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OZET

Yapay zeka uygulamalarinin kullanimi her gegen giin artmaktadir. Bu uygulamalardan
biri, insan beyni dikkate alinarak gelistirilen ve 6grenme yoluyla bir¢ok probleme
¢Oziim sunan yapay sinir aglaridir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’de kimya sektoriindeki bir
firmadan 6n sisirme prosesine ait veri seti temin edilmistir. Egitim ve test olmak tizere
iki gruptan olusan bu veri seti tlizerinde farkli metodlar uygulanarak agirlik, dl¢iilen
yogunluk, ¢evrim siiresi, buhar siiresi ve buhar sicaklig1 gibi parametreler ile bloklarda
istenilen yogunlugu elde etmek icin blogu olusturan boncuklarmn hangi yogunlukta
sigirilmesi gerektiginin tahmin edilmesi amacglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
MATLAB R2015 programi yardimiyla yapay sinir ag1 teknikleri, PolyAnalyst programi
yardimiyla veri madenciligi kural bulma algoritmasi ve SPSS programi yardimiyla
regresyon analizi ile veriler analiz edilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Elde edilen
sonuglara bakildig1 zaman en yiiksek R? degeriyle en iyi sonucu yapay sinir aglarinin
verdigi goriilmiistiir. Gizli katmanlarinda sirasiyla tansig, logsig; ¢ikis katmaninda
purelin aktivasyon fonksiyonuna sahip, birinci gizli katmanda 10 ve ikinci gizli
katmanda 7 noron bulunduran ileri beslemeli ag yapisi en iyi sonucu veren ag olarak
secilmistir. Ardindan bu ag yapisi1 dikkate alinarak ag test edilmistir ve elde edilen ¢ikt1
ile gergek cikti karsilastirilmistir. Sonuglar, agin hata oraninin diisiik, performansinin
yiiksek oldugunu ve tahminleme i¢in yapay sinir aglarmin olumlu etkisini

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar;, Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi, Uretim,

Yogunluk Tahmini
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ABSTRACT

The use of artificial intelligence applications is increasing day by day. One of these
applications is artificial neural networks, which are developed considering the human
brain and offer solutions to many problems through learning. In this study, a data set for
the pre-expansion process was obtained from a company in the chemical industry in
Turkey. By applying diffirent methods on this data set, which consists of two groups,
training and testing, it is aimed to predict at what density the beads forming the block
should be inflated in order to obtain the desired density in the blocks with parameters
such as weight, measured density, cycle time, steam time and steam temperature. For
this purpose, data were analyzed with artificial neural network techniques with the help
of MATLAB R2015 program, data mining rule finding algorithm with the help of
PolyAnalyst program and regression analysis with the help of SPSS program and the
results were interpreted. When the results obtained are examined, it is seen that artificial
neural networks give the best results with the highest R? value. The feedforward
network structure, which has tansig, logsig activation functions in the hidden layers, and
purelin activation functions in the output layer, has 10 neurons in the first hidden layer
and 7 neurons in the second hidden layer, has been chosen as the network that gives the
best results. Then, considering this network structure, the network was tested and the
obtained output was compared with the actual output. The results show that the error
rate of the network is low, the performance is high, and the positive effect of neural

networks for prediction.

Keywords: Artificial Neural Network, Machine Learning, Data Mining, Production,
Density Estimation
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GIRIS
Bilgisayarlarin insan beyni gibi Ogrenme, yorumlama, genelleme yapma vb.
kabiliyetlere sahip olmasi ile yapay zeka uygulamalarina olan ilgi artmistir. Bu
uygulamalar sayesinde c¢oziimii zor veya imkansiz olan problemler kolaylikla
sonuclanmistir. Yapay zeka uygulamalarindan biride yapay sinir aglaridir. Bu yontem
karmagik yapilarin tahminleme, siniflandirma gibi problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 insan beyni dikkate alinarak olusturulmus bir sistem

oldugu icin 6grenme kabiliyetine sahiptir.

Bu calismada 1s1 yaliim levhasi iiretiminin hammaddesi olan boncuklarin hangi
yogunlukta sisirilmesi gerektiginin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Tahmin i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon yontemi, veri madenciligi kural bulma algoritmas1 ve yapay sinir ag1
teknikleri kullanilmistir. Boncuklarin ilk prosesi olan 6n sisirme asamasinda iiriin ve
irlin kalitesine etki eden faktorler ele alinmistir. Bu asamadan temin edilen veri setinin
%70’1 agin egitimi, %30’u agin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Girdi parametreleri
olarak agirlik, ol¢iilen yogunluk, ¢evrim siiresi, buhar siiresi ve buhar sicakligi, ¢ikti
parametresi olarak istenilen yogunluk segilmistir. Yapay sinir aglarinda tahmin
problemlerinde yaygin olarak kullanilan model oldugu i¢in ileri beslemeli ¢ok katmanl
ag yapisi olusturulmustur. Bu veriler ile olusturulan farkli ag yapilart MATLAB R2015
programi kullanilarak egitilmistir. Calismada performans kriteri olarak MSE ve MAPE
kullanilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra, en diisiik hata degerine sahip ag yapisi
dikkate alinarak sisteme daha Once tanitilmamis veriler ile ag test edilmistir. Veri
madenciligi yazilimlarindan biri olan PolyAnalyst araci kullanilarak veriler analiz
edilmistir. Programdaki algoritmalardan, bagimliliklar1 bulma (Find Dependencies)
algoritmas1 ve kiimeleme analizi (Cluster Analysis) On isleme araci olarak
kullanilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak kural bulma (Find Laws) algoritmasi
kullanilmistir. Egitim verileri, bagimliliklart bulma analizi sonucu elde edilen veriler ve

kiimeleme analizi sonucu elde edilen veriler olmak iizere ii¢ farkli veri setine kural



bulma algoritmasi ile ilgili analizler yapilmistir. Bir diger yontem olan ¢oklu dogrusal
regresyon yontemindeistenilen yogunlugu en iyi tahmin eden regresyon modelini

bulmak igin veriler analiz edilmistir.

Calismanin sonraki boliimlerine bakildigi zaman, birinci boéliimde yapay sinir aglar ile
tahmin konusunda literatiirde yapilmis calismalara yer verilmistir. Ikinci boliimde yapay
sinir aglari,veri madenciligi ve regresyon analizi hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Uciincii boliimde ¢alisma yapilan firma hakkinda bilgi verilmistir ve ileri beslemeli geri
yayilim algoritmasi kullanilarak en i1yi ag yapisina ulasilmistir. Dordiincii boliimde ise

sonug ve degerlendirmelerden bahsedilmistir.



1. BOLUM
LITERATUR CALISMASI

1.1 Literatiir Arastirmasi

Keskinkilig, F., (2010), dokiim parametrelerinin 6nemli bir kalite degiskeni olan sertlik
degeri tizerindeki etkilerini yapay sinir aglar1 kullanarak tahmin edilmesini
amaclamigtir. Dokiim kalitesinin iyilestirilmesi ve maliyetinin azaltilmast i¢in girdi
olarak belirlenen dokiim parametrelerine karsilik gelen sertlik degerleri yapay sinir
agma Ogretilmis ve birbirleri ile arasindaki iliski net olarak ortaya konulamayan
parametrelerin  optimum seviyeleri belirlenmistir. Tedarik¢i kisitindan  dolay:
parametrelerden bazilar1 kontrol edilmezken istenen sertlik degeri i¢in kontrol edilebilen
diger parametrelerin hangi seviyede olmasi gerektigi olusturulan ag sayesinde
belirlenebilmektedir. Sonu¢ olarak en etkili parametrelerin bulunmasi i¢in kullanilan

yontem ve algoritmalar arasinda en iyi sonucu genetik algoritmanin verdigi goriilmiistiir

[1].

Mashhadban vd. (2016), elyaflarin kendini sikistiran betonun performansi tizerindeki
etkilerini arastirmislardir. iki tiir elyaf iceren dokuz beton karisimi ve giiclendirilmemis
numuneler test edilerek karsilastirilmistir. Bu veriler ileri beslemeli yapay sinir aglari ile
egitilmistir. Celik liflerin, mekanik 6zelliklerle iligkili olarak, polifenilen siilfiir liflerine

kiyasla daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir [2].

Akkaya, G., Gokgen, T. (2006), atolye cizelgeleme tasariminda benzetim ve yapay sinir
ag1 yontemlerini kullanarak, tezgah se¢imi, malzeme tagima sistemi segimi ve sistemde
kullanilacak o6ncelik kurali se¢imi igin bir sistem gelistirmislerdir. Yapay sinir agi

modeli olarak geri yayilim algoritmasini kullanmiglardir. Calismada, ilk olarak gercege



uygun sonuglar iiretebilen, egitilmis yapay sinir aglart elde edilmistir. Yapay sinir
agim1 egitmek ve gerekli olan 6rnekleri elde etmek icin bilgisayar ortaminda benzetim

yonteminden faydalanmislardir [3].

Satyanarayana vd. (2017), bu c¢alismada takviye ve deformasyonun karistirma ile
sentezlenen kirmizi ¢amur nano partikiil takviyeli aliiminyum matriks kompozitlerin
hacimsel aginmasi iizerindeki etkisinin tahmin edilmesinde yapay sinir ag1 yaklagimi
kullanilmistir. Kompozitin aginma oranini tahmin etmek i¢in regresyon modeli ve yapay
sinir ag1 modeli gelistirilmistir ve yapay sinir ag1 tahminlerinin diger modellere gore

Olciilen degerlerle miikkemmel bir uyum i¢inde oldugu gozlenmistir [4].

Wilson, R., Sharda, R. (1994), diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 yontemlerini
karsilastirmislardir. Cok hisseli ya da halka agik sirketlerin finansal geleceklerini tahmin
etmek i¢in diskriminant analizi ve lojistik regresyon metotlarin1 veri madenciliginin
yapay sinir aglar1 metoduyla karsilagtirildiginda en iyi sonucu yapay sinir aglarinin

verdigi goriilmiistiir [5].

Kant, G., Sangwan, K. (2015), bu g¢alismada ilk olarak, kesme karakteristiginin
performans 0Ozelligi olarak deneysel verileri, orta karbonlu celiklerin oOgiitiilmesi
sirasinda yapay sinir aglari teknigi kullanilarak tahmini modeli gelistirmek igin
kullanilmistir. Ardindan YSA sonuclar1 bagil hata analizi kullanilarak deneysel verilerle
karsilastirilir. Daha sonra, gelistirilen model baz1 temsili hipotez testleri kullanilarak
dogrulanmistir. Son olarak, isleme parametrelerinin kesim enerjisine etkisi 3D grafikler
kullanilarak incelenmistir. Tahmin edilen sonuclarin deneysel verilere c¢ok yakin
oldugu, hipotez testi sonuglari, bir tahmin modeli olarak YSA'nin modelleme bakis
acisindan istatistiksel olarak tatmin edici bir uyum 1iyiligine sahip oldugu ve 3B
grafikler, islem siiresinin, yiiksek enerji artislarinda bile toplam enerji tiiketiminin
azalmasindan dolay1 enerji tiiketimine hakim oldugunu gostermektedir sonuglarina

varilmistir [6].

Sudha vd. (2015), yem iiretiminde bazi sorunlarin {istesinden gelinmesine ve daha iyi
performans elde edilmesine yardimci olacagindan proses parametrelerinin
optimizasyonu amaglamiglardir. Calisma ayni zamanda ¢ok donemli planlamanin

artilarin1 ve eksilerini ve bunun maliyetler lizerindeki etkisini de analiz etmektedir. Bu



nedenle, envanter yonetimi, yem tedarik zincirinde yeterince umut vaat eden Onemli
yonetim sorunlarindan biridir [7].

