hatalari, etkin siispansiyon denetimi gibi
bazi alanlarda umut verici sonuglar elde edilmistir.

» NASA’da uzay mekigi yolculuklarinda manevra denetimi i¢in yapay
sinir aglar1 gelistirme ¢alismalar1 yapilmaktadir.

» Ucaklarda titresim seviyeleri ve sesin goriintiilenerek motor
sorunlarinda erken uyar1 icin sinir aglar1 gelistirme ¢aligmalari

yapilmaktadir.

30 Elmas, a.g.e., ss.175-176.
31 Elmas, a.g.e., s.177.
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> Purdue Universitesi bir helikopter 6rneginin yapay sinir aglariyla
denetim sonuglarini yayinlamistir.

» Prototip uygulamasinda, 6zel bir kara tasitinin siiriiciisiiz seyri icin
gelistirilmis bir sinir ag1 uygulamasi bulunmaktadir.

» Yapay sinir aglari, hava alanlarinda bagaj gecislerinde bomba tanima

ve ortaya ¢ikarma amaciyla kullanilmaktadir.
2.5.3. Finansal, Askeri ve Saghk Uygulamalari

Yapay sinir aglarimin finansal, askeri ve saglik uygulamalarina ait bazi

ornekler asagidaki gibi siralanabilir’”:

Makro ekonomik tahminler

Borsa benzetim caligmalar1 endekslerinin tahmin edilmesi
Kredi karti hilelerinin tespiti

Kredi kart1 kurumlarinda iflas tahminleri

Banka kredilerinin degerlendirilmesi

Emlak kredilerinin yonetilmesi

Doviz kuru tahminleri

Risk analizleri

Hedef tanima ve takip sistemleri

Yeni sensorlerin performans analizleri

Radar ve goriintii sinyalleri isleme

Sensor fizyonu

Askeri ucaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi (optimizasyonu)
Mayin dedektorleri

Solunum hastaliklarinin teshisi

Transplant zamanlarinin optimizasyonu

Hastaliklarin teshisi ve resimlerden taninmasi
Karidovascular sistemlerin modellenmesi ve teshisi

Tibbi resim isleme

CTG izleme

vV VV V VYV VYV V V V VYV V VY VY VY V VYV YV VY

Hamile kadinlarin karinlarindaki ¢ocuklarin kalp atiglarinin izlenmesi

32 Oztemel, a.g.e., ss.205-206.
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Ayrica yapay sinir aglar ila¢ endiistrisinde daha diisiik maliyetlerle ilag

gelistirmek ve zaman tasarrufu yapmak igin sikca kullanilir™.

Yapay sinir aglart ayrica, elektrik maliyetlerinin tahmininde, okyanus
dalgalarimin tahmininde, otomobil havalandirma sistemlerinin analizinde, dizel
motorun yakit tikketimi ve egzoz sicakliginin tahmin edilmesinde, gaz karistmlarinin
bilesimini bulmada, veri madenciligi, optik sinir hastalilarinin teshisinde, rotalama
problemlerinde, denge problemlerinin ¢oziimiinde, karakter, el yazist ve imza tanima
sistemlerinde, riizgar hizinin hesaplanmasinda, aski madde konsantrasyonu ve
miktarinin  belirlenmesinde, elektrik enerjisi tiiketiminin  hesaplanmasinda

kullanilmaktadir.

Ayrica yapay sinir aglari enerji modellemesi alaninda da oldukca genis bir

uygulama alania sahiptir**.

Yapay sinir aglarinin kullanim alanlant yalmiz yukaridakiler kadar degildir.
Bunlara daha bir ¢ok alan ilave edilebilir. Zamanla yapilacak olan yeni ¢alismalar ve

yatirnmlarla daha da ¢ok kullanim alani ortaya cikacaktir.

2.6. YAPAY SiNiR HUCRESi (PROSES ELEMANI)

Biyolojik sinir hiicreleri gibi yapay sinir hiicreleri de bulunmaktadir. Yapay
sinir hiicrelerine islem elemani ya da proses elemani denilmektedir. Bir ¢cok X
girdisini kabul eden, bunlar toplayan, bir transfer fonksiyonuna aktaran ve sonuglari
cikartan yapay sinir hiicresi (ndron), bir yapay sinir agimin temel elemanidir ve
birbiriyle baglantili her bir sinir hiicresi bir agirlik katsayisina (w) sahiptir35. Sekil

2.2°de bir yapay sinir hiicresinin sekli goriilmektedir.

33 Elmas, a.g.e., s.178.

*S. Karatasou, M. Santamouris ve V. Geros, “Modeling And Predicting Building’s Energy Use
With Artificial Neural Networks: Methods And Results”, Energy and Buildings, 38 (2006), s.949.
3 1J. Cox ve digerleri, “Application Of Neural Computing In Basic Oxygen Steelmaking”,
Journal Of Materials Processing Technology, 120 (2002), s.311.
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Xi Wi

X5 Wi y

™

Sekil 2.2 : Yapay Sinir Hiicresi

Kaynak : Ozgiir Kisi, Turgay Partal, “Yapay Sinir Aglar1 ve Otoregresif
Modellerle Riizgar Hizi Tahmini”, III. Atmosfer Bilimleri Sempozyumu Bildiri
Kitab, Istanbul: 19-21 Mart 2003, s.168

Yerel bir hesaplama gerceklestiren yapay sinir hiicresi girdi-¢ikti iliskisine
gore nitelendirilir ve bir hiicrenin ¢iktist1 onun girdi-cikti karakteristigine, diger

hiicrelere baglantisina ve dis girdilere gore saptanlr3 6

Bir proses elemani girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve hiicre ¢iktis1 gibi 5 esas elemandan olugsmaktadir.
2.6.1. Girdiler
Yapay sinir hiicresi, dis diinyadan bir ¢ok girdiyi alir ve bunlar isleme tabi

tutar. Aym1 zamanda bir sinir hiicresine farkli hiicrelerden gelen bilgiler de o sinir

hiicresi i¢in girdi durumundadir. Bu girdiler farkli agirlik degerlerine sahiptirler.

% E.C. Laskaria ve digerleri, “Studying The Performance Of Artificial Neural Networks On
Problems Related to Cryptography”, Nonlinear Analysis: Real World Applications, 7 (2006),
$.938.
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2.6.2. Agirhiklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresine dis diinyadan veya diger hiicrelerden gelen
giriglerin, sinir tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. i. ve j. hiicre
arasindaki baglanti, wj_baglant1 agirhg ile karakterize edilir ve bir sinir aginda

agirliklar baglantinin 6nem derecesini gésterir37.

2.6.3. Toplama Fonksiyonu

Agirlik vektorii W=[wy, wi,, wi] ; girdi vektorii X=[1, xi,., Xx] olmak iizere
toplama fonksiyonu, sinir hiicresinin girdilerinin dogrusal kombinasyonunu

gerceklestirir ve bu iki vektoriin sayisal toplami net girdiyi verir*®.

Net girdi hesaplamasinda degisik toplama fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Asagidaki net girdiyi bulmak i¢in formiil géiriilmektedir39 (bkz. Esitlik (2.1)):

Si=ei+zwinj, (2 1)

burada 0 esik degerini, w agirligi, x girdileri gostermekte ve esik katsayist j. hiicreye

eklenen bir agirlik katsayisi gibi goriilebilir.

Ogretmenli 6grenme siirecinde esik katsayis1 ve agirlik katsayisi, hesaplanan
ve istenen ¢ikti degerleri arasindaki ortalama kare farklarinin toplamim azaltmak i¢in

degistirilir®.

Yapay sinir a1 modellerinde farkli toplama fonksiyonlarn da
kullanilabilmektedir. Bunlardan hangisinin kullanilacagi tamamen kullaniciya

kalmistir. Tablo 2.2’de degisik toplama fonksiyonlar1 goriilmektedir.

7 flker Kiiciik ve Naim Derebasi, “Prediction of Power Losses In Transformer Cores Using Feed
Forward Neural Network and Genetic Algorithm”, Measurement, 39 (2006), s.606.

3% C. Fernandez ve digerleri, “Neural Networks For Animal Science Applications: Two Case
Studies”, Expert Systems With Applications, 31 (2006), s.445.

¥ Kiigiik ve Derebasi, age., ss.606-607.

40 Kiigiik ve Derebasi, age., s.607.
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Tablo 2.2: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

s=Max (W;Xj), i=1...N

Net Giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve

s= D WX daha sonra bulunan degerler birbirleri ile
i carpilarak net girdi (s) hesaplanir.

Maksimum N adet girdi icinden agirhiklar ile

carpildiktan sonra en bilyiigii yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum

s= Min (W;Xj), i=1...N

N adet girdi icinden agirhiklar ile
carpildiktan sonra en kiicligli yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

s=s (eskit 2, WiX;

1

Cogunluk N adet girdi icinden agirhiklar ile

. ngn WX, carpildiktan sonra pozitif ve negatif

i olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan say1
hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir ve daha ©nce gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Kaynak: Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, [stanbul: Papatya Yayincilik, 2003,

s.50.
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2.6.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, agin dogrusal olmayisin1 ortaya koyan dogrusal

olmayan bir fonksiyondur*'.

Girdilerin toplamina bir aktivasyon veya esik fonksiyonu uygulanir ve yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu, rakamlar1 0.0-1.0 araliginda normalize eden

sigmoid fonksiyonudur (bkz. esitlik (2.2))*%.

1+e” (2.2)

Aktivasyon islevinde de degisik formiiller kullanilmaktadir. Yalmz bir
fonksiyon kullanilmamaktadir. Tablo 2.3’te gosterildigi gibi bir cok aktivasyon
fonksiyonu vardir. Kullanic1 bunlar arasindan kuracagi sistem i¢in en uygun sonug

verecek olan seger ve islemlerini gerceklestirir.

* Fernandez ve digerleri, “Neural Networks For Animal Science Applications: Two Case
Studies”, Expert Systems with Applications, 31 (2006), s.445.

2 1J. Cox ve digerleri, “Application of Neural Computing In Basic Oxygen Steelmaking”, Journal
of Materials Processing Technology, 120 (2002), s.311.
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Tablo 2.3: Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Lineer fonksiyon

F(s)=s

Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin

ciktist olarak kabul edilir.

Step fonksiyonu

1 if s>esik_deger
F(s)=
0 if s<=esik_deger

Gelen NET (s) girdi degerinin
belirlenen bir esik degerinin altinda
veya listiinde olmasina gore hiicrenin

ciktist 1 veya O degerini alir.

Siniis fonksiyonu

F(s)=Sin(s)

Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarm siniis
fonksiyonuna uygun dagilim gosterdigi

durumlarda kullanilir.

Esik deger fonksiyonu
0 if s<=0
F(s)= S if O<s<1
1 if s>=1

Gelen bilgilerin 0 veya 1’den biiyiik
veya kiicik olmasma gore degerler
alir. 0 ve 1 arasinda degerler alabilir.