Vedaramana vd. (2017), islem verilerinin zaman gegmisini temel alan bir islemin
dogrusal olmayan giris-cikis dinamiklerini simiile etmek ic¢in yapay sinir agi
kullanmiglardir. CCD ve YSA yontemleri ile tanimlanan optimum ekstraksiyon
kosullarinin bir karsilagtirmasi yapilmistir. Sonug¢ olarak maksimum ekstraksiyon
yiizdesi i¢in optimize edilmis bir islem kosullari listesi elde etmek i¢in bir CCD tasarimi

basariyla kullanilmigtir [8].

Altinkaya vd. (2014), yapay sinir ag1 tekniklerini kullanarak Tiirkiye'nin tek demiryolu
iiretim tesisi olan Kardemir Ray ve Profil Haddehanesinde ray {iretim siirecini
modelleyip yeni bir ray tipi iiretmek icin gerekli olan parametre degerlerinin elde
edilmesini amaglamislardir. Sonug olarak, rayli haddeleme gibi son derece karmasik ve
pahali bir sistemde YSA kullanarak zaman ve para kaybina neden olmadan yeni bir
iriin  simiilasyonu yapmak miimkiindiir ve YSA algoritmasinin, siirecin
modellenmesinde ve simiilasyonunda alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi

gosterilmistir [9].

Hatipoglu vd. (2013), ¢inko maliyetinin hesaplanmasi i¢in gerekli olan kaplama
kalinliginin tahmin edilmesini amacglamislardir. Maliyet fonksiyonlarinin tahmin
edilmesinde ¢oklu regresyon ve yapay sinir agr yontemi kullanilmistir. Kaplama
kalinlig1 i¢in secilen model yapisi; 9 girdi degiskenli, tek ara katmanli, tek c¢iktili ileri
beslemeli geri yayilim agidir. Calismanin sonucunda ¢oklu regresyon yontemiyle elde
edilen sonuclarin diisiik performansla calistigl, yapay sinir ag1 modelinde ise gercek
degerler ile tahmini degerler arasindaki fark hipotez testiyle karsilastirilmigtir ve %95

giiven araliginda degerler arasinda anlamli bir farklilik olmadigr gériilmistiir [10].

Cai vd. (2009), Cin'in Guangzhou kentindeki bir arterin yakinlarindaki saatlik hava
kirletici konsantrasyonlarmin tahmin edilmesini amaglamiglardir. Bu hava kirletici
konsantrasyonlar1 etkileyen dort faktér vardir. Bunlar trafikle ilgili, arka plan
konsantrasyonu, meteorolojik ve cografidir. Konsantrasyonun tahmin edilmesinde
yapay sinir ag1 yontemi ile ¢oklu dogrusal regresyon kullanilmistir. Elde edilen veriler

geri yayilim algoritmasina dayali yapay sinir agi1 ile egitilmis ve ardindan test edilmistir.



Iki yontemden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin daha iyi

sonug verdigi gorilmiistiir [11].

Mia vd. (2016), bu calismada kesme hizi, ilerleme hizi, malzeme sertligi ve kesme
kosullar1 olmak tizere dort girdisi olan ag levenberg-marquardt (LM), bayesian
regularization (BR) ve scaled conjugate gradient (SCG) algoritmalar ile egitilmis ve
karar vermek i¢in en diisiik ortalama kare hatasi (RMSE) dikkate alinmistir. Bayesian

regularization (BR) ile egitilen agin en diisiik RMSE degerini verdigi goriilmiistiir [12].

Li vd. (2015), menopoz semptomlarinin siddetinin (KMI puani) yapay sinir agi
yontemlerini kullanarak tahmin edilmesini amaglamislardir. Girdiler olarak yas, egitim
durumu, aylik gelir, is durumu, viicut kitle indeksi, menars yasi, esitlik, dogum kontrolii
ve kronik rahatsizligi olmak tlizere dokuz faktor kabul edilmistir. Cikt1 olarak ise KMI
puani dikkate alinmistir. En iyi sonucu bulmak ic¢in iki farkli egitim algoritmasi
kullanilarak olusturulan aglarin sonuglar1 karsilastirllmistir. Ardindan KMI puani
tizerinde onemli etkisi olan faktorleri belirlemek i¢in duyarlilik analizi yapilmistir.
Bunun sonucunda yas, aylik gelir, egitim durumu, is durumu ve kronik rahatsizlig
olmak tizere bes faktoriin semptomlar iizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugu

goriilmiistiir [13].

Simsek, E., Alkay, T., (2019), bu calismada yapay sinir aglar1 teknigi kullanilarak
Kocaeli ilinde bulunan atiksu aritma tesisinde ¢ikis suyunun parametrelerinin tahmini
icin model gelistirilmistir. Se¢ilen agin yapisi; 5 girdi parametreli, tek gizli katmanl ve
3 ¢ikt1 parametrelidir. En uygun algoritmay1 bulmak i¢in ¢esitli denemeler yapilmistir.
Tansig ve purelin aktivasyon fonksiyonlarinin 0.94, 0.96 ve 0.95 regresyon degerleri ile

en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir [14].

Dombayci, A., (2010), yapay sinir ag1 tekniklerini kullanarak Denizli’de 6zel olarak
tasarlanmis bir evin bir saatte 1stnma enerjisi tiikketiminin tahmin edilmesi i¢in model
gelistirmislerdir. Olusturulan ag 3 katmanli ileri beslemeli bir ag yapisidir. Ogrenme
fonksiyonu olarak ‘trainlm’ se¢ilmistir ve gizli katmanda tansig, ¢ikis katmaninda
purelin aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. 2004-2007 yillarma ait veriler ile ag
egitilmis ve 2008 yilma ait veriler ile de ag test edilmistir. En iyi sonucu RMSE
(1,2575), R? (0,9907) ve MAPE (0,2081) degetleri ile gizli katmaninda 29 nérona sahip

ag yapisi vermistir [15].



Zain vd. (2010), frezelemede yiizey piiriizliliigii performansimin tahmin edilmesini
amagclamislardir. Ug giris parametresi ve bir ¢ikis parametresi mevcuttur. Egitim
fonksiyonu olarak ‘traingdx’, 6grenme fonksiyonu olarak ‘learngdx’ ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ‘logsig’ secilmistir. Tek gizli katman ve iki gizli katman dikkatte
alinarak farkli denemeler yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda 3-1-1 ag yapisinin

en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir [16].

Jorjani vd. (2008), yapay sinir aglari tekniklerini kullanarak komiir flotasyon
konsantresinin yanici degerinin ve geri kazaniminin tahmin edilmesini amaglamiglardir.
Yanici degerin tahmini i¢in segilen agin yapisi; 5 girdi parametreli, iki gizli katmanli ve
1 ¢ikt1 parametrelidir (5-30-2-1). R? (egitim) = 1, R? (test) = 0,91 yeterli goriilmiistiir.
Geri kazaniminin tahmini i¢in se¢ilen agin yapisi; 7 girdi parametreli, iki gizli katmanh
ve 1 ¢ikt1 parametrelidir (7-10-3-1). R? (egitim) = 1, R? (test) = 0,95 yeterli goriilmiistiir
[17].

Tiryaki vd. (2014), 1s1l islem gormiis agaglarin giictinin tahmin edilmesini
amaclamiglardir. En iyi sonucu veren ag yapisini bulmak igin MATLAB programi
kullanilarak cesitli denemeler yapilmistir. Ardindan yapay sinir ag1 sonuglar ile ¢oklu
dogrusal regresyon sonuglar1 karsilastirilmistir. Yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar

verdigi goriilmiistiir [18].

Nabipour, M., (2018), ikili sogutucu karisimlarmnin yiizey geriliminin tahmin edilmesini
amaclamiglardir. Girdi parametresi olarak kritik sicaklik, kritik basing, kritik hacim,
karigimlarin sicakligl ve asentrik olmak tizere 5 faktor kabul edilmistir. Olusturulan ag 3
katmanli ileri beslemeli bir ag yapisidir. Ogrenme fonksiyonu olarak ‘trainlm’
secilmigstir ve gizli katmanda tansig, ¢ikis katmaninda purelin aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. En iyi sonucu 0,9997 korelasyon katsayisi ile gizli katmaninda 19 nérona

sahip ag yapis1 vermistir [19].

Ekonomou, L., (2010), bu ¢alismada yapay sinir ag1 teknikleri kullanilarak Yunanistan
enerji tilkketiminin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Cok katmanli ag yapisi olusturularak
farkli ag yapilar1 denenmistir. Gelistirilen ag yapisinda girdi parametresi olarak 2005-
2008 arasindaki veriler kullanilmistir ve bu veriler ile ag egitilmistir. 2010, 2012 ve
2015 yillarinda Yunanistan enerji tiikketiminin tahmin edilmesi istenmistir. Ardindan

yapay sinir ag1 sonuclari ile dogrusal regresyon ve destek vektor makinesi yontemleri



ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar

verdigi goriilmiistiir [20].



2. BOLUM
YONTEM

2.1 Yapay Sinir Aglar
2.1.1 Genel Bakis

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgiyi isleme 6zelliginden yola ¢ikarak, 6grenmeye
dayali yeni bilgiler iiretebilme ve kesfetme gibi kabiliyetleri taklit etmek amaciyla
tasarlanmig bilgisayar programlaridir. Bu 6zelliklerin gergeklestirilmesi geleneksel

programlama yontemleriyle olduk¢a zordur [21].

Literatiirde yapay sinir aglari ile ilgili tanimlamalardan bazilar asagidaki gibidir:

Yapay sinir aglari, insan beyni dikkate alinarak gelistirilmis, agirlikli baglantilar
sayesinde birbirlerine iliskilendirilen, paralel ¢alisan ve aralarinda bilgi akis1 olan bir
bilgi isleme sistemidir. Bu nedenle yapay sinir aglar i¢in biyolojik sinir hiicrelerinden

olusan sinir aglarinin bilgisayar ile taklit edilmesidir denilebilir [22,23].

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgiyi isleme sekline benzer olarak O6grenme,
simiflandirma, iligkilendirme gibi konularda olduk¢a basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Ayrica 6grenme yolu ile yeni bilgilerin kesfi gibi yetenekleri higbir

destek almadan otomatik olarak gerceklestiren bilgisayar programlaridir [24].

Glinliimiizde yapay sinir aglar1 uygulamalari, insan ihtiyaglarinin ¢esitli alanlarinda
kullanilmastyla popiiler bir hal almistir. Kuruluslar tarafinda ¢esitli alanlardaki sorunlari
¢ozmek icin sinir aglarina yatirimlar yapilmaktadir. Yapay sinir aglari, tarim, bilim,
egitim, finans, giivenlik, miihendislik, ticari mal ve sanat konularinda ortaya ¢ikan

problemleri ¢6zme yetenegine sahiptir [25].
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Yapay sinir aglari, insan beyni dikkate alinarak 6grenme siirecinin taklit edilmesiyle
elde edilen verilerden yeni veri lretebilme gibi islevlerin matematiksel olarak
modellemesi ile gergeklestirilen veri isleme sistemidir [26]. Yapay sinir aglarinin en
onemli 6zelligi karmasik yapidaki iliskilere sahip sistemlerin gegmis bilgileri dikkate
alimarak Ogrenme yolu ile tahminleme, smiflandirma, kiimeleme, modelleme,

optimizasyon gibi birgok probleme ¢6ziim bulmasidir [27].

Yapay sinir aglar1 kullanicinin yeteneklerine gerek duymadan, 6grenmeyi kendi kendine
gerceklestiren sistemlerdir. Yapay sinir aglarinin bir¢ok cesidi bulunmaktadir fakat
bunlardan bazilar1 digerlerine gore daha yaygin olarak kullanilmaktadir. insan beyninin
fonksiyonel oOzelliklerine benzer sekilde; Ogrenme, siniflandirma, modelleme,
tahminleme ve optimizasyon gibi konularda uygulanmaktadir. Yapay sinir aginin en
onemli gorevi, aga gonderilen bir giris veri setine karsilik gelecek bir ¢ikis veri seti
belirlemektir. Bunu gergeklestirebilmek igin ag, ilgili durumun ornekleri ile egitilerek
benzer durumlar i¢in genelleme yapabilme kabiliyetini elde eder ve boylelikle benzer
durumlara karsilik gelen ¢ikis veri setleri belirlenir [24].
Yapay sinir ag1 kullanmanin bazi avantajlar1 agsagidaki gibidir [28]:
% Geleneksel yontemlerde bilgiler veri tabaninda saklanirken yapay sinir
aglarindan agin tamaminda depolanabilir.
¢ Yapay sinir aglart eksik bilgiler olsa bile ¢ikt1 iiretebilir. Ancak performansi
eksik bilgilerin ne derecede 6nemli olduguna baglidir.
% Yapay sinir aglarinda hiicre bozulmasi ¢ikt1 iiretilmesini engellemez. Sinir
aglarin bu 6zelligi ag1 hatalara kars1 dayanikli hale getirir.
¢ Yapay sinir aglart egitildikten sonra genelleme yaparak aga daha Once

tanitilmamus verileri tahmin edebilir.

Bu tarz yontemlerin dezavantajlarindan bazilar1 agagidaki gibidir [22]:
% Uygun sinir agint belirlemek i¢in belirli bir kural yoktur genel olarak deneme
yanilma yontemi ile elde edilir. Eger uygun ag belirlenemezse diisiik
performanslh ¢oztiimler elde edilir. Sinir aglar1 kabul edilebilir ¢oziimler {iretirler
yani optimum sonuca ulagamayabilir.

¢ Ag egitiminin bitecegi zamani belirlemek i¢in herhangi bir yontem yoktur.
Hatanin belli bir degerin altina diigmesi egitimin tamamlanmasini saglayabilir

ancak bu en iyi 6grenmenin oldugu anlamina gelmez.
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Sinir agmin davraniglarinin agiklanamamasi, iiretilen ¢éziimiin neden ve nasil
iiretildigine yonelik herhangi bir bilgi bulunamamasi agin sonucuna olan giiveni

azaltir.

2.1.2 Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri kullanilan agin modeline ve algoritmalarina gore

degiskenlik gosterebilir ancak genel olarak 6zellikleri asagidaki gibidir [21,29]:

*
L X4

X/

Yapay sinir aglarinin temel gorevi bilgisayarin O0grenmesini saglamaktir.
Ogrenilen olaylara benzer bir olay ile karsilasildiginda benzer davranislar
sergilerler.

Yapay sinir aglar1 aga verilen ornekler araciligiyla d6grenirler.

Yapay sinir aglarinin en iyi sekilde calisabilmesi i¢in agin ilk dnce egitilmesi ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir.

Istenilen sonuglar elde edilmedigi takdirde ag tekrar egitilebilir.

Aga tamitilmamis 6rnekler hakkinda bilgi iretebilirler. Ag, daha dnce kendisine
verilen Orneklerden genelleme yaparak tanimadigi Ornekler hakkinda bilgi
tiretebilir.

Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.

Eksik bilgi ile calisabilirler. Ag egitildikten sonra, aga verilen yeni 6rneklerde
eksik bilgi olsa bile ¢ikt1 verebilirler.

Sadece nlimerik bilgiler ile calisirlar; sembolik ifadelerin sayisal degerlere
dontistiiriilmesi gerekmektedir.

Kendi kendini organize etme ve §grenebilme yetenekleri vardir.

2.1.3 Yapay Sinir Aglarmin Tarihgesi

1970 yili bilim i¢in 6nemli bir doniim noktas1 oldugu i¢in yapay sinir aglar ile ilgili

giinlimiize kadar yapilmis olan c¢alismalari 1970 6ncesi ve 1970 sonrasi diye ikiye

ayirmak gerekmektedir. Yapilan bu ¢alismalar kronolojik sirasina gore su sekildedir.

1840 yilinda uzun yillar arastirilan insan beyninin islevleri hakkinda ilk yaymn

yayinlanmistir. 1943 yilinda hekim Worsen McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts

tarafindan insan beyninin bilgiyi isleme seklini taklit eden yapay sinir aglarinin temeli

atilmistir. 1949 yilinda, Donald Hebb tarafindan ‘Hebbian Ogrenme Kuralr’

gelistirilmigtir. 1953 yilinda, Frank Rosentblatt tarafindan tek katmanli ag yapisi



12

(perceptron) gelistirilmistir. Bu model yapay sinir aglari i¢in onemlidir. Ciinki
gelistirilerek daha 6nemli bir yapinin yani ¢ok katmanli ag yapilarinin olusmasina katki
saglamistir. 1959 yilinda, Bernand Windrow ve Marcian Hoff tarafindan ADALINE ve
MADALINE yapay sinir aglar1 modelleri gelistirilmistir. 1974 yilinda, geri yayilim
algoritmas1 gelistirilmistir. 1982 yilinda, ¢cok katmanli ag yapis1 gelistirilmigtir. 1987
yilinda, 200 kisinin katilimiyla yapay sinir aglar1 hakkinda ilk konferans diizenlenmistir.
1990’1 yillardan giinlimiize kadar birgok c¢alisma yapilmistir. Ancak yapay sinir
aglariin daha oOnce uygulandigi alanlarin aksine giinlilk hayatta pratik olarak

kullanilmasiyla insanlara faydali olmaya baslamistir [22].
2.2 Veri Madenciligi

Gilnliik hayatimizda siirekli veri iiretilmektedir. Bu veriler ¢ok ¢esitli yontemlerle
olusturularak c¢esitli veritabanlarinda kayit altina alinmaktadir. Ancak ham veri
islenmedigi siirece faydali olmayacaktir. Elde edilen biiylik miktarda veri i¢inden
anlamli bilgiler ¢ikarilmast veri madenciliginin alanidir [30]. Veri madenciligi,
istatistiksel ve matematiksel teknikler kullanilarak cesitli veritabanlarinda kayit altina
alinmig verilerin islenmesi ile anlamli baginti ve kurallarin kesfedilmesidir [31].
Glinlimiizde veri madenciliginin; bankacilik, pazarlama, sigortacilik, telekomiinikasyon,
borsa, saglik, endiistri, bilim ve miihendislik gibi bircok dalda uygulama alani
bulunmaktadir. Veri madenciligi, istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerinin bir
kesisimidir. Bundan dolay: ‘disiplinlerarasi’ bir disiplin olarak nitelendirilmektedir.
Veri madenciligi i¢in kullanilacak olan verilerin siirece adim adim hazirlanmasi
gerekmektedir. Bu stirec KDD (Knowledge Discovery in Database) yani Veri Tabani
Bilgi Kesfi olarak adlandirilir [32].

Veri madenciligi siirecinde izlenmesi gereken adimlar su sekildedir.

Problemin Tanimlanmasi
Verilerin Hazirlanmast
Modelin Kurulmas: ve Degerlendirilmesi

Modelin Kullanilmasi

o r w0 e

Modelin izlenmesi
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Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki

ana baslik altinda toplanabilir [33].

» Tahmin Edici Modeller
e Siiflandirma
v Karar Agaglari
v" Yapay Sinir Aglari
v" Destek Vektor Makinesi
v Genetik Algoritma
e Regresyon
» Tanimlayic1t Modeller
e Kiimeleme
e Birliktelik Kurallari

e Ardistk Zaman Oriintiileri

2.3 Regresyon Analizi

Regresyon analizi tiim alanlar i¢in son derece Onemli bir yontemdir. Yontemin
anlagilabilir olmas1 ve paket programlar sayesinde sonuca hizli ulasilmasi, yapilan
caligmalarda regresyon analizine olan ilginin artmasina neden olmaktadir. Regresyon
yonteminin amaglarindan biri bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki
iliskinin belirlenmesidir. Regresyon analizi basit regresyon modeli ve ¢oklu regresyon
modeli olmak iizere olmak lizere ikiye ayrilir. Basit regresyon modeli, bir bagimh
degisken ve bir bagimsiz degiskenden olusan modeldir. Coklu regresyon modeli ise bir
bagimli degisken ve ¢ok sayida bagimsiz degiskenden olusan modeldir. Bu yontemdeki
ama¢ bagimsiz degisken(ler) dikkate alinarak bagimli degisken i¢in tahmin modeli

olusturmaktir [34].
2.4 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari

2.4.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 bir dizi diiglim ve baglantilardan olusmaktadir. Diiglimler islemlerin
gerceklestirildigi baglantilar ise diiglimler arasinda bilgi akisinin gerceklestirildigi
noktalardir. Baglantilarda bilgi akis1 tek yonlii veya ¢ift yonlii olarak gerceklesebilir. Bu

aglarda, birbirleriyle baglantili noéronlarin bulundugu giris katmani, ara (gizli)
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katman(lar) ve ¢ikis katmani olmak iizere genellikler ii¢ katman bulunmaktadir. Tlk
katman olan giris katmaninda girdi verileri iizerinde herhangi bir islem
uygulanmamaktadir. Giris katmaninin gorevi disaridan gelen verilerin yapay sinir agina
giris yapmasini saglamaktir. Bu veriler istatistikte bagimsiz degiskenlere karsilik gelen
girdi degiskenlerinden olusur. Bu girdi verileri, giris katmani ve ara katman arasinda
bulunan noéronlara ait agirlik degerleri ile garpilir ve her biri ara katmana iletilir. Son
katman olan ¢ikis katmaninin gorevi ise bilgilerin dis ortama aktarilmasini saglamaktir.
Ag yapisindaki diger katmanlar ise giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda yer alan ara
(gizli) katmanlardir. Bu katmanin goérevi yalnizca giris katmanindan gelen sinyalleri
cikis katmanina iletmektir. Ara katmanda bulunan ndronlarin dis ortamla herhangi bir

baglantilar1 bulunmamaktadir [35,36].

Girdiler | — Ciktilar

Giris Katmam Ara (Gizli) Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2.1. Basit bir yapay sinir ag1 yapisi

2.4.2 Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlari
2.4.2.1 Biyolojik Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgiyi isleme sekli dikkate alinarak gelistirilmistir.
Programlama yerine insan beyni gibi uygun 6rnekler ile deneyimleyerek 6grenirler bu
yiizden 6ncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina bir géz atmak gerekmektedir. Insan
beyni, diger noronlarla baglantili yaklasik 100 milyar néron igermektedir [37]. Hiicre
govdesi, dendrit, akson ve sinaps olmak iizere dort boliimden olusan noronlar Sekil

2.2°de gosterilmistir. Dentritler ndronlarin u¢ kisminda yer almaktadir ve gorevi komsu
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ndronlardan gelen bilgileri hiicre govdesine iletmektedir. Hiicre govdesine gelen bilgiler
aksona iletilmektedir. Bilgiler sinaps yardimiyla komsu ndronlarin dentritlerine
iletilmektedir. Sinaps yardimiyla komsu noronlar arasindaki bilgi akis1 Sekil 2.3’te
gosterilmistir. Elektrik sinyali seklindeki bilgi, hiicre govdesi icinde yer alan zara
iletilir. Ardindan sinaps boslugunda kimyasallar salgilanir. Burada komsu ndrona gelen
bilgiler belirli bir esik degerine gore yeniden olusturulabilir. Komsu norona iletilen bilgi
miktari, sinaptik glice ve esik degerine baglidir. Bir nérona birden c¢ok bilgi iletilebilir
¢linkii bir néronun yapisinda ¢ok sayida dentrit bulunmaktadir. Bu bilgi akist yapay

sinir aglarinin gelismesine katki saglamistir [38].