Bunlarin disinda degerler alamaz.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

F(s)= (eS + e_s) / (eS - e_s)

Gelen NET girdi degerinin tanjant
fonksiyonundan gecirilmesi ile

hesaplanir

Kaynak: Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, Istanbul: Papatya Yayincilik, 2003,

s.51.
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Kullanilan temel aktivasyon fonksiyonlart (f(s)) sekil 2.3’te asagida

verilmistir.
15 . 15 !
i 1
! .
I | | a0
14 e —— 1 :
1
1
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05+ ! 05 |
1 | |
| i
. - 0

Sekil 2.3: Genel Aktivasyon fonksiyonlar

a) Esik Aktivasyon Fonksiyonu
b) Parcali Dogrusal Fonksiyon
¢) Cesitli Egim Parametreleri I¢in Sigmoid Fonksiyonu

Kaynak: irfan Sagding, “Yapay Sinir Aglar1 Kullamlarak EEG Modellemesi ve
Uyarilmis Beyin Potansiyellerinin Cikartim”, (Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1998), s.24.

2.6.5. Hiicrenin Ciktisi

Aktivasyon fonksiyonundan gecirilen degerler, hiicrenin c¢ikisina
gonderilir.Yapay sinir hiicresinde aktivasyon fonksiyonu sonuclari bu asamada dis
diinyaya veya diger sinir hiicrelerine gonderilir. Her bir diigiimde bir ¢ikis isaretine
izin verilir ve sinirin ¢ikisi, kendinden sonra gelen herhangi bir sayidaki diger

.. .. .. 43
sinirlere giris olabilir .

= Elmas, a.g.e., s.35.
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2.7. YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME

Olusturulan bir sinir ag1 modelinde hedef, problemi ¢ozebilmek i¢in en iyi
agirlik degerlerini bulmaktir ve bu en iyi agirlik degerlerini arama siirecine agin

O0grenmesi olarak adlandirilir*,

2.7.1. Denetimli (Ogretmenli) Ogrenme:

Sekil 2.4’te gosterildigi gibi denetimli Ogrenme sisteminde; Ogrenme,
sistemin ciktis ile istenilen ¢iktilar arasindaki karsilastirmaya dayan1r45. Sistemin
O0grenmesinde bir danisman (6gretmen) yardimci olur. Sinir agma Ogretmen
tarafindan hem girdi hem de c¢ikti degerleri sunularak agin drettigi ¢ikti ile istenen
cikti arasindaki fark sifir veya sifira yakin bir deger alincaya kadar baglanti

agirliklan siirekli degistirilir*®.,

Istenilen isaret
\ .

Giris Isareti Bir 6greqme - Hata
sistemi g
Cikt1

A
A

Sekil 2.4 : Denetimli Ogrenme Sistemi

Kaynak: Chum Wang, Jyh-Ming Kuo ve Jose C. Principe, “A Relation Between
Hebbian And MSE Learning”, IEEE, 5 (1995), s.3364.

* Fernandez ve digerleri, “Neural Networks For Animal Science Applications: Two Case
Studies”, Expert Systems with Applications, 31 (2006), s.445.

*> Chum Wang, Jyh-Ming Kuo ve Jose C. Principe, “A Relation Between Hebbian And MSE
Learning”, IEEE, 5 (1995), s.3364.

46 Civalek ve Ulker, age, s.3174.
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2.7.2. Denetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme:

Sekil 2.5°te gosterildigi gibi denetimsiz Ogrenme sisteminde denetimli
ogrenmedeki gibi hedef cikti degerleri yoktur ve girdi degerlerine uygun bir ag

ciktist elde edilene kadar 6rnek veri seti aga uygulan1r47.

Girdi egitim Sinir Ag1
Verileri

A 4

> Cikt1

Kiimelenme

Sekil 2.5 : Denetimsiz Ogrenme Sistemi

Kaynak: E. Vonk, L. C. Jain ve R. P. Johnson, Automatic Generation of Neural
Network Architecture Using Evolutionary Computation, World Scientific, 1997,
s.11.

Ogretmenli ve Ogretmensiz 6grenme birbirinden tamamen farkli 6grenme
metotlart olup Ogretmensiz 6grenme kullanildiginda agin ¢iktisi, dogrudan

sinirlandirilmaz fakat gercekte gizli bir girdi ¢ikti iliskisi belirtilir*®.

2.7.3. Takviyeli (Destekleyici ) Ogrenme:

Bu Ogrenme stratejisinde sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik

ciktisini iiretmesi beklenerek iiretilen c¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gosteren

bir sinyal tiretilir ve bu sinyali alan ag 6grenmeyi siirdiiriir®.

YTE, Vonk, L. C. Jain ve R. P. Johnson, Automatic Generation of Neural Network Architecture
Using Evolutionary Computation, World Scientific, 1997, s.10.

8 Chum Wang, Jyh-Ming Kuo ve Jose C. Principe, “A Relation Between Hebbian And MSE
Learning”, IEEE, 5 (1995), s.3363.

# Oztemel, a.g.e., s.25.
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Bu tip 6grenme algoritmasinda sinir aginin giris degerlerine karsilik gelecek
uygun ciktilarin elde edilmesi esnasinda agirliklarin en uygun degerlerinin bulunmasi
icin “genetik algoritmalar” veya “tabu en iyilime” yontemlerinden yararlanilir ve

. o . . 50
agirliklarin optimize edilmesi saglanir™.

2.8. OGRENME KURALLARI

Yapay sinir aglarinda kullanilan degisik ©Ogrenme kurallar1 vardir. Bu
kurallarin bir cogu Hebbian 6grenme kuralin1 temel olarak almaktadir. Hebb Kurali,
Hopfield Kurali, Delta Kurali, Kohonen Kurali, Egimli Degisim Kurali, bir nceki

kisimda sayilan 6grenme stratejilerine dayanilarak gelistirilmis 6grenme kurallaridir.

2.8.1. Hebb Kural

Donald Hebb tarafindan ortaya atilan 6grenme kuralina gore bir sinir baska
bir sinirden bir girig alirsa ve her ikisi de yiiksek aktif ise (matematik olarak aymi

isaretli) sinirler arasindaki boyut kuvvetlendirilir'.

Baska bir ifadeyle bir yapay sinir hiicresi kendisi aktif ise bagli bulundugu

hiicreyi aktif yapmaya, pasif ise pasif yapmaya calismaktadir>.

2.8.2. Hopfield Kurali

Bu kurala gore; genel olarak O-1 arasinda sabit ve pozitif bir deger olan
o0grenme katsayist yardimiyla agirliklar kuvvetlendirilir ya da zayiflatlir. Eger
beklenen ¢ikt1 ve girdi degerlerinin her ikisi de aktif ise agirlik degerleri 6grenme

katsayis1 yardimu ile kuvvetlendirilir; pasif ise zaylflatlhr5 3,

50 Civalek ve Ulker,age., s.3174.

ol Cetin ELMAS, Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Ankara: Seckin
Yayincilik, 2003, s.36.

52 Oztemel, a.g.e., s.26.

53 Oztemel, a.g.e., s.26.
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2.8.3. Delta Kural

Windrow-Hoff Ogrenme ve En Kiiciik Ortalamalar Karesi (Least Mean
Square) Kurali olarak da adlandirilan Delta kuralina gore, bir sinirin gercek cikisi ile
istenilen ¢ikis degeri arasindaki farki azaltmak icin giris baglanti degerleri siirekli
olarak gelistirilir ve ag hatasinin karesini minimize etmek icin baglanti boyutlar

degistirilir.

2.8.4. Kohonen Kurah

Kohonen kuralinda agirliklarin degistirilmesi, hiicrelerin birbirleri ile

yarigmasi ile gergeklestirilir.

Birbirleri ile yarisan yapay sinir hiicrelerinden en biiyiik ¢iktis1 olan hiicre
kazanan hiicre olarak ¢ikt1 verir ve kazanan hiicrenin komsu hiicreleri de agirliklarini

yenileyerek isin i¢ine girerler™.

Kohonen kurali bir ¢ikis veri dizisi olmasimi gerektirmeyip Ogretmensiz

ogrenme ile egitimi gerceklestirilir’®.

2.8.5. Egimli Degisim Kural

Egimli Degisim Kurali’nda hatanin diizeltilmesi icin transfer fonksiyonunun
tirevi kullanilmaktadir. Bu kurala gore; 6grenme oranina orantili bir ek sabit deger
son degistirme faktoriine eklenir ve baglanti agirhigt bu ek degerli faktére gore

degistirilir’’.

54 Elmas a.g.e., s.36.

55 Sen, a.g.e., s.98.

56 Sen, a.g.e., s.98.

3" Hasan Yurtoglu, Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Ongorii Modellemesi: Baz
Makroekonomik Degiskenler icin Tiirkiye Ornegi, Uzmanlik Tezi, Ankara: DPT, 2005,

ss.100-101., http://ekutup.dpt.gov.tr/ekonomi/tahmin/yurtoglh/ysa.pdf, 10.02.2007
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2.9. YAPAY SiNiR AGI YAPILARI (MiMARILERI)

Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi, ag egitmek igin kullanilan
algoritmaya baghdir. Kullanilan 6grenme algoritmasi agin yapisimi belirlemektedir.

Degisik ag mimarileri bulunmaktadir. Burada dort temel a§ mimarisi anlatilacaktir.
2.9.1. Tek Katmanh ileri Beslemeli Aglar

Tek katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda birden fazla sinir hiicresi bir araya
gelerek bir katman olustururlar ve girdiler, sinir aginin girisinden cikigina dogru tek

yonlii olarak iletilir’®.

Sekil 2.6’da gosterilen ileri beslemeli yapay sinir ag1 bir cok uygulamada
kullanilmaktadir. Geri Yayilim Agi, en ¢ok kullanilan bir ileri beslemeli yapay siniri

agidir.

7

X
A

Xn " Ym
Kaynak
Diigiimleri
Girig Katmani Cikis Katmani Hiicreleri

Sekil 2.6: Tam Baglantili {leri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Kaynak: Cihan Karakuzu, “Yapay Sinir Aglar1 ile Bir Kontrol Uygulamasr”,
(Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1998), s.14.

% Cihan Karakuzu, “Yapay Sinir Aglar1 ile Bir Kontrol Uygulamasr”’, (Yiiksek Lisans Tezi,
Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1998), s.14.
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2.9.2. Cok Katmanh ileri Beslemeli Aglar

Cok katmanh ileri beslemeli aglarin calisma prensibi tek katmanli aglarla
aym sekildedir. Farkli olarak ¢ok katmanl ileri beslemeli aglarda giris ve cikis
katmanlar arasinda gizli katmanlarin bulunmasidir. Gizli katmanlarin sayis1 ve gizli

katmanlardaki hiicre sayis1 problemin yapisina gore belirlenmektedir.

Esnek ve genis bir kullanim alanina sahip olan ileri beslemeli yapay sinir

aglarinda, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligki bulunmaya c;ahsllur5 .

Sekil 2.7°de bir giris, bir ¢ikis ve iki adet gizli katmana sahip bir ¢ok katmanl

ileri beslemeli ag mimarisi verilmistir.

%%'S. Karatasou, M. Santamouris ve V. Geros, “Modeling And Predicting Building’s Energy Use
With Artificial Neural Networks: Methods And Results”, Energy and Buildings, 38 (2006), s.950.
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Sekil 2.7 : Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Kaynak : Sahin Yildirim, “Artificial Neural Network Applications to Control”,
Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, Cilt:18, Sayr: 1-2 (2002), s.2.