Dendnt Cekirdek

Akson

Hicre

Govdes: V
v

Stnaps

Sekil 2.2. Basit bir biyolojik sinir hiicresi yapisi

electrical signal

vesicles

neurotransmitter

presynaptic membrane

s

postsynaptic membrane

Y
electrical signal

Sekil 2.3. Iki noron arasindaki bilgi akis mekanizmasi [38]
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2.4.2.2 Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hiicrelerinin (néronlarin) matematiksel olarak
modellenmesine dayanmaktadir. Yapay sinir hiicreleri girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes bilesenden olugmaktadir.

Girdiler Agirhklar Toplama Fonksivonu Alchv:?syon Ciktr
Fonksivonn
N— Wi
X2 W2 e Y s
, P gy N |
X5 Ws =t —— () v
) CT— Wi * T )
K — ] Wi
—_‘—__‘—'—i—_._ - " P
> bj : Esik degeri

Sekil 2.4. Yapay sinir ag1 mimarisi [21]

Sekil 2.4te gorildiigii gibi aga i tane veri girisi yapilmaktadir ve X girdi verilerini
temsil etmektedir. Yapay sinir hiicresinde, girdilerin (X1,X2,...,Xi) her biri agirliklar
(W) ile carpilip esik degeri (bj) ile toplanir ve ardindan aktivasyon fonksiyonu (f(z))
yardimiyla ¢ikt1 () tiretilir [39].

Tablo 2.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir aginda karsiliklar1 [27]

Bivolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir A:
Néron Islem Elemam
Dentrit Toplama Fonksiyvonu
Hiicre Gévdesi Alktivasvon Fonksivonu
Akson Eleman Cikisi
Sinaps Agrhikar

Girdiler: Dis ortamdan yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Hiicreye bilgi dis
ortamdan gelebilecedi gibi bagsksa hiicrelerden veya kendisinden de gelebilir.
Agwrliklar: Agirliklar yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve hiicreye nasil bir
etkisi olugunu belirler. Sekil 2.4’te goriildiigt gibi agirlik Wi, girdi Xi’nin sinir hiicresi
tizerindeki etkisini gdstermektedir. Agirliklar arti, eksi ve sifir degerlerini alabilirler bu
onlarin 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez. Aldig1 degerin arti olmasi

hiicreye etkisinin pozitif oldugu, eksi olmasi hiicreye etkisinin negatif oldugu ve degerin
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sifir olmasi ise hiicreye higbir etkisinin olmadigi anlamina gelmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdileri (X1, X2, X3, ... ,Xi) ve agirliklar1 (W4,

Wo, ... Wj) kullanarak net girdiyi hesaplar. Agin yapisina gore degisen cesitli toplama
fonksiyonlart mevcuttur. En ¢ok tercih edilen agirlikli toplama fonksiyondur. Toplama

fonksiyonuna asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

e Toplam: NET =Y (Xi*Wi) (i=1,2,...n) (2.1)
e Carpim: NET =[] (Xi*Wi) (2.2)
e Maksimum: NET = Max (Xi*W;) (2.3)
e Minimum: NET = Min (Xi*Wi) (2.4)
o Cogunluk: NET = Y sgn (Xi*W;) (2.5)

Aktivasyon Fonksiyonu: Genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon olan bu

fonksiyonun amaci hiicreye gelen net girdiyi isleyerek liretilecek ¢iktiyr belirlemektir.
Hiicrenin ¢ikti degerleri genellikle [-1, 1] veya [0, 1] araliginda yer alir. Aktivasyon
fonksiyonu i¢inde bircok formiil mevcuttur. Bu fonksiyonlardan bazilar1 asagidaki
tabloda verilmistir. Aktivasyon fonksiyonuna asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak

verilebilir:

v’ Step Fonksiyonu:

F(NET) = ( 1; NET>esik degeri, 0; NET<esik degeri) (2.6)
v" Lineer Fonksiyon:

F(NET) =NET (2.7)
v Siniis Fonksiyonu:

F(NET) =Sin (NET) (2.8)
v" Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

F(NET) = (eNET+ g™NET) / (NET 4 NET) (2.9)

ktilar: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis

ortama, bagka bir hiicreye veya kendisine girdi olarak iletilebilir [22].

2.5 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglar1 katmanlar arast baglanti yapisina gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli, katman sayisina gore ise tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir.



18

2.5.1 Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglarda bilgi akist her bir katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanm girdisi
olacak sekilde sirasiyla girdilerin aga tanitildigr giris katmanindan, varsa ara (gizli)
katmanlar ve son olarak ¢iktilarin alindig ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla
gerceklesmektedir. Ileri beslemeli aglarda katmanlar arasindaki baglantilar tek yonlii

oldugu i¢in bir dongii olusturmazlar.

Sekil 2.5’te goriildiigii gibi ara (gizli) katman Wi agirligina baglh olarak girdi verisini
(Xi) alir ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak bir ¢ikt1 iiretilir. Eger ag ¢ok katmanl
ise bu siire¢ tiim gizli katmanlar igin tekrarlanir. Uretilen ¢ikti degerleri, aga tanitilan
cikt1 degerleri ile karsilastirilarak bir hata degeri elde edilir [40,41]. Sekil 2.5°te ileri

beslemeli bir agin genel yapis1 gosterilmektedir.

Girdiler Agirliklar Toplama Aktivasyon Cikti
Fonksiyonu

X1 — Wi
LE] — Wz

bj : Esik degeri

Sekil 2.5 Ileri beslemeli yapay sinir aglari [21]

Tek katmanli aglar ve ¢ok katmanli aglar olmak iizere iki gesit ileri beslemeli ag vardir.
Tek katmanli ileri beslemeli ag yapisinda bir giris katmani ve bir ¢ikis katmani
mevcuttur. Cok katmanl ileri beslemeli ag yapisinda ise birinci gizli katmana iletilen
giris verileri mevcuttur. Ag yapisinda bulunan gizli katmanlarin sayisinin arttirilmasi,
ozellikle cok sayida ag girisi oldugunda, agin kabiliyetini arttirdigi yoniinde etki ettigi
gozlemlenmistir [42]. ileri beslemeli aglara multilayer perceptron (MLP), radial basis

functional neural network (RBFNN) 6rnek olarak sdylenebilir.

2.5.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli aglarin ileri beslemeli aglardan farki bir hiicrenin ¢iktisinin yalnizca bir
sonraki katmana girdi olarak olarak verilmemesidir. Bu tiir aglarda hiicre ¢iktisi
kendisine, kendinden onceki bir katmana veya kendi katmaninda yer alan bir hiicreye

girdi olarak verilir. Bu 6zelliginden dolay1 geri beslemeli aglari, dogrusal olmayan
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dinamik bir davranis sergilemektedir. Bu aglarda geri besleme genellikle, gecikme

olarak adlandirilan islemci iizerinden yapilmaktadir.

X]-: | f(zj -_-.

Gecikine

L J

Sekil 2.6 Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli aglarda baglantilar bir dongili i¢inde oldugu ic¢in ¢iktinin olusumu
yavastir. Bundan dolay1r agin egitimi daha uzun siirmektedir [27,41]. Geri beslemeli

aglara Hopfield, Elman ve Jordan aglari 6rnek olarak sdylenebilir.

2.6 Cok Katmanh Algilayicilar
2.6.1 Cok Katmanh Algilayicilarin Mimarisi

Yapay sinir aglarmin tarithine bakildigi zaman ilk gelistirilen modellerin sadece
dogrusal problemleri ¢ozebildigi goriilmektedir. Bu probleme c¢oziim olarak c¢ok
katmanli algilayict sinir aglar gelistirilmistir. Ozellikle miihendislik alaninda gok
kullanilan bu modelin gelistirilmesiyle birlikte yapay sinir aglarina olan ilgi artmistir.
Cok katmanli sinir ag1 modeli Sekil 2.7°de verilmistir. Bu modeller, bir giris, gizli
katman(lar) ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu modelde, bir katmandaki ndronlar
kendinden sonra gelen katmandaki néronlarla iliskilidir. Ayn1 zamanda ileri beslemeli
ag olarak ifade edilen bu modelde agdaki bilgi akis1 giris katmanindan ¢ikis katmanina
dogrudur ve geri besleme yoktur. Giris katmaninda aga tanitilan veriler iizerine herhangi
bir islem uygulanmaz. Ag yapist olusturulurken gizli katman sayis1 hakkinda giris ve
cikis katmaninda oldugu gibi herhangi bir bilgi yoktur. Gizli katman sayis1 ve bu
katmanlardaki ndron sayist deneme yanilma yontemi ile tespit edilir. Birkac gizli
ndrona sahip aglar sadece dogrusal tahmin yapabildikleri i¢in karmasik iligkileri ayirt
edemezler. Gizli katman sayis1 ve gizli ndron sayist agin performansi i¢in biiyiik 6nem
tasimaktadir. Gizli néron sayisinin az veya ¢ok fazla olmasi agin genellestirme

yetenegini zayiflatmaktadir. Ayn1 zamanda gizli katman sayisininda az veya c¢ok fazla
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olmasi agin performansini olumsuz yonde etkiler. Gizli katman sayisinin artirtlmasi ile
agin egitim siliresi artmaktadir. Ayrica ¢ok katmanli ag yapilari denetimli 6grenmeye
ornektir. Ciinkii bu modelde aga verilen girdi parametreleri ve ¢ikti parametreleri gizli

katman(lar)da islendikten sonra ¢ikis katmanindan ¢iktilar elde edilir [22,43].

Girdiler | —» Ciktilar

Giris Katman Ara (Gizli) Katmanlar Gikig Katmam

Sekil 2.7 Cok katmanli yapay sinir ag modeli

2.6.2 Geri Yayilim Algoritmasi

Cok katmanh algilayicilarin 6grenme kurali Delta Kuralimin genellestirilmis halidir.
Buradaki amag gergek ¢ikti ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki farki yani hatayr minimize
etmektir. Rumelthart ve arkadaglari tarafindan gelistirilen modele geriye yayilim
modelide denilmektedir [22]. Geri yayilim algoritmasi iki asamada gergeklesir. Birincisi
ileri yayilim asamasidir. Bu asamada, sistemde sinir agina tanitilan girdi verileri ve her
bir girdiye karsilk gelen ¢ikti verileri bulunmaktadir. Ikincisi ise geri yayilim
asamasidir. Bu asamada agm tahmin ettigi ciktilarda olusan hata degerleri dikkate
aliarak yeni agirlik degerlerinin hesaplanmasi islemi yapilmaktadir. Yapay sinir aglar
ile tahmin modellemesinde kullanilan geri yayilim algoritmasina ait akis semas1 Sekil

2.8’de verilmistir [44].
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Sekil 2.8 Geri yayilim algoritmasinin akis semasi[44]

2.6.3 Egitim Algoritmalari

Matlab kiitiiphanesine bakildigi zaman c¢ok sayida egitim algoritmasinin oldugu
goriilmektedir.  Bu boliimde c¢alismada kullanilan trainlm (Levenberg-Marquardt
algoritmasi), trainrp (The Resilient Backpropagation algoritmasi), trainbfg (BFGS
Quasi-Newton algoritmasi) ve trainbr (Bayesian Regularization algoritmasi)

algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.

Ogrenme algoritmalar1 ile daha ©Once gelistirilen algoritmalarm iyilestirilmesi

hedeflenmigtir. Newton ve gradyen azalmasi algoritmalarinin iyilestirilmis hali olan
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Levenberg-Marquardt  algoritmasi  (trainlm), ileri beslemeli geri yayilim
algoritmalarindan biridir [45]. Bu algoritmanin en bilinen 6zelligi algoritmalar arasinda
en hizli yakinsamaya sahip olmasidir. Ancak agdaki agirlik sayisinin artmasi
algoritmay1 olumsuz yonde etkiler. Daha 6nce bu algoritmanin kullanildig1 caligmalara
bakildig1 zaman diger algoritmalara gore daha diisiik hata degerine sahip oldugu
gorilmektedir. Diger algoritmalara gore daha fazla depolama alanina gereksinim

duymaktadir.

The Resilient Backpropagation algoritmasi (trainrp), fonksiyon yaklasim
problemlerinde iyi sonu¢ vermemesine ragmen Oriintli tanima problemlerinde en hizli
algoritmadir. Diger algoritmalara gore daha kiiciik depolama alanina gereksinim
duymaktadir. Ancak hedeflenen hata degeri azaldig1 zaman algoritmanin performansida

dogru orantili olarak azalir.

BFGS Quasi-Newton algoritmas:  (trainbfg), Levenberg-Marquardt (trainim)
algoritmasina benzer performans gostermektedir. Ancak onun kadar depolama alanina
ihtiya¢ duymaz. Bu algoritmada hesaplamalar agin boyutuya goére geometrik olarak

artar.

Bayesian Regularization algoritmasi (trainbr), agirlik degerlerini Levenberg-Marquardt
algoritmasina gore giinceller. Bu algoritma, hatalari minimize eder ve en iyi sonucu

veren agi tespit etmek i¢in kombinasyonlar olusturur [46].
2.6.4 Cok Katmanh Algilayicilarin Calisma Prosediirii
Cok katmanli aglarin ¢alismasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

Orneklerin toplanmasi: Problemin ¢oziimii icin egitim verisi ve test verisi olmak iizere

iki veri seti halinde gruplandirilan verilerin toplanmasi gerekmektedir.

Ag mimarisinin belirlenmesi: Problem i¢in kullanilacak veriler ag yapisinin
belirlenmesinde dnemlidir. Bu asamada giris, varsa gizli ve ¢ikis katmanlarindaki néron

sayist ile gizli katman sayis1 belirlenmektedir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin en iyi ¢iktiy1 iiretebilmesi icin dnemli
olan 6grenme katsayisi, momentum katsayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler

belirlenmektedir.
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Agirhiklarin baslangic degerlerinin atanmasi: Noronlar arasindaki iliskiyi olusturan
agirlik degerleri basglangigta rastgele atanir ancak ag egitilirken degerler aga uygun

olacak sekilde gilincellenir.

Egitim veri setinin aga tamitilmasi: Agin egitimi icin kullanilacak girdi ve c¢ikti

verileri aga tanitilir.

Ogrenme sirasinda ileri hesaplama yapilmasi: Aga tanitilan girdi verilerinden ¢ikt:

verilerinin uretilmesidir..

Gergek cikti ile iiretilen ¢ciktinin karsilastirilmasi: Agin dogru bir sekilde egitilip
egitilmedigini anlamak i¢in tiretilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki fark yani hata degeri

hesaplanir.

Agirhiklarin degistirilmesi: Hata degerini minimize etmek i¢in agirlik degerlerinin

giincellenmesi gerekmektedir [22].

2.7 Yapay Sinir Agimin Egitimi ve Ogrenmesi

Yapay sinir aglarinda 6grenme Pavlov’un kopekler iizerinde yaptigir deney ile en iyi
sekilde agiklanabilir. Ogrenme, kdpeklerin yiyecekleri gordiikleri anda salya akitmalari
ile baslamaktadir. Ikinci asamaya gecildigi zaman kdpeklerin bulundugu ortama  zil
yerlestirilmistir. Ancak yeterli 06grenme gerceklesmedigi icin kopekler tepki
gostermemistir. Ogrenme tamamen gerceklestikten sonra ortamda yiyecek bulunmasa
bile zil caldiginda kopekler salya akitmaya baslamistir. Buradan da anlagilacag: gibi
salya ile zilin herhangi bir baglantis1 olmamasina ragmen 6grenme gergeklestikten sonra
kopeklerin davraniglart degismektedir. Yapay sinir aglarinda egitimin amaci, aga
tanitilan veriler i¢in en iyi ¢iktiyr Uretecek agirliklarin belirlenmesidir. Agimn bu
agirliklar belirlemesi yani olaylar hakkinda genelleme yapabilecek seviyeye gelmesi
o6grenmenin ger¢eklesmis oldugu anlamina gelmektedir [47].

Yapay sinir ag1, agirliklarin tekrarlanarak ayarlanmasiyla gergek cikti ile tahmin edilen
cikt1 arasindaki farki en aza indirmek icin egitilir. Ag bu farki kabul edilebilir diizeye
indirebilmek igin agirhk degerlerini degistirerek bu islemi tekrarlar. Ogrenme,
agirhiklarin tekrarlanmasiyla istenilen sonuca ulasilana kadar gecen siiregtir. Tahmin
edilen ¢ikt1 gercek ciktiya yaklasiyorsa sinir ag1 6grenmis demektir. Sinir aginin bir kez

islenmesine iterasyon (epoch) denir. Iterasayon sayisinin az veya c¢ok olmasinin
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ogrenmede dnemli bir etkisi vardir. Iterasyon sayismin ¢ok olmasi agin performansini
diisiirmektedir. Eger ag c¢ok egitilirse genclleme yetenegini kaybedecek ve
ezberleyecektir [37,41].

2.7.1 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Yontemleri

Yapay sinir aglarinda aga girdi olarak tanitilan verilerden c¢iktinin elde edilmesi
agirliklarin giincellenerek agin 6grenmesiyle gergeklesir. Bu 6grenme ¢esitli yollarla
gerceklesir. Yapay sinir aglari 6grenme yontemlerine gore 3’e ayrilmaktadir:

=  Denetimli Ogrenme

= Denetimsiz Ogrenme

= Takviyeli Ogrenme

2.7.1.1 Denetimli Ogrenme

Bu 6grenme tiiriinde, 6grenme danigman yardimiyla ger¢eklesmektedir. Sistemde hem
girdi parametreleri hem de bunlara karsilik gelen ¢ikti parametreleri yani veri ¢iftleri
bulunmaktadir. Bu yiizden danigsmanin, girdi ve ¢ikti olarak ifade edilen ¢evre hakkinda
bilgisi vardir diyebiliriz. Ancak baglangigta agin bu cevre hakkinda bilgisi yoktur.
Danigmanin kullanacag: bilgi egitim yoluyla aga verilir ve bu bilgi sinaptik agirliklar
seklinde depolanir. En ¢ok tercih edilen Ogrenme algoritmasi geri yayilim
algoritmasidir. Tahmin edilen ¢ikti parametreleri ile aga tanitilan ¢ikti parametreleri
arasindaki fark hata olarak tanimlanmaktadir. Bu algoritmada tahmin sonucunda elde
edilen hata degeri agirliklar1 giincellemek ve hatayr minimize etmek i¢in agda geriye

dogru iletilir [37,48]. Sekil 2.9°da denetimli 6grenme yontemi gésterilmistir.

Yapay Sinir
Am

Gercek
Cikn

Sekil 2.9 Denetimli 6grenme yontemi [48]
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2.7.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Bu 6grenme tiiriinde, 6grenmeye yardimci danisman bulunmamaktadir. Aga sadece
girdi parametreleri tanitilir. Aga tanitilan parametreler arasindaki iliskiyi agin kendi
kendine 6grenmesi amaglanmistir. Ogrenme tamamlandiktan sonra elde edilen ¢iktilarin
ne ifade ettigi kullanici tarafindan belirlenmektedir. Ogrenmeden 6nce aga tanitilan ¢ikti
parametreleri olmadig i¢in hata degeri hesaplanamaz. Bu 6grenme tiirii yapay sinir
aglarinda ¢ok nadir tercih edilmektedir [47]. Sekil 2.10°da denetimsiz 6grenme yontemi

gosterilmistir.

'R

o Yapay Sinir -
oo o

Sekil 2.10 Denetimsiz 6grenme yontemi [49]

2.7.1.3 Takviyeli Ogrenme

Denetimli 6grenmede oldugu gibi 6grenme danigman yardimiyla gergeklesmektedir.
Agin egitimi sonucunda elde edilen ¢iktilarin dogru veya yanlis oldugu bilgisi (takviye
isareti) isaret iiretici tarafindan olusturulur. Her iterasyon sonunda aga gelen bu bilgi ile

ogrenme devam eder [47]. Sekil 2.11°de takviyeli 6grenme yontemi gosterilmistir.

Yapay Sinir

Ag

Earet
Uretici

Sekil 2.11 Takviyeli 6grenme yontemi [49]
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Ogrenme . Ogrenme Kullamldig
Ogrenme Kurah Ag Yapisi
Yontemi Algoritmasi Alan
, Bir veya daha Geriye Yayuml Sekil Tanima
Hata Diizeltme fazla katman Algilayicilar Tahmin Kontrol
N e 1 . . Sekil
Boltzman Geri Doniisiimlii | Boltzman Ogrenmesi
Smiflandirma
Denetimli 5 :  Qali
. Dogrusal Veri Analizi Sekil
Hebbian Gok Katman Diskriminant Smiflandirma
. Vektor Kuantalama .
Rekabetli Rekabetli Ogrenmesi Veri Sikistirma
ART Ag1 Art Haritalamasi Siniflandirma
Hata Diizeltme Cok Katmanl Projeksiyon Veri Analizi
. Ileri Beslemeli Temel Analiz Veri Analizi Ver
Hebbian sikistirma
o Hopfield Ag1 MNiskili Ogrenme Miski
Denetimsiz N .
. Vektor Kuantalama | Veri Sikistirma
Rekabetli o .
Ogrenmesi Smiflandirma
Rekabetli
Kohonen Kohonen Smiflandirma
Veri Analizi
ART ART 1, ART 2 Smiflandirma

2.8 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinda birden ¢ok 6grenme kurali mevcuttur. Literatiirde en ¢ok tercih

edilen 6grenme kurallar1 agagida verilmistir.

= Hebb Kurali
= Hopfield Kurali

= Kohonen Kurali

= Delta Kurali

2.8.1 Hebb Kurah

Hebbian 0grenme, en eski 68renme kuralidir. Bu 6grenme kuralinin agiklanmasi

biyolojik sistemlere dayanmaktadir. Hebb’in yazmis oldugu ‘The Organization of

Behaviour’ adli kitapta 6grenme kurali su sekilde agiklanmistir: ‘Sinapsin giris ve ¢ikis
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noronlart ayni anda aktif olursa iki noron arasindaki baglanti gili¢lenir. Eger giris ve

¢ikis noronlar1 farkli zamanlarda aktif olursa iki néron arasindaki baglant1 zayiflar [48].’

2.8.2 Hopfield Kuralh

Hopfield ag yapisi, John Hopfield tarafindan gelistirilmis denetimsiz 6grenme
modelidir. Diger sinir aglarina gore oldukca basit bir yapist vardir. Birbirine bagh
ndronlardan olusan tek katmanli ag yapisina sahiptir. Her bir ndron hem giris hem ¢ikis

katmanidir. Hopfield a§ mimarisi Sekil 2.12°de gdsterilmistir.