[leri besleme siirecinde; giris katmanindaki sinirlere iletilen girdiler, ilk gizli
katmandaki hiicrelere gecer ve bu hiicreler kendisine gelen girdilerin agirlikli
toplamini hesaplayarak aktivasyon fonksiyonundan geg¢irir ve sonuglar1 bir sonraki

katmana iletir®,

69 Kishan Mehrotra, Chilukuri K. Mohan ve Sanjay Ranka, Elements of Artificial Neural Networks,
The MIT Pres, 1997, s.70.
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2.9.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Geri Doniisiimlii Aglar)

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda c¢ikis ve ara katman cikislarn, giris
birimlerine veya kendinden Onceki ara katmanlara geri beslenir ve bu sekilde

girislerin hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmasi saglamr®'.

Ag giiciinii temsil etme kabiliyeti bakimindan geri doniisiimlii ag yapisi

gercek dinamik bir yapiya sahiptir62.

Sekil 2.8’de geri beslemeli bir yapay sinir ag1 resmedilmistir.

Sekil 2.8: Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Kaynak: Thsan Kaya, Selda Oktay ve Orhan Engin, “Kalite Kontrol
Problemlerinin Coziimiinde Yapay Sinir Aglarmm Kullammi”, Erciyes
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, Cilt:21, Say1:1-2 (2005), s.95.

%! fhsan Kaya, Selda Oktay ve Orhan Engin, “Kalite Kontrol Problemlerinin Coziimiinde Yapay
Sinir Aglarmm Kullanim”, Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, Cilt:21, Say1:1-2
(2005), s.95.

52 Sahin Yildirim, “Artificial Neural Network Applications to Control”, Erciyes Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti Dergisi, Cilt:18, Say1: 1-2 (2002), s. 3.
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2.9.4. Kafes Yapih Aglar

Kafes yapili yapay sinir aglarinda; kafesin yapisi bir veya birden fazla sinir
hiicresinden olusan dizilerden olusmaktadir ve kafesin boyutu ise ag grafiginin

bulundugu uzayda boyutlarin sayisi olarak ifade edilmektedir®.

Sekil 2.9°da bir boyutlu ve iki boyutlu kafes yapil aglar goriilmektedir.

% jrfan Sagding, “Yapay Sinir Aglar1 Kullamlarak EEG Modellemesi ve Uyarilmis Beyin
Potansiyellerinin Cikartinn”, (Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
1998), 5.27.
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Sekil 2.9: Kafes Yapili Aglar
a) Bir Boyutlu Kafes Yapi
b) Iki Boyutlu Kafes Yap1

Kaynak: irfan Sagding, “Yapay Sinir Aglar1 Kullamlarak EEG Modellemesi ve

Uyarilmus Beyin Potansiyellerinin Cikartim”, (Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1998), s.27.
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2.10. YAPAY SINiR AGLARINDAKiI KATMANLAR

Bir yapay sinir aginda 3 katman bulunmaktadir. Bunlar giris, gizli ve ¢ikis

katmanidir. Bu katmanlar sirasiyla asagidaki gibi agiklanabilir.

2.10.1. Giris Katmam

Giris katman1 dis diinyadan gelen verilerin bulundugu katmandir. Bu
katmanin icerdigi her bir sinir hiicresi egitim sirasinda degisecek olan bir agirlik
katsayist ile gizli hiicrelere baglanir ve belirli bir uygulamanin gerektirdikleri dikkate
almarak bu katmandaki hiicrelerin sayist degistirilebilir64. Bu katman bir anlamda dis

diinyadan gelen verilerin gizli katmanlara iletilmesinde araci rol iistlenir.

2.10.2. Gizli Katman

Giris katmanindan iletilen veriler sakli katmanda toplanir ve burada islem tabi
tutulur. Gizli katman giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katmandir. Bir sinir
aginda gizli katman sayisinin veya gizli katmanlarda bulunacak gizli hiicrelerin
sayisinin belirlenmesinde giivenilir bir kural olmayip bunlarin sayis1 deneme yanilma
yoluyla tespit edilir®. Problemin yapisina gére gizli katmanlarin ve gizli katmanlarda
bulunacak gizli hiicrelerin sayist deneme yanilma yoluyla artirilir veya azaltilir. Bu

durumda en iyi sonucu verecek sekilde say tespit edilir.
2.10.3. Cikis Katmam
Bu katmanda ¢ikis hiicreleri bulur ve herhangi bir veri icin beklenen ¢ikti

degerlerini temsil eder®. Istenen cikt1 sayis1 kadar sinir hiicresi iceren ¢ikti katmani,

agirliklar ile gizli katmana bag11d1r67. Bir sinir aginda bir adet ¢ikis katmani bulunur.

pg. Rajpal, K.S. Shishodia ve G.S. Sekhon, “An Artificial Neural Network For Modeling
Reliability, Availability And Maintainability of A Repairable System”, Reliability Engineering
and System Safety, 91 (2006), s.810.

5 H.J. Manohar, R. Saravanan ve S. Renganarayanan, “Modelling Of Steam Fired Double Effect
Vapour Absorption Chiller Using Neural Network”, Energy Conversion and Management, 47
(2006), 5.2206.

66 Sen, a.g.e., 5.65.
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2.11. GERI YAYILIM AGI (BACKPROPAGATION)

Geri yayilim algoritmasi, sinir aginda istenilen c¢iktilar ile gercek ciktilar
arasindaki ortalama kareler hatasini en aza indirgeyerek agin agirliklarin1 degistiren,
en kiiciik ortalama kareler algoritmasinin (least mean squared algoritm)

genellestirilmis halidir®.

Geri yayillim algoritmasi, kolay anlasilmasi ve matematiksel olarak
ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen dgretme algoritmasi olup bu
algoritmaya gore, hatalar cikistan girise geriye dogru azaltlir ve bu calisma
prensibinden dolay1 geri yayilim ismini alir®. Geri yayilim algoritmasi ile sinir aginin
cikigindaki mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklar yeniden
hesaplanmaktadir ve geri yayilimli ag modeli giris katmani, ¢ikis katman ve sayisi

problemin dzelliklerine gore degisebilen gizli katmanlardan olusmaktadir’.

Geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen bir sinir aginda hizli bir genel
yakinsama gerceklestirmek icin momentum terimi kullanilir ve her bir sinir hiicresini

harekete gecirebilmek igin bias degeri kullanilir’".

Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen bir gradyan azalma metodu
olan geri yayilim algoritmasinin 6grenme siirecinde hata fonsiyonu E’yi en aza

indirgemek i¢in baglant1 agirliklari diizeltilir’>.

ps. Rajpal, K.S. Shishodia ve G.S. Sekhon, “An Artificial Neural Network For Modeling
Reliability, Availability And Maintainability of A Repairable system”, Reliability Engineering
and System Safety, 91 (2006), s.810.
68 Kishan Mehrotra, Chilukuri K. Mohan ve Sanjay Ranka, Elements of Artificial Neural Networks,
The MIT Pres, 1997, s.70.
% Omer Kelesoglu, Cevdet Emin Ekinci ve Adem Furat, “The Using of Artificial Neural Networks
In InsulationComputations”, Journal of Engineering and Natural Sciences, Sigma, Say1:3 (2005),
s.60.
0 Kelesoglu, Ekinci ve Firat, a.g.e., s.60.
Ty, Ramalingam ve digerleri, “Measuring Advertisement Effectiveness - A Neural Network
Approach”, Expert Systems with Applications, 31 (2006), s.160.

Jae Kyeong Kim ve Seok Chin Chu, “Analyzing a Class of Decision Problems: Neural Network
Based Approach” IEEE, (1998), s.3.
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Gradyan azalma metoduna gore, agirliklar hata gradyanina zit yonde hareket
ettirilir ve en kiiciik hata degerine ulasincaya kadar her iniste gradyan azalma, daha

kiiciik hatalarla sonuglanir’.
Geri yayilim algoritmasi egitim siirecinde amag agin ciktisi ile istenen c¢iktilar

arasindaki toplam hata E’yi azaltmak olup asagidaki gibi tanimlanir (bkz. Esitlik (2.3)
ve Esitlik (2.4))":

E=1/pXE, . 2.3)

burada

E=12 X (T;-Y)? (2.4)

p toplam &riintii sayisini, Tj istenilen ¢iktiy1, Y; agin iirettigi ¢iktiyr gostermektedir.

Geri yayihm aginin 6grenme siirecinde istenilen c¢iktilar1 elde edebilmek igin
cikis katmanindaki hata gizli katmanlara dogru geri yayilir ve agin agirligim
hesaplayip baglanti agirhiklarin1 degistirerek ¢ikis hatasim azaltmak icin gradyan

azalma metodu kullanilir”.

& C. V. Vaidyanathan, P. Kamatchi and R. Ravichandran, “Artificial Neural Networks for

Predicting The Response of Structural Systems With Viscoelastic Dampers”, Computer-Aided
Civil and Infrastructure Engineering, 20 (2005), pp.294-302, p.295.

™S, Mandal and N. Prabaharan, “Ocean Wave Forecasting Using Recurrent Neural Networks”,
Ocean Engineering, 33 (2006), pp.1401-1410, p.1403.
75 Mandal and Prabaharan, a.g.e., p.1403.
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Yapay sinir aginda gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglanti1 agirliklar
genellestirilmis delta kurali kullamlarak asagidaki formiil ile giincellenir’® (bkz.

Esitlik (2.5):
Wi (H)= Wii (t—1)+AWji (1) (2.5)

burada t iterasyon sayisin1 ve wj; (t) yeni agirhik olup katmanlar arasindaki baglanti
agirliklarinda asamali olarak meydana gelecek olan degisiklik icin asagidaki formiil

kullanilmaktadir (bkz. Esitlik (2.6);
Awi= -uoE / ow; (2.6)

burada p 6grenme orani olarak bilinmektedir.

Formiil diizenlendikten sonra agirlik katsayilarindaki degisim asagidaki gibi

olur (bkz. Esitlik (2.7) ve Esitlik (2.8)) '

Aw;i (1) = pdi(0yi(t) 2.7)

5i(0=di(t)-y;(t)f (L wii(Dyi(0) (2.8)

burada d cikista istenilen vektorii, y agin tirettigi ¢ikis vektoriinii gostermektedir ve
giris katman ile gizli katman arasindaki agirlik katsayilan asagidaki formiil ile

hesaplanir (bkz. Esitlik (2.9));

5i(0=1f QWi (Dyi(t) S OWi(D)), (2.9)

yakinsamayr hizlandiran o momentum katsayisi ile birlikte agirliklarin yeniden
diizenlenmesini saglayan formiil asagidaki gibi genellestirilir ve bununla birlikte diger

baglant1 agirliklart da benzer sekilde giincellenir. (bkz. Esitlik (2.10));

Aw;i (1) = pdi(0)yi(t) + aAw; (t-1). (2.10)

ORM. Neaupane, S.H. Achet, “Use of Backpropagation Neural Network For Landslide
Monitoring: A Case Study In The Higher Himalaya”, Engineering Geology, 74 (2004),
pp-213-226, 5.219.

" Mehmet Sirac Ozerdem ve A. Coskun Soénmez, “Depreme Iiliskin Olagan Disi Sinyal
Degisiminin YSA ile Saptanmasr”, ITU Dergisi/D Miihendislik, Cilt:2, Say1:5 (Ekim 2003), s.5.
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2.12. YAPAY SINiR AGININ EGITiM ADIMLARI

Bir yapay sinir aginin egitimi genel olarak asagidaki adimlar izlenerek

gerceklestirilebilir’:

» Sistemin ihtiya¢ duyulan girdi parametreleri tanimlanir. Bu parametreler
operasyonel parametreleri icermelidir (siire, arizalar, Oriintii,... vb.

faktorler).