Sekil 2.12 Hopfield ag mimarisi [51]

Sekilde goriildiigii gibi agda yer alan i ve j hiicreleri birbirine ajj agirligi ile baglidir. ajj i
noronundan c¢ikan bilginin j néronuna olan etkisini ifade eder. Hopfield agi, agin
egitildigi depolama asamasi ve test edildigi geri ¢agirma asamasi olmak iizere iki

asamadan olusur [51].

2.8.3 Kohonen Kurah

Kohonen tarafindan 1982 yilinda gelistirilen bu ag yapisinda amag girdi parametreleri
arasindaki iliskinin Ogrenilmesidir. Sisteme ¢ikti parametreleri tanitilmadigr igin
denetimsiz 6grenmeye drnek olarak verilebilir. Burada ‘Kazanan hepsini alir’ (winner
takes all) politikas1 uygulanmaktadir. Yani girdi verilerine en yakin ¢iktiy1 iireten néron
kazanan noron olarak nitelendirilir ve bu néron agirlik degerlerini giinceller. Kazanan

ndron, komsu ndronlardan daha giiclii olur ve komsu néronlarinda agirlik degerlerini
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giincellemesine olanak saglar. Noronlar agirlik degerlerini giincelledikleri zaman en iyi
sonucu verme sansini yakalayabilir bu nedenden dolay1r kazanan nérona komsu olan

noronlarinda en iyi sonucu verme sansi artmis olur [41,52].

2.8.4 Delta Kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali, hebb kuralinin gelistirilmis halidir.
Bu kural, sinir agina tanitilan ¢ikt1 verileri ile agin tirettigi ¢ikti verileri arasindaki farki
(delta) minimize etmek i¢in agin néronlara ait agirlik degerlerini siirekli giincellemesi
prensibine dayanmaktadir. Yani delta kural, gergek ¢ikti ile agin irettigi ¢ikti

arasindaki hatanin kareleri ortalamasinin minimize edilmesidir [22].

2.9 Yapay Sinir Aglarimin Tasarimi

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan ¢aligmalarda basarili olmanin en 6nemli adimi
dogru metodolojinin belirlenmesidir. Probleme uygun sinir agi gelistirilirken karar

verilmesi gereken bazi durumlar vardir:

v' Ag yapisina karar verilmesi (katman sayisi, katmanlardaki noron sayisi vs.)
v" Noronlardaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi
v Ogrenme algoritmasinin se¢imi

v" Veri setinin egitim ve test verisi olarak gruplandirilmasi

Sinir ag1 yukarida bahsedilen durumlar dikkate alinarak uygun parametrelerle

olusturuldugu zaman ag tutarli sonuclar tiretecektir.

2.9.1 Yapay sinir ag1 ag yapisinin se¢cimi

Sinir ag1 olusturulurken probleme uygun ag yapisinin se¢ilmesi 6nemlidir. Probleme
gore ag yapilart Tablo 2.3’te verilmistir. Uygun ag yapisinin se¢iminde Ogrenme
algoritmas1 da biiylik 6nem tasir. Ciinkii her 6grenme algoritmasimin kullanilmasi
gereken ag yapis1 vardir. Bundan dolay1 6grenme algoritmasi se¢ildigi zaman otomatik
olarak ag yapisi da se¢ilmis olur. Ornegin, agda geri yayilim algoritmasi kullanilacaksa

ag yapisinin ileri beslemeli ag olmasi gerekir.
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Tablo 2.3 Ag yapilar ve kullanildiklari alanlar [22]

Kullanim Amaci Ag Yapisi Agin Kullanim
. - Agm girdilerinden bir ¢ikt1
Tahmin (ok Katmanli Ag degerinin tahmin edilmesi
LVQ
Simtflandirma ART Girdilerin hangi sinifa ait

Counterpropagation

Olasilikl1 Sinir Aglari

olduklarinin belirlenmesi

Hopfield Girdilerdeki hatal bilgilerin
Veri Iliskilendirme Boltzman Machine bulunmasi ve eksikliklerin
Bidirectional As.Memory tamamlanmasi

2.9.2 Ogrenme Algoritmasinin Secimi

Sinir agmin yapisina karar verdikten sonra agin basarisini etkileyen bir diger etken
ogrenme algoritmasidir. Genellikle 6grenme algoritmasini segerken ag yapisi dikkate
alinir. Literatiire bakildig1 zaman yapay sinir aglarinda kullanilacak ¢ok fazla 6grenme

algoritmasi oldugu goriilmektedir [53].

2.9.3 Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katman(lar), sinir aglarinin veriler arasindaki iliskiyi 6grenerek genelleme yapma
yetenegine olanak saglar. Ag yapisinda bir veya iki gizli katman en iyi sonuca ulasmak
icin yeterli goriilmektedir. Gizli katman sayisinin ¢ok olmasi agin ezberleme ihtimalini
artirir. Literatiire bakildigi zaman tek gizli katmanli ag yapilarinin daha ¢ok tercih
edildigi goriilmektedir. Ancak baz1 durumlarda tek gizli katman ¢ok sayida gizli nérona
gerek duyabilir. Bundan dolay1 agin genelleme yetenegi zayiflar ve ezberlemeye baslar.
Boyle durumlarda birden fazla gizli katman (¢ogunlukla iki gizli katman) tercih
edilmektedir. Yapilan bazi ¢caligmalarda agin performansi i¢in ikiden fazla gizli katmana

ihtiya¢ duyulmadigi goriilmiistiir [54].

2.9.4 Noron Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katmandaki ndron sayist agin performasi i¢in 6nemli bir etkendir. Gizli ndron
sayisini belirlemek i¢in en ¢ok tercih edilen yontem deneme yanilma yoludur.
Genelleme yeteneginin daha iyi olmasi nedeniyle genellikle néron sayisinin az olmasi

tercih edilir. Ancak noron sayisimin ¢ok az olmasi genelleme yetenegini zayiflatarak
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yanlig sonuca ulastirabilir. Noron sayisi ¢ok fazla oldugu zamanda agin ezberlemis olma
ihtimali yiiksektir. Noron sayisinin belirlenmesinde sonucglariin kesinligi bilinmeyen
cesitli kurallar mevcuttur. Giris katmaninda ve ¢ikis katmaninda sirasiyla n ve m adet
néron bulunduran tek gizli katmanli ag yapisinda, gizli néron sayist (n*m)2 olabilir.
Baily ve Thompson, tek gizli katmanli ag yapis1 i¢in gizli ndron sayisint giris
katmanindaki ndron sayisinin %75°1 olarak hesaplamaktadir. Katz, gizli ndron sayisinin
girdi katmanindaki ndron sayisinin bir buguk ile li¢ kati arasinda olmasi gerektigi

belirtmektedir [55].

2.9.5 Normalizasyon

Yapay sinir aglarinda, agm egitiminin daha verimli olmasini saglamak igin
parametrelere normalizasyon adi verilen bir 6n islem uygulanir. Normalize edilmemis
ham veriler kullanilarak yapilan egitim oldukca yavas olabilir. Normalizasyon islemi,
farkli veri setlerindeki dengesizligin ortadan kaldirilmasin1 veya aymi veri setindeki
veriler arasinda asir1 biiylik ve asirn kiigiik degerlerin olmasindan kaynaklanacak
olumsuzluklarin engellemesini saglar. Bu nedenden dolayi, normalizasyon verilerin
diizenli bir sekilde dagilmasini saglar diyebiliriz. Literatiirde normalizasyon islemi igin

farkli yontemler kullanilmistir. Bu yontemlerden bazilari asagida verilmistir [21].

2.9.5.1 Istatistiksel veya Z-score Normalizasyonu

Ayni veri setindeki degerlerden bazilarinin negatif bazilarinin pozitif degere sahip
olmas1 sonucunda aralarinda olusan uzakliklar, elde edilecek sonuglar {izerinde énemli
bir etkendir. Verilerin normallestirilmesi ile parametrelerin her birinin agmn
performansina katkilarinin aynmi 6l¢iide olmasi saglanir. Bu normalizasyon tiirli ile

degerler arasindaki uzaklik azaltilmis olur [21].

Xi=(Xo-pi)/Si (2.10)
Xi= Normalize edilmis i. veri

Xo= Gergek veri

Ki = 1. verinin bulundugu siitunun ortalamasi

Si = 1. verinin bulundugu siitunun standart sapmasi
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2.9.5.2 Min-Max Normalizasyonu

Bu normalizasyon tiiriinde veriler minimum 0 degerini, maksimum 1 degerini alarak
dogrusal olarak normalize edilir. Maksimum ve minimum deger alan veriler disindakiler

[0,1] araliginda dogrusal olarak degerler alirlar [21].

Xi = (Xo- Xmin )/ ( Xmax = Xmin ) (2.11)
Xi= Normalize edilmis i. veri

Xo= Gergek veri

Xmin = Stitundaki minimum deger

Xmax = Stitundaki maksimum deger

2.9.5.3 Medyan Normalizasyonu

Veriler arasindaki asir1 sapmalardan etkilenmeyen bu normalizasyon tiirlinde veriler
bulunduklar: stitunun medyan1 alinarak normalize edilir. Asagidaki denklemde yer alan
Median (ai) ifadesi iki farkli sekilde hesaplanabilir. Birincisi, verinin bulundugu
stitundaki girdi sayist tek ise o siitundaki degerler kiiglikten biiyiige dogru siralanir ve
ortadaki deger medyan: verir. Ikincisi ise verinin bulundugu siitundaki girdi sayis1 ¢ift

ise 0 siitunun orta noktasindaki iki degerin ortalamas1 medyani verir [21].

Xi= Xo / Median (ai) (2.12)
Xi= Normalize edilmis 1. veri

Xo= Gergek veri

ai = 1. verinin bulundugu siitunun medyani

2.9.5.4 Sigmoid Normalizasyonu

Bu normalizasyon tiirtinde veriler [0,1] veya [-1,1] arasinda degerler alacak sekilde
normalize edilir. Tanjant sigmoid fonksiyonu (tansig) agin siireglerinin daha hizh
gerceklesmesini sagladigi i¢in daha ¢ok tercih edilebilir [21].

Xi=(eXo-e %)/ (e +e %) (2.13)
Xi= Normalize edilmis 1. veri

Xo= Gergek veri
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e = Dogal logaritma
2.9.5.5 D-Min-Max Normalizasyonu

Bu normalizasyon tiiriinde veriler [0.1,0.9] arasinda degerler alacak sekilde normalize
edilir [21].

Xi=0.8* (( Xo- Xmin )/ ( Xmax - Xmin )) + 0.1 (2.14)
Xi= Normalize edilmis i. veri

Xo= Gergek veri

Xmin = Stitundaki minimum deger

Xmax = Stitundaki maksimum deger

Verilerin hangi aralikta normallestirilecegi, c¢ikis katmanindaki ndronlarin sahip
olduklar1 aktivasyon fonksiyonuna gore degismektedir. Cikis katmaninda sigmoid
fonksiyonu kullanildigi zaman veriler [0,1] arasinda degerler alacak sekilde, hiperbolik
tanjant fonksiyonu kullanildigi zaman ise [-1,1] arasinda degerler alacak sekilde
normalize edilir [51].

2.9.6 Performans Fonksiyonu Se¢imi

Performans fonksiyonunun se¢imi agin 6grenmesini etkileyen 6nemli bir etkendir. Bir
yapay sinir ag1 performansinin 6l¢iisii tahminin ne kadar dogru oldugudur. Bu 06l¢ii,
gercek veriler ile tahmin verileri arasindaki farktir. Literatiirde birgok performans
fonksiyonu vardir. En ¢ok kullanilan fonksiyonlar asagida verilmistir [54]. ( N = Cikt1
Sayist )

= Mean Absolute Deviation (Ortalama Mutlak Sapma)
MAD =} | gercek deger-tahmin deger |/ N

= Sum of Squared Error (Toplam Karesel Hata)

SSE =Y | gercek deger-tahmin deger |?

= Mean Squared Error (Ortalama Kare Hatasi)

MSE =Y | ger¢ek deger-tahmin deger |*/ N



* Root Mean Squared Error (Karesel Ortalama Hata Karekokii)
RMSE = (MSE ) *
= Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)

MAPE =} | (gercek deger-tahmin deger) / gercek deger | / N

33



3. BOLUM
UYGULAMA VE BULGULAR

3.1 Uygulama Yapilan Firma Hakkinda Bilgi

Tez kapsaminda ¢alismalar yapilacak firma, kimya sektoriinde 1s1 yalitim grubu iiriinleri
ireten bir kurulustur. Firmada farkli markalar adi altinda iiriinler tretilmektedir.
Ozellikle 1s1 yalitim levhasi ve kuru harg (siva, yapistirici, mineral kaplama) iiriin
gruplarinda iiretim kapasitesi olarak Avrupa’nin en biiyiik tesislerinden biridir. Uretim
prosesi i¢inde dar bogaz olarak 6n sisirme boliimii se¢ilmis olup burada iiriin ve iiriin
kalitesine etki eden faktorler ele alinmak istenmistir.

Is1 yalitim levhasi liretiminin hammaddesi olan ve igeriginde belirli oranda pentan gazi
bulunan boncuklarin ilk prosesi 6n sisirme asamasidir. Bu asamadaki amag, boncuklarin
blok haline gelmeden Once 1s1 yaliim levhasinda istenilen yogunlukta sisirilmesidir.
Ornek olarak 14.5 kg/m® yogunlukta istenilen levhalar igin genel kabul ile 6n sisirmede
istenilecek yogunluk 13.5 kg/m*diir. Fakat hammadde Kkalitesi, hava kosullar1 gibi
etmenler bu yogunlugun degismesine neden olabilir. Buradaki yogunluk bloktaki

yogunluga direkt etki ettigi i¢in 6n sisirme yogunlugu kritik derecede 6nemlidir.

On sisirme makinesi verilerinde tarih, kullanilan hammadde, cevrim sayisi, her
cevrimdeki agirlik, elde edilen yogunluk ve kapasite agisinda ¢evrim siiresi onemlidir.
Her dongtide 6l¢iilen yogunluklarin ortalamasi blogu temsil edecektir. 3 tonluk silolarda
stoklanan boncuklar en az 8 saat dinlendirildikten sonra blok yapma asamasinda
kullanilir.  Yogunlugun yiliksek olmasi bloklarin agir olmasina dolayis1 ile fazla
hammadde kullanimina, diisiik olmasi ise istenen kalitede blok tiretilmemesine neden
olmaktadir. Nihayetinde 6n sisirmede c¢evrim agirliklari, elde edilen yogunluklar ve

kapasite i¢in c¢evrim siireleri devamli olarak kontrol altinda tutulmalidir.
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3.2 Veri Madenciligi PolyAnalyst Uygulamasi

Bu bolimde, veri madenciligi modellerinden tahmin edici modeller ile ilgili bir
uygulama yapilmistir. Elde edilen veri seti iiriin ve iriin kalitesine etki eden 6
parametreden olusmaktadir. Agirlik, ¢cevrim siiresi, buhar siiresi, buhar sicakligi ve
Olclilen yogunluk girdi parametreleri iken, istenilen yogunluk c¢ikti parametresidir.
Buradaki amag, girdi parametrelerini kullanarak ¢ikti parametresinin tahminine yonelik
bir formiil elde etmektir. Verilerin analizi i¢in PolyAnalyst programi kullanilmistir.
Programdaki algoritmalardan, bagimliliklar1 bulma (Find Dependencies) algoritmasi ve
kiimeleme analizi (Cluster Analysis) on isleme araci olarak kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmasi olarak kural bulma (Find Laws) algoritmasi kullanilmistir. Veri madenciligi
siirecine gecmeden Once yapilacak olan analizlerin daha etkili olmasi i¢in parametreler
on isleme ile uygun hale getirilmistir. Bu amacla veri madenciligi yazilimi1 olan
PolyAnalyst programina ait bagimliliklar1 bulma algoritmasi ve kiimeleme analizi 6n
isleme araci olarak kullanilmistir. Bagimliliklari1 bulma analizi mevcut 6 parametre ile
yapilmistir. Hedef degisken istenilen yogunluktur. Bagimliliklar1 bulma analizi ile
istenilen yogunluga etki eden parametreler ve bu parametrelerin etkili olup olmadigi
tespit edilmistir. Kiimeleme analizi sonucunda ise {i¢ kiime elde edilmistir. 27629 adet
veri igeren kiime-1 en uygun kiime oldugu i¢in analizler kural bulma algoritmasi ile bu
veri kiimesi lizerinden gergeklestirilmistir. Daha sonra egitim verileri, bagimliliklar
bulma analizi sonucu elde edilen veriler ve kiimeleme analizi sonucu elde edilen en
uygun veriler lizerinde kural bulma algoritmasi ile analizler yapilmistir. Bagimliliklari
bulma analizi verileri ile yapilan analiz sonucu en yiiksek R? degerine (0,8116) sahip
formiil kullanilarak istenilen yogunluga ulasilabilir. Daha ayrmtili sonuglar igin

Buldanli ve Giirbiiz’{in ¢alismasina bakiniz [56].
3.3 Regresyon Analizi SPSS Uygulamasi

Bu boliimde, agirlik, ¢cevrim siiresi, olgiilen yogunluk, buhar sicakligi ve buhar siiresi
bagimsiz degisken, istenilen yogunluk bagimli degisken olarak kabul edilerek SPSS
programi yardimiyla ¢oklu regresyon analizi gergeklestirilmistir. Analiz sonucu elde

edilen degerler agagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 3.1 Regresyon analizi sonuglari

Model R R2 Diizeltilmis R2 | Standart Hata
1 0,75 0,563 0,561 0,09859

Tablo 3.1°e¢ bakildig1 zaman bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
korelasyonun 0,75; determinasyon katsayisinin ise R?= 0,563 oldugu goriilmektedir.
Korelasyon katsayist (R=0,75) bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda
yiiksek diizeyde pozitif yonde bir iliski oldugunu gostermektedir.

3.4 Yapay Sinir Ag1 MATLAB Uygulamasi

Bu calismada ileri beslemeli ¢ok katmanli ag yapisi kullanilmistir. Cilinkii yapay sinir
aglarinda tahmin amaciyla kullanilan en yaygin ag modeli ¢ok katmanli (MLP)
algilayicilardir. Olusturulan ag yapisinda agirlik, dlgiilen yogunluk, ¢evrim siiresi, buhar
stiresi ve buhar sicakligi girdi verisi olarak kabul edilmistir ve bu verilerden istenilen
yogunluk tahmin edilmistir. Bu ¢aligmada 3000 adet verinin %701 agin egitimi, %30’u
agm test edilmesi i¢in kullanilmigtir. Olusturulan farkli sinir ag1 yapilar1t MATLAB
R2015 programi kullanilarak analiz edilmistir. Calismada kullanilan MATLAB kodlar1

ekte verilmistir.

Istenilen
Yogunluk

Buhar
Sicakliga

-

Girig Katmam Ara (Gizli) Katmanlar Ciag Katmam

Sekil 3.1 Tasarlanan ileri beslemeli ¢ok katmanli ag yapisi

Bu boliimde, yapay sinir agimin nasil olusturuldugu ve nasil egitildigi kodlar verilerek

anlatilmistir.
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Oncelikle ‘veri’ isimli excel dosyasindaki veriler asagidaki komut ile MATLAB’a

tanmitilmustir.

>>veri = xIsread(‘veri.xlsx’);

Tablo 3.2 Programa tanitilan 6rnek veriler

< Olciilen evrim | Buhar | Buhar Istenilen

Malzeme | Agwrlik Yoggunluk %iiresi Siiresi | Sicakh@i | Yogunluk
N5300-15-R | 70,37 15,1 133 90 | 1026 14,5
N5300-15-R | 69,92 15 130 88 | 1034 145
N5300-15-R | 69,92 14,8 132 89 | 101,3 145
N5300-15-R | 69,85 14,56 128 86 | 1025 14,5
N5300-15-R | 69,66 14,7 128 87 | 1018 145
N5300-15-R | 69,59 14,66 128 86 98,5 145
N5300-15-R | 69,4 14,7 132 90 | 102,4 145
N5300-15-R | 69,27 14,5 127 84 | 1017 145
N5300-15-R | 69,59 145 132 89 | 1025 145
N5300-15-R | 69,59 14,43 129 87 | 101,9 145
N5300-15-R | 69,66 14,4 131 88 | 1014 145
N5300-15-R | 69,85 14,4 127 85 | 1032 145

>>girdi = veri(:,1:5); Kodu ‘veri’ dosyasi igindeki tiim satirlar dikkate alinarak 1. ve

5. stitunlar arasindaki verilerin tamaminin girdi verisi olarak alindigini gostermektedir.

>>cikti = veri(:,end); Kodu ‘veri’ dosyasi i¢indeki tiim satirlar dikkate alinarak en son

stitundaki verilerin tamaminin ¢ikti verisi olarak alindigini gostermektedir.

Yapay sinir ag1 kullanilarak en iyi sonucu veren agin bulunmasi amaglanmistir.
Calismamizda u¢ degerlerden kurtulmak ve verilerin daha iyi modellenebilmesi i¢in
veriler lizerinde [0,1] aralifinda olacak sekilde normallestirme islemi yapilmistir.

Kullanilan normalizasyon formiilii 3.1°de verilmistir.

Xi = (Xo- Xmin )/ ( Xmax = Xmin ) (3.1)
Xi= Normalize edilmis i. veri

Xo = Gergek veri

Xmin = Siitundaki minimum deger



Xmax = Stitundaki maksimum deger
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Aga tanitilan veriler [0,1] aralifinda normalize edildigi i¢in agin tahmin ettigi ¢iktida

[0,1] araliginda yer alacaktir.

Tahmin edilen bu degerlerin gercek degerlerini tespit etmek i¢in gerekli kod programa

yazilmistir.
Tablo 3.3 Normalize edilmis 6rnek veriler
Agirhik Olgiilen Cevrim Buhar Buhar Istenilen
Yogunluk Siiresi Siiresi Sicakligr Yogunluk
0,50 0,17 0,26 0,27 0,78 0,67
0,50 0,16 0,25 0,25 0,80 0,67
0,50 0,15 0,26 0,26 0,76 0,67
0,49 0,15 0,23 0,24 0,78 0,67
0,49 0,15 0,23 0,25 0,77 0,67
0,49 0,15 0,23 0,24 0,70 0,67
0,49 0,15 0,26 0,27 0,78 0,67
0,48 0,14 0,23 0,23 0,76 0,67
0,49 0,14 0,26 0,26 0,78 0,67
0,49 0,14 0,24 0,25 0,77 0,67
0,49 0,14 0,25 0,25 0,76 0,67
0,49 0,14 0,23 0,24 0,79 0,67

En iyi sonucu veren ag yapisini bulmak igin ileri beslemeli (feed forward) tek gizli

katmanli ve iki gizli katmanl ag yapilar1 olusturulmustur. Ilk etapta tek gizli katmanl

ag yapist olusturulmustur. Gizli katmandaki néron sayist 2-10 ile 15 olarak

belirlenmistir. Egitim fonksiyonu olarak ‘trainlm’ secilmistir ve gizli ndron sayisinin

tespiti i¢in ¢esitli denemeler yapilmustir.
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Tablo 3.4 Gizli ndron sayisinin tespiti igin yapilan denemeler

No Network Layer-1 Layer-2 L(Ie:arnlng MSE
unc.