» Givenilirlik, kullanilabilirlik, dayaniklilik gibi faktorler agisindan sistem

performansini Glcebilecek ¢ikti parametreleri tanimlanmalidir.

» Bu parametreler, sistem ¢iktisinin basit bir 6l¢iimil icinde birlestirilir.

» Girdi ve cikti ciftlerinden ¢ok sayida egitim ve saglama veri grubu
hazirlanir. Genellikle veri kiimesinin iigte ikisi egitim i¢in kullanir ve geri
kalan test ve saglama icin kullanilir. Veri grubu egitim ve saglama grubu
icin rasgele dagitilmalidir. Yapay sinir ag1 egitim seti yardimiyla egitilir ve
egitim ortalama karelerin hatasi minimuma ulasincaya kadar devam eder.
Egitimden sonra saglama verileri ile yapay sinir agmin gecerliligi
denetlenir. Saglama safhasi, daha ©nceden goriilmeyen girdi verilerine
dogru cevap vermesini saglamak icin sinir aginin kabiliyetini degerlendirir.
Gizli katman sayis1 ve gizli hiicrelerin sayisinin dogru olarak belirlenmesi
deneme yanilma yoluyla gerceklestirildigi icin Oncelikle bir gizli katman
ve birkac gizli hiicre ile baslanabilir ve daha sonra bu sayi artirilarak

optimum sonuca ulagilir.

"8 P.S. Rajpal, K.S. Shishodia ve G.S. Sekhon, “An Artificial Neural Network For Modeling
Reliability, Availability And Maintainability of A Repairable System”, Reliability Engineering
and System Safety, 91 (2006), s.811.
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» Egitilen ve saglamasi yapilan yapay sinir agi modelinin simiilasyonu
yapilir. Farkli kosullarda sistemin davranisini tahmin edebilmek igin sinir
ag1 modeli kullanilir.

» Optimal bir sonug elde edebilmek i¢in yukaridaki adimlar yerine getirilir.
Eger elde edilen sonuclar beklenen ¢iktilar degilse yukaridaki adimlar

tekrar edilerek en iyi sonug elde edilmeye calisilir.

Sekil 2.10°da ileri beslemeli bir sinir aginin egitim ve test asamalar1 adim adim

gosterilmistir.
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Gecmis kayitlardan girdi — ¢ikt1 veri setini topla

A\ 4

Girdi-¢ikt1 verileri iki parcaya boliiniir, ana parca egitim i¢in geri kalan
kisim saglama i¢in kullanilir

A 4 A 4
Egitim seti Saglama seti [

A 4

Yapiy1 degistir .| Sinir agim egit

A

A A

Ortalama Kare Hatasi
Kabul edilebilir mi?

Hayir

\ 4 A 4

Egitilen agin saglamasini yap

Hayir Test hatasi
kabul edilebilir mi?

Evet

A 4

Saglanmis yapay sinir ag

Sekil 2.10: Ileri Beslemeli Bir Sinir Agimin Egitim ve Test Asamalari

Kaynak: P.S. Rajpal, K.S. Shishodia ve G.S. Sekhon, “An Artificial Neural
Network For Modeling Reliability, Availability And Maintainability of A
Repairable System”, Reliability Engineering and System Safety, 91 (2006), s.811.
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2.13. XOR PROBLEMININ COZUMU
XOR problemi, yapay sinir aglar1 i¢in ¢cok 6nemli bir yere sahiptir. Bir devrin

kapanip yeni bir devrin agilmasina neden olan XOR probleminin geri yayilim agi ile

¢Ozlimiiniin asamalari asagidaki gibidir79:

Tablo 2.4 : XOR Problemi icin Girdi ve Ciktilar

Girdi (Gy) Girdi (G») Cikt1 (B)
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

1. Adim: Orneklerin Toplanmasi ve Ag Yapisinin Belirlenmesi:

Ornekler 2.4’teki tabloda verilmistir. XOR problemi 4 adet Ornekten
olusmaktadir. Tabloda goriildigii tizere 6rnekler 1 ve 0 degerlerinden olusmaktadir

ve beklenen ¢ikt1 degerleri de verilmistir.

Sekil 2.11°te gosterildigi gibi XOR problemi 2 girdi ve 1 adet ¢iktiya sahiptir.
Problemde de 2 adet girdi hiicresi ve 1 adet ¢ikti1 iinitesi olacaktir. Problemin ¢oziimii
icin 1 adet gizli katman ve bu gizli katmanda da 2 adet sinir hiicresi olusturulmustur.

Gizli katman ve ¢ikt1 katmani i¢in de bir adet esik degeri tanimlanmustir.

” Oztemel, a.g.e., ss.85-90.
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Girdi Katmam Gizli Katman Cikis Katmani

G

o

G

@

0 (Esik deger 1) 0% (Esik deger 2)
Sekil 2.11 : XOR Problemi I¢in Tasarlanan Sinir Ag1
2. Admm: Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi:

XOR problemi igin olusturulan agda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu secilmistir. Ogrenme katsayis1 (p) 0.5, momentum katsayisi (o) 0.8
olarak kabul edilmistir.

3. Adim: Agirliklarin Baglangi¢ Degerlerinin Atanmasi:

Agirliklarin baslangic degerlerinin asagidaki gibi kabul edilmistir.

Girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar W' matrisi ile gosterilsin;

Wi=| 0.129952  0.570345
-0.923123  0.328932
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Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar da W* ile gosterilsin;
w'=( 0164732 0.752621 |
Esik degerin agirliklart ise 0 ile gosterilsin

0= (0341332 -0.115223 ]

0 = [ -0.993423 ]

4. Admm: Orneklerin Aga Gosterilmesi ve Ileri Dogru Hesaplama:

Birinci 6rmek G1=0, G,= 0 ve B=0 olarak belirlenip bu 6rnek aga gosterilerek

ileri dogru hesaplama yapilir.

Gizli katman hiicrelerinin net girdileri (s) (esik deger iinitesinin agirlik

degerleri eklenmis olarak) asagidaki sekilde hesaplanir;

S1=(0%0.129952) + (0*-923123) + (1*0.341232) = 0.341232
So=(0*570345) + (0*-328932) + (1*-0.115223) =-0.115223

Gizli katman hiicrelerinin ¢iktilar ise asagidaki gibi hesaplanir;

1
Vi= = 0.584490
[ e 0341232
1
Vo= = 0.471226
140115223
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Cikt1 katmaninin net girdisi de asagidaki gibi hesaplanir;

S=(1#¥-0.993423) + (0.584490%0.164732) + (0.471226*0.752621) = -0.542484
Agin ciktist ise asagidaki sekilde hesaplanir;

1

Y= —— = 0367610
| 40542884

Sekil 2.12°de ileri dogru hesaplamadan sonra olusan sinir agi agirliklan

goriilmektedir.

0.129952 $1=0.341232

vi=0.584490

0.164732

0.570345
S=0.542484

Y =0.367610

Y1=0.367610

0.752621
$p=-0.115223
v2=0.471226

-0.923123

-0.328932

-0.993423

0.341232
-0.115223

0" (Esik deger 1) 0° (Esik deger 2)

Sekil 2.12: ileri Dogru Hesaplama
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Beklenen ¢iktimiz (B) 0 oldugundan agin hatasi: E;=0-0.367610 = -0.367610

olur.

Bu hatanin geriye dogru yayilmasi sonucunda gizli katman ile ¢ikti katmani

arasindaki agirliklarin degisim miktarlarn asagida gosterildigi gibi olur;

1= Y1.(1-Y)).E;

3= 0.367610%(1-0.367610)*(-0.367610)

8= -.085459

AW?|1= 0.5%-0.085459%0.584490+0.8*0 = -0.024875
AW?, = -0.020135

AB% = -0.042730

Agirhik miktarlarindaki bu degisikliklerden sonra gizli katman ile c¢ikti

katman arasindaki yeni agirlhilar asagidaki gibi olur;

W () = Wy (1) + AW (1)

W41(t) =0.164732 — 0.024975 = 0.139757
Wi(t) =0.752621 — 0.020135 = 0.732486
0% (t) =-0.993423 — 0.042730 =-1.036153

Benzer sekilde girdi katmami ile gizli katman arasindaki agirliklardaki

degisim miktarlar1 ve yeni agirlik degerleri asagidaki gibi hesaplanir;

8% () =Y 1.(1-Y)). 5 Wi(t-1)

8%1= 0.584490 * (1-584490) * (0.164732) * (-0.085459)
&%= -0.034190

%= -0.160263

AW’ () = 0.5 * -0.034190 * 0 + 0.8%0 = 0

AW' 15 (1) = 0.5 *-0.034190 * 0 + 0.8%0 = 0

AW () =0

AW'y (t) = 0

AOY (1) = 0.5 * 1 * -0.034190 = -0.017095

AOY (t) = 0.5 * -0.160263 = -0.080132
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Agirliklardaki degisim miktar1 O oldugundan agirlik degerlerinde herhangi bir
degisiklik olmayacaktir. Ancak esik degerinin agirliklarindaki degisiklikler asagidaki

gibi olur;

0", (t) = 0.341232 - 0.017095 = 0.3242038
0’ (t) = -0.115223 — 0.081325 = -0.196548

Yapilan agirlik degisimlerinden sonraki agirhik degerleri sekil 2.13’te

goriilmektedir.

0.129952

05703

-0.923123

0.139757

0.732486
-0.328932

0.3242038 -1.036153

-0.196548

0" (Esik deger 1) 0° (Esik deger 2)

Sekil 2.13: XOR Probleminin Agirliklar1 Degistirildikten Sonraki Durumu

Birinci iterasyon bittikten sonra ikinci iterasyon baglar ve bu asamada ikinci
ornek aga gosterilir. Ikinci ornekte G1=0, G2=2 ve B=1 olacaktir. Yukaridaki
adimlar ikinci 6rnek icin de tekrar edilir. Biitiin ¢iktilar dogru cevap verinceye kadar
bu iterasyonlara devam edilir. Sekil 2.14’te ag 6grendikten sonraki agirlik degerleri

goriilmektedir.
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-6.072185

9.484580
4.894898

2.454509
7.283063

-6.062263 -9.792470

-4.893081
0 (Esik deger 1) 0% (Esik deger 2)
Sekil 2.14: XOR Problemi Ogrendikten Sonraki Agirlik Degerleri

XOR problemi 6grendikten sonra tablo 2.5’teki sonuclar ve hata oranlan elde

edilir.

Tablo 2.5 : XOR Problemi Ogrendikten Sonra Agm Urettigi Coziimler Ile Hata
Oranlar1

Girdi 1 (G1) | Girdi 2 (G2) | Beklenen Cikt1 (B) | Agin Ciktis1 (Y) | 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
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BOLUM 3
BAKIM PLANLAMASI

3.1. BAKIMIN TANIMI

Isletmelerde iiretim siirecinde kullanilan techizatlar cesitli nedenlerden dolay1
calisamaz duruma gelebilmektedir. Isletmede kullamlan ekipmanlarda bir takim
arizalar meydana gelmeden once ya da geldikten sonra bu arizalarin diizeltilmesine

yonelik yapilan ¢alismalarin biitiiniine “bakim” ad1 verilmektedir®.

Bakim, isletme i¢i veya isletme dis1 nedenlerden dolay: isletmede kullanilan
bazi teknik sistemlerin fonksiyonlarini yerine getirememesi ihtimalinin dikkate
almarak bu etkilerin ortadan kaldirilmasi igin yapilmasi gereken tedbirlerin

biitiintidiir®'.

Herhangi bir nedenden dolayi iiretim sistemindeki makine ve techizatlarin
kismen veya tamamen calisamaz duruma gelmesinin ardindan bunlarin tekrar ¢alisir
bir duruma getirilmesi islemlerine tamir denilmektedir®. Bakim planlamast

yapilirken amag tamirleri azaltmak, iiretimin aksamasini engellemektir.

3.2. BAKIM PLANLAMASI

Periyodik olarak kontrol edilen ve bakimi yapilan makinalarin arizalanma
olasiligi bakim yapilmayanlara gére daha az olmakla birlikte iyi bir bakim

planlamas bir isletme icin asagidaki yararlar saglar83:

» Taleplerin ve siparislerin zamaninda karsilanmasi,
» Makinalarin ve isgilerin gereksiz yere bos kalmamasi (verimlilik agisindan

Onem arz etmektedir)

0 Ertug Er, “Bakim Yonetimi ve Bilgisayarh Bakim Yonetim Sistemlerinin Tiirkiye’de
Uygulanma Diizeyi”, (Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
2004), s.3.

81 M. Oguz Kartepe, “Demir ve Celik Tesislerinde Bakim Uygulamalar1”, (Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 1991), s. 5.

82 Biilent Kobu, Uretim Yénetimi, istanbul: Betas, 12. Baski, 2005, s.314.

83 Oygur Yamak, Uretim Yonetimi, [stanbul: Alfa Basim, 1. Baski, 1994, s.178.
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» Uretimde kayiplarin (fire, 1skarta) azalmasi, buna kargin kalitenin yiikselmesi,
» Makinalarin 6mriiniin artmasi, boylece yatirim tasarrufunun saglanmast,

> Uretkenligin artmas.

3.3. ARIZi BAKIM (KURTARICI BAKIM)

Adindan da anlagilacag iizere bu bakim seklinde isletmede kullanilan bir
bilesen hata verdikten sonra bakim yap11maktad1r84. Ariza ¢ikmadan Once isletmede
kullanilan ekipmanlarla ilgili bir koruyucu tedbir alinmaz. Bu bakim seklinde sik sik
meydana gelen arizalardan dolayr makinelerin Omiirleri kisalir. Arizanin kisa

zamanda giderilememesi durumunda ¢ok fazla kayip ortaya ¢ikabilmektedir.

3.4. KORUYUCU BAKIM

Koruyucu bakimda makine ve techizatlar, arizanin meydana gelmesi
beklenmeden Onceden belirlenmis siireler sonunda bakima alinir ve arizaya neden

olabilecek parcalar yenileriyle degistirilir ya da tamir edilir®.

Literatiirde periyodik bakim olarak da adlandirilan koruyucu bakimin

amaclar asagidaki gibi siralanabilir®:

» Uretim icin optimum sayida ekipmani1 hazir duruma getirmek,
» Makinalarin dmriinii kabul edilebilir diizeye getirmek,
» Makinalarin arizalarini en aza indirmek,

» Uretim giderlerini azaltmak

84 Stephen Ogaji ve digerleri, Novel Approach For Improving Power-Plant Availability Using
Advanced Engine Diagnostics, 2002, s.392.

85 Kobu, age., s.314.

86 Yamak, age., s.178.
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3.5. KESTiRiMCi BAKIM

Kestirimci bakim yontemine gore makinelerden dnceden belirlenmis belirli
araliklarla alinan Ol¢iimlerle makinelerin ariza durumlan takip edilip sistemli bir
bicimde trend analiz yontemi ile degerlendirilerek gelecekte ortaya cikabilecek
arizalar onceden tespit edilir ve bu anzalarin ortaya ¢ikmasimi engellemek igin

gerekli bakim caligmalari yap111r87.

Kestirimci bakim yontemi ile ariza ¢itkmadan 6nce miidahale edilir. Periyodik
bakimdaki gibi ekipmanlar siirekli bir bakim faaliyeti yoktur. Amag ariza ¢ikmadan

once bunu ge¢mis verilerden elde edilen bilgilerle durdurabilmektir.

87 Sabahattin Giicin, Fabrika Bakim islemleri, Balikesir: Balikesir Universitesi Yayinlari, No:011,
1999, s.38.
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BOLUM 4
ARIZALARIN ONCEDEN TAHMININDE YAPAY SiNiR AGI MODELININ
GELIiSTIRILMESI

Bu calismada talagli imalat iizerine faaliyet gosteren bir isletme ele alinmistir.
Isletmede bir makine iiretim hatt1 ele alinarak gecmis ariza kayitlar1 incelenmistir. Bu
hatta meydana gelen arizalar yapay sinir aglarinda modellenerek bir sonraki arizanin

ne zaman ortaya ¢ikacagi yapay sinir aglari yardimiyla tahmin edilmeye calisilmistir.

Uygulamada MATLAB programi kullamlmistir. Isletmeden elde edilen

veriler MATLAB’1n “Neural Network™ ara¢ kutusuna girilerek sonuglar alinmistir.

Asagida uygulama siireci verilen model icin alinan verilerin isletme

tarafindan dogru olarak kaydedildigi kabul edilmistir.

4.1. VERi KUMESININ OLUSTURULMASI

Is istasyonlarimin (tezgahin) arizalanmasinda bir cok etken olabilir ve bunun
icin cesitli izleme yontemleri kullanilabilmektedir. Bu izleme yontemleri sayisal
verilerin takibi olabilecegi gibi tezgah operatoriiniin veya bakim operatoriiniin

tecriibelerine dayanarak yapilan sayisal olmayan gozlemler de olabilmektedir.

Sayisal olarak bazi dijital platformda calisan tezgahlarin calisma temposu
bilgisayarlara otomatik olarak gelen kayitlardan sayisal olarak izlenip dnceden énlem

almabilir.
Her zaman tezgahlarin calisma temposu bilgisayardan izlenemeyebilir. Bu

durumda tezgahin gecmis donem verileri incelenerek gelecek donemde tezgahin

durumuyla ilgili olarak tahmin ¢aligmalar1 yapilabilir.
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Bu calismaya baslamadan once bir¢ok isletmeyle goriisiilmiis fakat saglikli
ariza kayitlarina ulagilamamistir. Uygulamanin yapilacag isletmeye karar verildikten
sonra isletmenin bakim bolimii yoneticisi ile goriisiilerek makinalarin ariza

kayitlarina ulasilmistir.

Yapilan arastirma ve isletmenin bakim yoneticisi ile yapilan goriismelerde bir
tezgahin arizalanmasinda ne gibi etkenlerin olabilecegi iizerine tartisilmistir. Yapilan
tartismalar sonucunda bir tezgahin arizalanmasinda asagidaki etkenlerden

bahsedilebilecegi kabul edilmistir:

a) Tezgahin ariza sikligi

b) Ariza meydana geldigi anda tezgahta ¢alisan operator
¢) Arizanin meydana geldigi zamanda tezgahta yapilan is
d) Tezgahin periyodik bakim sikligi

e) Bakimdan arizaya kadar gecen zaman

f) Arizanin meydana geldigi vardiya

g) Arizaya operasyonu

Bu etkenlerin etkisi ile bir tezgahta meydana gelen arizalarin zamanina iliskin
veriler isletmeden alinmig ve bir sonraki arizanin ne zaman meydana gelebilecegine

iliskin tahmin modeli kurulmustur

Isletmede ariza tahmin modelinin olusturulmak istenen atdlyesinde 55 adet
talaghh imalat tezgahi bulunmaktadir. Ancak bu tezgahlardan pasife alinanlar, ariza
kaydi siirekli tutulmayanlar analize dahil edilmemistir. Bu ayrimdan sonra 10 adet

tezgahin ariza kayitlarinin uygulamaya dahil edilmesine karar verilmistir.
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4.2. VERILERIN DUZENLENMESI

Elde edilen verilerin bir kismi sayisal ve bir kismi ise kategorik verilerden

olusmaktadir.

Is istasyonlarmnin tamimlamalar1 kategorik olarak yapilmustir. 10 adet is

istasyonu i¢in tanimlamalar yapilmistir.

Ariza meydana geldigi zaman is istasyonunda calisan operatdr i¢in kategorik
deger belirlenmistir. Isletmede degisik vardiyalarda farkli operatorler calistigindan ve
verilerin alindig1 tarihten itibaren aym is istasyonunda calisan operatorler zamanla
degistiginden iki kategoriye ayrilmistir. Operatorler kalifiye ya da kalifiye
olmamasina gore iki kategoride degerlendirilmistir. Kategori ayriminda istenen

tarihte operator icin isletmenin belirledigi gorevli pozisyonlan dikkate alinmustir.

Ariza esnasinda yapilan isler sayisal olmadigindan kategorilere boliinmiistiir.
Isletmede ele alinan is istasyonlarinda 20’ye yakin yar1 mamul islenmektedir. Bu
yart mamul cesitleri ¢cap ve ihtiya¢ duyulan aparatlar dikkate alinarak 6 kategoriye

indirgenmistir.

Yillik periyodik bakim sikligi ise sayisal degiskenlerdir. Ancak modelde
kullanilan tezgahlarin bakim sikliklar1 esit oldugu icin periyodik bakim sikliklar

giris degiskenleri olarak kullanilmamasgtir.

Isletmede operatorler iki vardiya calismaktadir. Iki vardiya arasinda ise
ihtiyac duyuldugunda isletme de iiretim yapilmaktadir. isetmenin vardiya saatleri
07:40-17:50 aras1 (1. vardiya) ve 21:40-07:30 arasindadir (2. vardiya). 17:50-21:40
arast zamanda da calisma olup ek mesai olarak kabul edilmektedir. Bu saatler

arasindaki calisma ise 3. vardiya olarak tanimlanmistir.
Arizaya yapilan miidahale is istasyonunun yeniden ariza gostermesinde etkili
faktorlerdendir. Bir parcada arniza meydana geldiginde parca yenisi ile

degistirilmeden onarilabilir ya da parca yenisi ile degistirilerek ariza giderilebilir.
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Burada yapilan miidahalenin sekli arizalanan par¢anin daha kisa zamanda ya da daha
uzun zamanda yeni bir ariza meydana getirmesine etken olusturur. Bundan dolay1
arizaya yapilan miidahale onarim ve yenileme olarak iki kategoride

degerlendirilmistir.

Analize alinan tezgahlarin 2004 yilindan itibaren tutulan ariza kayitlarinin bir

kismi ek-1 ve ek-2’de goriilmektedir:

4.3. EGITIM VE TEST VERILERININ BELIRLENMESI

Elde edilen verilerin %80’i egitim icin %?20’si ise test icin kullamilmisgtir.
Egitim verilerinin ve test verilerinin dengeli bir dagilima sahip olmasina dikkat

edilmistir.

4.4. YAPAY SINIiR AGI YAPISININ BELIRLENMESI

Yapay sinir agi modelinin egitilmesinde geri yayilim algoritmasi
kullanilmigtir. Yapay sinir aglan ile yapilan calismalar incelendiginde geri yaylim
algoritmasinin tahmin amaclh kurulan modellerde diger aglara gore daha iyi sonug

verdigi goriilmiistiir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Gizli
katman sayisinin belirlenmesinde kesin bir kural olmadig1 icin deneme yoluyla en iyi
sonucu veren gizli katman sayis1 tespit edilmistir. Denemeler sonucunda en iyi

sonucu verdigi i¢in iki gizli katman kullanilmistir.

Gizli katmanlardaki sinir hiicrelerinin sayis1 da ayn1 sekilde bircok denemeyle
tespit edilmeye calisilmis ve birinci gizli katmanda 45 adet, ikinci gizli katmanda ise

40 adet olarak belirlenmistir.
Giris katmaninda ariza siiresini etkileyen 6 faktor i¢in 6 girdi sinir hiicresi

tamimlanmistir. Cikis katmaninda ise ulasmak istedigimiz sonug¢ olan bir sonraki

arizanin zamani i¢in 1 ¢ikis hiicresi tammlanmustir.

55



4.5. YAPAY SiNiR AGININ EGITIiLMESI

Sinir aginin egitiminde 6grenme orani ve momentum katsayisi i¢in farkli
degerler denenmistir. Elde edilen performans degerleri incelenerek olusturulan yapay
sinir aginin egitimi icin dgrenme orani 0,01 ve momentum katsayisi ise 0,8 olarak

belirlenmistir.

Ag egitimi sonunda 0,002 ile 0,0001 arasindaki performans degerleri kabul

edilebilir sonuglar olarak degerlendirilmistir.
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BOLUM 5
SONUC VE DEGERLENDIRMELER

Olusturulan sinir ag1 igin farkli sayida sinir hiicresi ve gizli katman ile
denemeler yapilmistir. Egitim ve test kiimesi icin performans degerleri

gozlemlenerek ve en iyi sonuca ulasilmaya calisilmistir.

Sinir agimin yukarida yazilan degerler ile egitimi sonucunda, egitim kiimesi
icin performans degeri 0,00138061 ve test kiimesinin performansi ise 0,00035652

degerleri ile en iyi sonuglar olarak tespit edilmistir.
Yukaridaki performans degerlerini veren sinir aginin is istasyonlarinin bir

sonraki ariza siiresine iligkin iirettigi ¢ciktilar tablo 5.1°de goriilmektedir. Tablo 5.1°de

sinir agina egitim esnasinda gosterilmeyen son iki tahmin degerleri goriilmektedir.
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Tablo 5.1: Test Kiimesi Igin Is Istasyonlarina iliskin Normalize Edilmis Gergek
Degerler ile Modelin Urettigi Ciktilarin Karsilastiriimasi

Gercek
ARIZANIN . . Degerler Model Ciktisi
BILD_IRILDIGI !S (Normalize (Normalize
TARIH ISTASYONU | Degerler) Degerler) Fark
25.3.2007 15:20 1
15.3.2007 10:55 1 0,1174 0,1000 0,0174
2.3.2007 05:30 1 0,1531 0,1430 0,0101
16.3.2007 13:40 2
21.2.2007 12:00 2 0,2651 0,2763 -0,0112
29.1.2007 10:00 2 0,2650 0,2445 0,0205
5.3.2007 17:15 3
21.1.2007 20:50 3 0,4963 0,5122 -0,0159
28.3.2007 08:00 4
4.2.2007 13:30 4 0,5989 0,5752 0,0236
23.1.2007 13:00 4 0,1372 0,1491 -0,0119
17.4.2007 08:00 5
30.3.2007 15:00 5 0,2049 0,2253 -0,0204
19.2.2007 00:40 5 0,4586 0,4367 0,0219
26.3.2007 04:00 6
1.3.2007 08:00 6 0,2851 0,2992 -0,0141
18.1.2007 10:00 6 0,4860 0,4980 -0,0120
16.4.2007 02:00 7
11.2.2007 11:30 7 0,7360 0,7228 0,0132
25.11.2006 07:00 7 0,9062 0,9615 -0,0553
28.4.2007 14:25 8
20.3.2007 08:45 8 0,4548 0,4402 0,0147
11.3.2007 11:10 8 0,1030 0,1088 -0,0058
11.5.2007 09:00 9
27.4.2007 09:00 9 0,1618 0,1488 0,0130
15.4.2007 15:45 9 0,1357 0,1253 0,0104
11.4.2007 11:35 10
17.3.2007 10:30 10 0,2893 0,2719 0,0174
3.3.2007 16:25 10 0,1592 0,1626 -0,0034
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Tablo 5.2: Test Kiimesi Igin Is istasyonlarna iliskin Gergek Degerler ile Modelin
Urettigi Ciktilarin Karsilagtiriimasi

ARIZANIN

BILDIRILDIGI |1 Sapma
TARIH ISTASYONU | Gercek Degerler | Model ciktisi | Fark (%)
25.3.2007 15:20 1

15.3.2007 10:55 1 14.575 12.420 2.155 14,787
2.3.2007 05:30 1 19.015 17.755 1.260 6,627
16.3.2007 13:40 2

21.2.2007 12:00 2 32.920 34.307 -1.387 -4,212
29.1.2007 10:00 2 32.900 30.361 2.539 7,718
5.3.2007 17:15 3

21.1.2007 20:50 3 61.615 63.592 -1.977 -3,209
28.3.2007 08:00 4

4.2.2007 13:30 4 74.355 71.422 2.933 3,945
23.1.2007 13:00 4 17.040 18.512 -1.472 -8,640
17.4.2007 08:00 5

30.3.2007 15:00 5 25.440 27.968 -2.528 -9,938
19.2.2007 00:40 5 56.940 54.226 2.714 4,767
26.3.2007 04:00 6

1.3.2007 08:00 6 35.400 37.146 -1.746 -4,933
18.1.2007 10:00 6 60.345 61.834 -1.489 -2,468
16.4.2007 02:00 7

11.2.2007 11:30 7 91.380 89.739 1.641 1,796
25.11.2006 07:00 |7 112.515 119.377 -6.862 -6,099
28.4.2007 14:25 8

20.3.2007 08:45 8 56.470 54.649 1.821 3,225
11.3.2007 11:10 8 12.790 13.510 -720 -5,628
11.5.2007 09:00 9

27.4.2007 09:00 9 20.095 18.479 1.616 8,043
15.4.2007 15:45 9 16.845 15.557 1.288 7,645
11.4.2007 11:35 10

17.3.2007 10:30 10 35.925 33.760 2.165 6,025
3.3.2007 16:25 10 19.770 20.191 -421 -2,129

Tablodaki veriler incelendiginde olusturulan yapay sinir agimin iyi sonuglar
ortaya c¢ikardigi goriilebilmektedir. Test kiimesi sonuglarina gére agin iirettigi ¢iktilar
ile gercek degerler arasinda bazi istisna durumlar haricinde c¢ok fark olmadigi
goriilmektedir. Ag is istasyonlarinda meydana gelebilecek bir sonraki arizanin
siiresini en kiiciikk %1,796 sapma ile en yiiksek ise %14,787 sapma ile tahmin
edebilmektedir. %14,787 sapma ile hesaplanan deger 12.420 dakikadir. Tahmin
edilmek istenen deger kiiciik oldugundan (14.575 dakika) sapma miktar1 da biiyiik
cikmistir.
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Bu yiiksek sapma miktarlarinin disinda diger degerler de incelendiginde
sapma yiizdesinin %7-8 civarlarinda oldugu goriilmektedir. Bu degerler de mevcut

verilere gore iyi bir sonug sayilir.

Bu c¢alisma sonunda elde edilen degerler ile iyi bir bakim planlamasi
yapilabilir. Arizalar 6nceden tahmin edilerek bu arizanin olusacag tezgah onceden
izlemeye alinip arizanin olugsmasi engellenebilir. Bir arizanin engellenmesi igletmelere
cok fazla katki saglamaktadir. Tezgaha ariza olugsmadan Once miidahale edilerek
arizanin olusmasi engellenir ve iiretim durmamasi saglanir. Ayrica bu miidahale ile

tezgaha ve operatore gelebilecek zarar 6nceden engellenmis olacaktir.

Ancak elde edilen sonuglar daha iyi sonuclarin elde edilemeyecegi anlamina
gelmemelidir. Her zaman daha iyi bir sonuc¢ elde edilebilir. Bu tezde ariza
olusmasinda etkili olan temel degiskenler sinir agna girilmistir. Arizaya sebep
olabilecek bir ¢cok degisken vardir. Daha fazla degisken ve daha fazla egitim ve test

verisinin elde edilmesiyle daha iyi ve saglikli sonuglar elde edilebilir.

Ancak kapsamli verilere kisa zamanda ulagsmak miimkiin olmamaktadir.
Ayrica maliyet gibi kisitlar da bu verilerin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Bu
verilerin timiiniin saglikli bir sekilde tutulmasini saglayacak iyi bir ekibin

olusturulmasi da gerekir.

Gercek hayatta karsilasilan olaylar ¢ogunlukla dogrusal olmayan bir yapi
gostermektedirler. Yapay sinir aglar1 bu dogrusal olmayan problemlere ¢oziim
getirecek oOzellige sahiptir. Bu da yapay sinir aglarinin daha fazla alanda

kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu calismada da goriildiigii iizere, bir sorunun ¢oziimil icin tiim verilerin
toplanmasi1 yerine yeterli sayida ornekler aga sunularak agin dgrenmesi ve ¢oziim
tiretmesi beklenir. Boylece yapay sinir aglan ile bir maliyet avantaji da saglanmig

olur.
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Bu caligmada yapay sinir aglarinin teorik tanitimu ile bazi uygulama alanlar
ve bakim planlamasi anlatilmistir. En son boliimde ise is istasyonlarinda meydana
gelebilecek arizalarin 6nceden tahmin edilmesine iliskin bir yapay sinir ag1 modeli

gelistirilmisgtir.

Goriildiigii tizere yapay sinir aglarinin uygulama alani her gecen giin artmakta
ve artmaya da devam edecektir. Gelistirilecek olan yeni yapay sinir ag1 algoritmalari
ile problemlere daha hizli ¢6ziim iiretilecek ve daha bir ¢ok alanda da uygulamaliyla

karsilagilacaktir.
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EKLER

Ek-1 : s istasyonlarinda Meydana Gelen Arizalar

=4

ARIZALAR | BAKIMDAN 8

] ARIZA ARASI ARIZAYA g

is OPERASYON GECEN GECEN SURE &

ISTASYONU | ARIZA TARIHI | SURESI (dak.) | SURE (dak.) (dak.) o
1 15/3/2007 10:55 90 14,575 103,265 1
1 2/3/2007 05:30 30 19,015 84,220 2
1 11/2/2007 17:00 110 26,560 57,550 2
1 17/1/2007 03:00 55 36,785 20,710 1
1 20/12/2006 23:00 140 38,980 219,190 1
1 15/12/2006 11:00 285 7,635 211,270 1
1 24/10/2006 14:30 110 74,560 136,600 1
1 2/10/2006 12:15 255 31,560 104,785 1
1 4/9/2006 08:30 90 40,455 64,240 1
1 13/7/2006 09:00 390 75,900 274,510 1
1 5/6/2006 21:30 150 53,820 220,540 1
1 4/5/2006 23:50 60 45,380 174,600 1
1 4/4/2006 13:30 210 43,160 130,780 1
1 23/2/2006 14:30 150 57,390 73,240 1
1 25/12/2005 15:45 435 85,890 237,475 2
1 9/12/2005 13:45 135 23,025 214,315 2
2 21/2/2007 12:00 300 32,920 67,330 1
2 29/1/2007 10:00 340 32,900 34,090 2
2 30/11/2006 08:00 570 85,950 211,090 1
2 13/11/2006 15:30 40 23,990 187,060 1
2 2/10/2006 14:00 150 60,420 126,490 1
2 25/8/2006 02:30 450 54,960 71,080 1
2 1/7/2006 09:00 150 78,660 208,270 1
2 9/5/2006 08:45 165 76,170 131,935 2
2 30/4/2006 11:10 60 12,755 119,120 2
2 9/4/2006 16:50 170 29,730 89,220 2
2 8/2/2006 16:00 120 86,330 2,770 1
2 28/12/2005 15:20 90 60,430 259,050 2
2 8/12/2005 06:30 140 29,190 229,720 1
2 8/11/2005 13:30 75 42,705 186,940 1
3 21/1/2007 20:50 90 61,615 280,980 1
3 15/1/2007 11:00 120 9,110 271,750 1
3 2/11/2006 08:30 75 106,635 165,040 1
3 21/10/2006 00:30 180 17,580 147,280 1
3 23/8/2006 11:00 300 84,030 62,950 1
3 15/7/2006 10:30 30 56,160 261,640 2
3 30/6/2006 16:00 140 21,130 240,370 1
3 3/6/2006 15:10 160 38,770 201,440 1
3 5/4/2006 09:00 70 85,260 116,110 1
3 14/3/2006 14:40 25 31,315 84,770 2
3 1/3/2006 13:30 40 18,750 65,980 1
3 16/2/2006 03:00 30 19,320 46,630 1
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Ek-1 (Devam): Is istasyonlarinda Meydana Gelen Arizalar

=4

ARIZALAR | BAKIMDAN '8

ARIZA ARASI ARIZAYA §

is OPERASYON |  GECEN | GECEN SURE B

ISTASYONU | ARIZA TARiHi | SURESI (dak.) | SURE (dak.) (dak.) o
3 20/12/2005 11:40 110 82,890 242,990 2
3 2/12/2005 05:30 120 26,170 216,700 2
4 4/2/2007 13:30 195 74,355 35,740 2
4 23/1/2007 13:00 270 17,040 18,430 2
4 12/12/2006 02:00 70 61,070 190,570 1
4 11/10/2006 21:00 220 87,920 102,430 2
4 30/9/2006 08:30 540 16,050 85,840 1
4 17/7/2006 23:00 170 106,960 235,030 1
4 10/7/2006 13:50 125 10,505 224,400 1
4 15/6/2006 15:00 85 35,845 188,470 1
4 26/5/2006 15:00 30 28,770 159,670 1
4 14/4/2006 17:20 60 60,280 99,330 2
4 4/4/2006 18:50 50 14,260 85,020 1
4 30/1/2006 08:45 40 92,725 298,975 1
5 30/3/2007 15:00 60 25,440 91,990 2
5 19/2/2007 00:40 80 56,940 34,970 1
5 20/1/2007 07:30 90 42,700 251,380 2
5 5/12/2006 01:20 55 66,555 184,770 1
5 11/11/2006 00:30 50 34,560 150,160 1
5 19/9/2006 03:00 510 75,660 73,990 2
5 30/6/2006 17:30 130 115,640 247,660 1
5 3/6/2006 17:20 160 38,730 208,770 2
5 11/4/2006 17:00 50 76,290 132,430 1
5 13/3/2006 15:00 130 41,750 90,550 2
6 1/3/2007 08:00 360 35,400 46,930 1
6 18/1/2007 10:00 15 60,345 240,010 1
6 2/12/2006 10:30 50 67,600 172,360 1
6 23/11/2006 16:00 110 12,520 159,730 1
6 22/11/2006 05:00 60 2,040 157,630 2
6 13/10/2006 10:00 60 57,240 100,330 1
6 28/9/2006 14:30 110 21,220 79,000 2
6 21/7/2006 19:10 80 99,000 273,680 2
6 26/6/2006 08:45 105 36,520 237,055 1
6 18/6/2006 05:00 195 11,550 225,310 1
6 21/4/2006 18:10 200 82,530 142,580 2
6 12/4/2006 21:35 60 12,695 129,825 2
6 2/4/2006 09:00 330 14,825 114,670 2
6 9/3/2006 23:00 60 33,660 80,950 2
6 23/12/2005 06:30 40 110,390 236,920 2
6 12/12/2005 13:45 30 15,375 221,515 1
6 20/10/2005 15:00 160 76,085 145,270 2
7 11/2/2007 11:30 210 91,380 11,140 2
7 25/11/2006 07:00 75 112,515 208,150 1
7 5/11/2006 08:00 120 28,620 179,410 1
7 19/10/2006 15:30 120 23,910 155,380 2
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7 18/10/2006 06:15 315 1,680 153,385 2
7 15/9/2006 21:35 40 46,560 106,785 2
7 1/9/2006 02:40 50 21,245 85,490 2
7 2/7/2006 03:30 35 87,755 216,580 1
7 22/6/2006 08:15 55 14,060 202,465 1
7 13/6/2006 05:00 50 13,105 189,310 1
7 29/5/2006 08:30 270 21,120 167,920 1
7 10/5/2006 11:30 140 27,040 140,740 1
7 6/5/2006 05:30 330 5,790 134,620 1
7 27/4/2006 05:30 240 12,720 121,660 1
7 25/4/2006 06:00 70 2,780 118,810 1
7 7/4/2006 08:25 45 25,730 93,035 1
7 4/4/2006 13:05 130 3,910 88,995 2
7 16/3/2006 11:00 100 27,385 61,510 1
7 8/3/2006 08:45 50 11,605 49,855 1
7 20/2/2006 11:30 50 22,825 26,980 2
7 7/2/2006 08:45 90 18,795 8,095 2
7 31/1/2006 11:30 120 9,795 273,220 2
7 28/1/2006 13:55 65 4,110 269,045 2
7 20/1/2006 05:30 190 11,835 257,020 2
8 20/3/2007 08:45 30 56,470 104,575 1
8 11/3/2007 11:10 25 12,790 91,760 1
8 2/3/2007 16:15 45 12,610 79,105 1
8 19/1/2007 08:45 15 60,915 18,175 1
8 16/1/2007 08:25 190 4,150 13,835 2
8 28/12/2006 11:00 210 26,995 238,630 1
8 21/12/2006 05:30 40 10,370 228,220 1
8 30/11/2006 16:45 65 29,500 198,655 1
8 18/11/2006 21:15 110 16,900 181,645 1
8 29/9/2006 16:30 60 72,225 109,360 2
8 15/9/2006 02:45 185 20,800 88,375 2
8 7/9/2006 09:40 150 10,955 77,270 2
8 25/8/2006 16:30 60 18,250 58,960 2
8 23/8/2006 07:15 140 3,295 55,525 1
8 10/7/2006 09:30 100 63,125 245,740 2
8 28/6/2006 15:20 90 16,840 228,810 1
8 14/6/2006 14:30 45 20,165 208,600 1
8 6/6/2006 08:00 60 11,850 196,690 1
9 27/4/2007 09:00 65 20,095 136,270 2
9 15/4/2007 15:45 30 16,845 119,395 2
9 9/4/2007 09:45 60 8,940 110,395 2
9 7/2/2007 08:45 30 87,870 22,495 2
9 18/1/2007 16:05 85 28,275 289,335 2
9 10/1/2007 11:50 130 11,645 277,560 2
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9 5/1/2007 08:25 50 7,355 270,155 1
9 20/12/2006 08:00 150 22915 247,090 1
9 13/12/2006 04:30 185 10,105 236,800 2
9 1/12/2006 09:05 55 16,950 219,795 2
9 18/11/2006 10:55 65 18,545 201,185 2
9 1/11/2006 15:15 60 24,160 176,965 2
9 13/10/2006 07:00 150 27,705 149,110 2
9 21/9/2006 08:45 360 31,215 117,535 1
9 15/9/2006 12:00 340 8,105 109,090 2
9 7/9/2006 12:00 190 11,330 97,570 2
9 24/8/2006 10:30 60 20,190 77,320 1
9 1/8/2006 10:15 150 32,985 44,185 2
9 22/6/2006 10:00 90 57,525 238,570 2
9 2/6/2006 18:00 245 28,075 210,250 2
9 9/5/2006 08:45 55 35,060 175,135 2
9 21/4/2006 08:45 180 25,740 149,215 2
9 10/4/2006 08:45 220 15,620 133,375 2
9 3/4/2006 08:45 215 9,865 123,295 2
9 20/3/2006 10:00 360 19,725 103,210 2
9 13/3/2006 07:00 165 10,095 92,950 2
9 8/3/2006 11:20 70 6,870 86,010 2
9 3/3/2006 11:00 310 6,910 78,790 1
9 28/2/2006 03:15 190 4,590 74,005 2
9 24/2/2006 13:10 150 5,015 68,840 2
9 20/2/2006 08:10 145 5,915 62,780 2
9 3/2/2006 09:00 200 24,230 38,350 2
9 2/2/2006 08:45 225 1,230 36,895 2
10 17/3/2007 10:30 140 35,925 98,920 1
10 3/3/2007 16:25 35 19,770 79,115 1
10 1/3/2007 11:30 180 2,995 75,940 2
10 10/12/2006 01:00 200 117,070 271,150 2
10 14/10/2006 09:00 150 81,450 189,550 2
10 13/10/2006 07:00 60 1,500 187,990 2
10 21/9/2006 09:15 75 31,470 156,445 2
10 7/9/2006 12:30 150 19,815 136,480 2
10 30/8/2006 08:30 90 11,670 124,720 2
10 18/8/2006 11:00 175 16,955 107,590 2
10 20/7/2006 11:10 170 41,580 65,840 2
10 19/7/2006 09:30 180 1,360 64,300 1
10 12/7/2006 10:00 200 9,850 54,250 2
10 1/6/2006 10:30 90 58,920 182,440 2
10 26/4/2006 09:00 60 51,870 130,510 1
10 12/4/2006 02:10 60 20,510 109,940 2
10 6/4/2006 11:10 110 7,990 101,840 2
10 1/4/2006 03:50 150 7,490 94,200 2
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1 15/3/2007 10:55 1 DN 050 | Onarim 2
1 2/3/2007 05:30 2 DN 065 | Yenileme 2
1 11/2/2007 17:00 1 DN 050 | Yenileme 2
1 17/1/2007 03:00 2 DN 040 | Yenileme 2
1 20/12/2006 23:00 2 DN 080 | Yenileme 2
1 15/12/2006 11:00 1 DN 100 | Onarim 2
1 24/10/2006 14:30 1 DN 125 | Yenileme 2
1 2/10/2006 12:15 1 DN 065 | Onarim 2
1 4/9/2006 08:30 1 DN 200 |Onarim 2
1 13/7/2006 09:00 1 DN 020 | Onarim 2
1 5/6/2006 21:30 3 DN 032 | Onarim 2
1 4/5/2006 23:50 2 DN 040 | Yenileme 2
1 4/4/2006 13:30 1 DN 150 | Onarim 2
1 23/2/2006 14:30 1 DN 200 | Yenileme 2
1 25/12/2005 15:45 1 DN 150 | Onarim 2
1 9/12/2005 13:45 1 DN 125 | Yenileme 2
2 21/2/2007 12:00 1 DN 065 | Yenileme 2
2 29/1/2007 10:00 1 DN 150 | Yenileme 2
2 30/11/2006 08:00 1 DN 200 | Yenileme 2
2 13/11/2006 15:30 1 DN 040 | Yenileme 2
2 2/10/2006 14:00 1 DN 150 | Yenileme 2
2 25/8/2006 02:30 2 DN 065 | Yenileme 2
2 1/7/2006 09:00 1 DN 080 | Onarim 2
2 9/5/2006 08:45 1 DN 125 |Onarim 2
2 30/4/2006 11:10 1 DN 040 | Onarim 2
2 9/4/2006 16:50 1 DN 032 | Yenileme 2
2 8/2/2006 16:00 1 DN 150 | Onarim 2
2 28/12/2005 15:20 1 DN 065 | Yenileme 2
2 8/12/2005 06:30 2 DN 040 | Yenileme 2
2 8/11/2005 13:30 1 DN 100 | Yenileme 2
3 21/1/2007 20:50 3 DN 040 | Yenileme 2
3 15/1/2007 11:00 1 DN 020 | Yenileme 2
3 2/11/2006 08:30 1 DN 040 | Onarim 2
3 21/10/2006 00:30 2 DN 040 | Yenileme 2
3 23/8/2006 11:00 1 DN 032 | Yenileme 2
3 15/7/2006 10:30 1 DN 065 | Yenileme 2
3 30/6/2006 16:00 1 DN 040 | Yenileme 2
3 3/6/2006 15:10 1 DN 200 |Onarim 2
3 5/4/2006 09:00 1 DN 065 | Onarim 2
3 14/3/2006 14:40 1 DN 150 | Onarim 2
3 1/3/2006 13:30 1 DN 050 | Onarim 2
3 16/2/2006 03:00 2 DN 100 | Onarim 2
3 20/12/2005 11:40 1 DN 065 | Onarim 2
3 2/12/2005 05:30 2 DN 032 | Yenileme 2
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4 4/2/2007 13:30 1 DN 080 | Yenileme 2
4 23/1/2007 13:00 1 DN 065 | Yenileme 2
4 12/12/2006 02:00 2 DN 020 | Onarim 2
4 11/10/2006 21:00 3 DN 032 | Onarim 2
4 30/9/2006 08:30 1 DN 150 | Yenileme 2
4 17/7/2006 23:00 2 DN 125 | Yenileme 2
4 10/7/2006 13:50 1 DN 050 | Yenileme 2
4 15/6/2006 15:00 1 DN 100 | Yenileme 2
4 26/5/2006 15:00 1 DN 100 | Yenileme 2
4 14/4/2006 17:20 1 DN 065 | Onarim 2
4 4/4/2006 18:50 3 DN 150 | Yenileme 2
4 30/1/2006 08:45 1 DN 050 | Onarim 2
5 30/3/2007 15:00 1 DN 040 | Yenileme 2
5 19/2/2007 00:40 2 DN 040 | Yenileme 2
5 20/1/2007 07:30 1 DN 020 | Yenileme 2
5 5/12/2006 01:20 2 DN 125 | Yenileme 2
5 11/11/2006 00:30 2 DN 100 | Yenileme 2
5 19/9/2006 03:00 2 DN 065 | Onarim 2
5 30/6/2006 17:30 1 DN 080 | Onarim 2
5 3/6/2006 17:20 1 DN 032 | Yenileme 2
5 11/4/2006 17:00 1 DN 150 | Yenileme 2
5 13/3/2006 15:00 1 DN 080 | Onarim 2
6 1/3/2007 08:00 1 DN 150 | Onarim 2
6 18/1/2007 10:00 1 DN 080 | Yenileme 2
6 2/12/2006 10:30 1 DN 032 | Onarim 2
6 23/11/2006 16:00 1 DN 050 | Onarim 2
6 22/11/2006 05:00 2 DN 125 | Onarim 2
6 13/10/2006 10:00 1 DN 150 |Onarim 2
6 28/9/2006 14:30 1 DN 025 | Onarim 2
6 21/7/2006 19:10 3 DN 040 | Onarim 2
6 26/6/2006 08:45 1 DN 050 | Onarim 2
6 18/6/2006 05:00 2 DN 125 | Onarim 2
6 21/4/2006 18:10 3 DN 020 | Yenileme 2
6 12/4/2006 21:35 3 DN 032 | Onarim 2
6 2/4/2006 09:00 1 DN 200 | Yenileme 2
6 9/3/2006 23:00 2 DN 125 | Onarim 2
6 23/12/2005 06:30 2 DN 050 | Yenileme 2
6 12/12/2005 13:45 1 DN 050 | Yenileme 2
6 20/10/2005 15:00 1 DN 080 | Onarim 2
7 11/2/2007 11:30 1 DN 100 | Onarim 2
7 25/11/2006 07:00 2 DN 080 | Yenileme 2
7 5/11/2006 08:00 1 DN 125 | Yenileme 2
7 19/10/2006 15:30 1 DN 125 | Yenileme 2
7 18/10/2006 06:15 2 DN 065 | Onarim 2
7 15/9/2006 21:35 3 DN 080 | Onarim 2
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7 1/9/2006 02:40 2 DN 032 | Yenileme 2
7 2/7/2006 03:30 2 DN 065 | Onarim 2
7 22/6/2006 08:15 1 DN 125 | Yenileme 2
7 13/6/2006 05:00 2 DN 032 | Yenileme 2
7 29/5/2006 08:30 1 DN 100 | Onarim 2
7 10/5/2006 11:30 1 DN 032 | Onarim 2
7 6/5/2006 05:30 2 DN 100 | Yenileme 2
7 27/4/2006 05:30 2 DN 065 | Onarim 2
7 25/4/2006 06:00 2 DN 100 | Yenileme 2
7 7/4/2006 08:25 1 DN 020 | Yenileme 2
7 4/4/2006 13:05 1 DN 125 | Onarim 2
7 16/3/2006 11:00 1 DN 200 | Onarim 2
7 8/3/2006 08:45 1 DN 025 | Yenileme 2
7 20/2/2006 11:30 1 DN 020 | Onarim 2
7 7/2/2006 08:45 1 DN 125 | Yenileme 2
7 31/1/2006 11:30 1 DN 025 | Yenileme 2
7 28/1/2006 13:55 1 DN 032 | Onarim 2
7 20/1/2006 05:30 2 DN 025 | Yenileme 2
8 20/3/2007 08:45 1 DN 080 | Yenileme 2
8 11/3/2007 11:10 1 DN 125 | Onarim 2
8 2/3/2007 16:15 1 DN 100 | Onarim 2
8 19/1/2007 08:45 1 DN 125 | Yenileme 2
8 16/1/2007 08:25 1 DN 020 | Yenileme 2
8 28/12/2006 11:00 1 DN 100 | Yenileme 2
8 21/12/2006 05:30 1 DN 025 | Yenileme 2
8 30/11/2006 16:45 1 DN 032 | Yenileme 2
8 18/11/2006 21:15 3 DN 065 | Yenileme 2
8 29/9/2006 16:30 1 DN 125 | Yenileme 2
8 15/9/2006 02:45 2 DN 200 | Yenileme 2
8 7/9/2006 09:40 1 DN 080 | Yenileme 2
8 25/8/2006 16:30 1 DN 032 | Onarim 2
8 23/8/2006 07:15 2 DN 125 | Yenileme 2
8 10/7/2006 09:30 1 DN 125 | Onarim 2
8 28/6/2006 15:20 1 DN 100 | Yenileme 2
8 14/6/2006 14:30 1 DN 080 | Yenileme 2
8 6/6/2006 08:00 1 DN 125 | Yenileme 2
9 27/4/2007 09:00 1 DN 065 | Yenileme 2
9 15/4/2007 15:45 1 DN 125 | Onarim 2
9 9/4/2007 09:45 1 DN 020 | Yenileme 2
9 7/2/2007 08:45 1 DN 125 | Yenileme 2
9 18/1/2007 16:05 1 DN 020 | Yenileme 2
9 10/1/2007 11:50 1 DN 065 | Yenileme 2
9 5/1/2007 08:25 1 DN 065 | Onarim 2
9 20/12/2006 08:00 1 DN 080 | Yenileme 2
9 13/12/2006 04:30 2 DN 200 | Yenileme 2
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9 1/12/2006 09:05 1 DN 065 | Yenileme 2
9 18/11/2006 10:55 1 DN 032 | Onarim 2
9 1/11/2006 15:15 1 DN 020 | Onarim 2
9 13/10/2006 07:00 2 DN 025 | Yenileme 2
9 21/9/2006 08:45 1 DN 020 | Yenileme 2
9 15/9/2006 12:00 1 DN 032 | Yenileme 2
9 7/9/2006 12:00 1 DN 125 | Yenileme 2
9 24/8/2006 10:30 1 DN 025 | Yenileme 2
9 1/8/2006 10:15 1 DN 080 | Yenileme 2
9 22/6/2006 10:00 1 DN 032 | Yenileme 2
9 2/6/2006 18:00 3 DN 040 | Yenileme 2
9 9/5/2006 08:45 1 DN 100 | Yenileme 2
9 21/4/2006 08:45 1 DN 125 | Yenileme 2
9 10/4/2006 08:45 1 DN 065 | Yenileme 2
9 3/4/2006 08:45 1 DN 032 | Yenileme 2
9 20/3/2006 10:00 1 DN 065 | Yenileme 2
9 13/3/2006 07:00 2 DN 025 | Onarim 2
9 8/3/2006 11:20 1 DN 020 | Yenileme 2
9 3/3/2006 11:00 1 DN 065 | Yenileme 2
9 28/2/2006 03:15 2 DN 125 | Yenileme 2
9 24/2/2006 13:10 1 DN 080 | Onarim 2
9 20/2/2006 08:10 1 DN 032 | Yenileme 2
9 3/2/2006 09:00 1 DN 080 | Yenileme 2
9 2/2/2006 08:45 1 DN 032 | Yenileme 2
10 17/3/2007 10:30 1 DN 020 | Onarim 2
10 3/3/2007 16:25 1 DN 025 | Yenileme 2
10 1/3/2007 11:30 1 DN 125 | Onarim 2
10 10/12/2006 01:00 2 DN 080 | Yenileme 2
10 14/10/2006 09:00 1 DN 080 | Yenileme 2
10 13/10/2006 07:00 2 DN 065 | Yenileme 2
10 21/9/2006 09:15 1 DN 080 | Yenileme 2
10 7/9/2006 12:30 1 DN 080 | Yenileme 2
10 30/8/2006 08:30 1 DN 100 | Yenileme 2
10 18/8/2006 11:00 1 DN 200 | Yenileme 2
10 20/7/2006 11:10 1 DN 080 | Yenileme 2
10 19/7/2006 09:30 1 DN 125 | Yenileme 2
10 12/7/2006 10:00 1 DN 100 | Onarim 2
10 1/6/2006 10:30 1 DN 080 | Onarim 2
10 26/4/2006 09:00 1 DN 065 | Yenileme 2
10 12/4/2006 02:10 2 DN 032 | Yenileme 2
10 6/4/2006 11:10 1 DN 125 | Yenileme 2
10 1/4/2006 03:50 2 DN 040 | Yenileme 2
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