1 52,1 logsig tansig Trainlm 0,0034019
2 53,1 logsig tansig Trainlm 0,0044175
3 54,1 logsig tansig Trainlm 0,0024979
4 55,1 logsig tansig Trainlm 0,0032850
5 5,6,1 logsig tansig Trainlm 0,0025433
6 57,1 logsig tansig Trainlm 0,0022985
7 58,1 logsig tansig Trainlm 0,0023056
8 59,1 logsig tansig Trainlm 0,0036857
9 5,10,1 logsig tansig Trainlm 0,0016883
10 5,15,1 logsig tansig Trainlm 0,0018601

Tablo 3.4’te gorildigi gibi gizli katmanda ‘logsig’, ¢ikis katmaninda ‘tansig’
aktivasyon fonksiyonu ve ‘trainlm’ egitim fonksiyonu dikkate alinarak olusturulan

yapay sinir ag1 i¢in gerekli kodlar asagida verilmistir.

>>net=newff(normegitimgirdi,normegitimcikti,[n1],{t1,t2},"trainlm’,"learngdm®,'m
se’);

>>view(net);

>>net.trainParam.epochs=3000;

>>net.trainParam.show=NaN;

>>net.trainParam.max_fail=3000;
>>net.trainParam.goal=1e-100000000000000000;
>>net.trainParam.min_grad=1e-1000000000000000000;

Burada ‘nl’ birinci gizli katmandaki néron sayisini, “{t1,t2}’ ise sirasiyla birinci gizli
katmandaki ve ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonlarini ifade etmektedir.
Oncelikle ‘t1=logsig’, ‘t2=tansig’ olarak kabul edilmistir. Ardindan agmn egitimi igin
3000 iterasyon yeterli goriilmiistiir. Hedeflenen hata degeri olarak 1(-100000000000000000
gibi cok kiigiik bir deger secilmistir. Sistem bu hata degerine ulastigi zaman
durdurulacaktir. Egitim gerceklesirken degerlerin belirli araliklarla gosterilmesi yerine

egitim bittigi zaman gosterilmesi i¢in ‘show’ parametresi ‘NaN’ olarak verilmistir.
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Tablo 3.4’te olusturulan ag yapilarina ait MSE degerleri verilmistir. Bu denemeler
sonucunda minimum MSE degerine sahip olan 10 gizli néronlu ag yapisi secilmistir.

Giris katmaninda 5 ndéron, gizli katmaninda 10 noron ve c¢ikis katmaninda 1 noéron
bulunan ag yapisi dikkate alinarak aktivasyon fonksiyonunun ve egitim fonksiyonunu
tespiti i¢in ¢esitli denemeler yapilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak logsig, tansig ve
purelin, egitim fonksiyonu olarak trainlm, trainbr, trainbfg ve trainrp kullanilarak farkli

kombinasyonlar denenmistir. Sonuglar tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 Aktivasyon fonksiyonunun ve egitim fonksiyonunun tespiti i¢in yapilan

denemeler
No Network Layer-1 Layer-2 Learning Func. MSE
1 5,10,1 logsig logsig trainlm 0,0256280
2 5,10,1 logsig purelin trainlm 0,0019550
3 5,10,1 logsig tansig trainlm 0,0021874
4 5,10,1 tansig logsig trainlm 0,0275290
5 5,10,1 tansig purelin trainlm 0,0012464
6 5,10,1 tansig tansig trainlm 0,0012968
7 5,10,1 logsig logsig trainrp 0,0300250
8 5,10,1 logsig purelin trainrp 0,0034661
9 5,10,1 logsig tansig trainrp 0,0023444
10 5,10,1 tansig logsig trainrp 0,0293460
11 5,10,1 tansig purelin trainrp 0,0018011
12 5,10,1 tansig tansig trainrp 0,0027819
13 5,10,1 logsig logsig trainbfg 0,0295670
14 5,10,1 logsig purelin trainbfg 0,0026482
15 5,10,1 logsig tansig trainbfg 0,0016474
16 5,10,1 tansig logsig trainbfg 0,0256110
17 5,10,1 tansig purelin trainbfg 0,0032308
18 5,10,1 tansig tansig trainbfg 0,0018138
19 5,10,1 logsig logsig trainbr 0,0275170
20 5,10,1 logsig purelin trainbr 0,0027489
21 5,10,1 logsig tansig trainbr 0,0024242
22 5,10,1 tansig logsig trainbr 0,0269600
23 5,10,1 tansig purelin trainbr 0,0032044
24 5,10,1 tansig tansig trainbr 0,0020840
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Tablo 3.5 incelendiginde minimum MSE degerini verdigi i¢in gizli katmanda ‘tansig’,
cikis katmaninda ‘purelin’ aktivasyon fonksiyonu ve ‘trainlm’ egitim fonksiyonu
secilmistir.

4 Meural Metwork Training (nntraintosl) - d x

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer
In pat Output
5 1
10 1
Algorithms
Data Division: Randem (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MATLAB

Frogress
Epoch: 0| 3000 iterations 1 3000
Time: | {:03:38 |
Performance: 0.273 0.00
Gradient: o700 [T | 0,00
Mu: 0.00100 1.002+10
Validation Checks: 0 3000
Flots

Perfformance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 11 epochs

v Maximum epach reached.

. Stop Training . Cancel

Sekil 3.2 Matlab’ta YSA egitim sonug ekrani

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi agin egitimi 3000 iterasyonda en iyi sonuca ulagmustir.

Egitim sonucu olusan hata degerinin iterasyona gore degisimi Sekil 3.3°te gosterilmistir.
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|4 Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epech 3000, Maxim... — O >
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Sekil 3.3 Egitim, gecerleme ve test verilerine ait hata performanslari

Sekil 3.3’ten anlasilacagi gibi 170 iterasyon sonunda agin MSE degerine (0,0012464)
ulagilmistir. Tasarlanan aga ait regresyon degerleri sekil 3.4’te verilmistir. Regresyon
degerleri (0,1) arasinda deger alir. Bu deger 1’e yaklastigi zaman agin tahmininin iyi

oldugunu soyleyebiliriz.
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[ Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 3000, Maximum ep.. — O >
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Sekil 3.4 Matlab regresyon sonuglari

Egitilen ag yapist ((5,10,1),{‘tansig’,’purelin’},’trainlm’,’learngdm’,’mse’)  test
edilmistir. Sinir agina egitilirken tanititlmamig 900 adet test verisi girilmistir ve agin bu
verilere ait ¢iktiyr tahmin etmesi istenmistir. Ag1 test etmek i¢in gerekli kodlar asagida

verilmistir.

>>net=train(net,normegitimgirdi,normegitimcikti);
>>normtahmin=sim(net,normtestgirdi);
>>normtahmin=normtahmin’;

>>tahmin=(normtahmin*(maxtestcikti-mintestcikti))+ (mintestcikti);

Tablo 3.6°da gergek ¢ikt1 ile agin tahmin ettigi ¢iktilarin bir kism gosterilmistir. Hata

degeri asagidaki gibi formiilize edilmektedir.

Hata = | Gergek deger — Tahmin deger | (3.2)
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Tablo 3.6 Gergek degerler ile minimum hata degerine sahip ag yapisinin test edilmesi

sonucu elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

Gergek Tahmin Hata MAPE
14,2 14,38 0,18 1,2676
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,41 0,21 1,4789
14,2 14,38 0,18 1,2676
14,2 14,39 0,19 1,3380
14,2 14,36 0,16 1,1268
14,2 14,38 0,18 1,2676
14,2 14,36 0,16 1,1268
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,38 0,18 1,2676
14,2 14,38 0,18 1,2676
14,2 14,35 0,15 1,0563
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,35 0,15 1,0563
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,35 0,15 1,0563
14,2 14,37 0,17 1,1972
14,2 14,38 0,18 1,2676

Calismada ortalama 1,1005°1ik bir oranla MAPE degeri elde edilmistir. Gergek ¢ikt
degerlerinin ortalamas: 14,27 iken agin tahmin ettigi ¢ikti degerlerinin ortalamasi
14,36’dir. Tek gizli katman dikkate alinarak yapilan denemeler sonucunda 0,0012464
MSE degerini veren ((5,10,1),{‘tansig’,’purelin’},’trainlm’,’learngdm’,”mse’) ag yapisi
secilmigtir. ‘Daha diisik MSE degeri elde edebilir miyiz?’ diye iki gizli katmanl ag
yapist olusturulmusg ve ¢esitli denemeler yapilmistir. En iyi sonucu veren ag yapisini
bulmak icin iler1 beslemeli (feed forward) iki gizli katmanli bir ag yapisi
olusturulmustur. Egitim fonksiyonu olarak ‘trainlm’, birinci gizli katmadaki néron
say1st ise 10 olarak secilmistir ve ikinci gizli katmandaki ndron sayisinin ve aktivasyon

fonksiyonunun tespiti i¢in ¢esitli denemeler yapilmistir.
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Tablo 3.7 ikinci gizli katmandaki néron sayisinin ve aktivasyon fonksiyonunun tespiti

i¢cin yapilan denemeler

No |Network | Layer-1 | Layer-2 Layer-3 L?:aJrTéng MSE
1 5,10,2,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00140140
2 5,10,2,1 tansig tansig purelin trainim 0,00139810
3 5,10,3,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00167580
4 5,10,3,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00209060
5 5,10,4,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00115300
6 5,10,4,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00152260
7 5,10,5,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00183980
8 5,10,5,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00122000
9 5,10,6,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00164820
10 5,10,6,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00097130
11 5,10,7,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00072320
12 5,10,7,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00145170
13 | 5,10,8,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00130470
14 5,10,8,1 tansig tansig purelin trainlm 0,00101200
15 5,10,9,1 tansig logsig purelin trainlm 0,00165180
16 | 5,10,9.1 tansig tansig purelin trainlm 0,00166300
17 ]5,10,10,1 | tansig logsig purelin trainlm 0,00147190
18 |5,10,10,1| tansig tansig purelin trainlm 0,00170300
19 |5,10,15,1| tansig logsig purelin trainlm 0,00273190
20 |5,10,15,1| tansig tansig purelin trainlm 0,00064498

Tablo 3.7°de goriildiigii gibi birinci gizli katmanda ‘tansig’, ¢ikti katmaninda ‘purelin’

ve ikinci gizli katmanda logsig, tansig aktivasyon fonksiyonlar1 dikkate alinarak

olusturulan yapay sinir ag1 i¢in gerekli kodlar asagida verilmistir.

>>net=newff(normegitimgirdi,normegitimcikti,[n1,n2],{t1,t2,t3}’trainlm’,’learngd

m’,’mse’);

>>view(net);

>>net.trainParam.epochs=3000;

>>net.trainParam.show=NaN;

>>net.trainParam.max_fail=3000;
>>net.trainParam.goal=1e-100000000000000000;

>>net.trainParam.min_grad=1e-1000000000000000000;
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Burada ‘nl’ birinci gizli katmandaki ndron sayisini, ‘n2’ ikinci gizli katmandaki néron
sayisint “{t1,t2,t3}’ ise sirasiyla birinci gizli katmandaki, ikinci gizli katmandaki ve
cikis  katmanindaki aktivasyon fonksiyonlarmmi ifade etmektedir. ‘tl=tansig’,
‘t3=purelin’ olarak kabul edilmistir. ‘t2’ ise tansig ve logsig kullanilarak farkli
kombinasyonlar olusturulmustur. Ardindan agin egitimi i¢in 3000 iterasyon yeterli

goriilmiistiir. Hedeflenen hata degeri olarak 10-100000000000000000

gibi ¢ok kiiciik bir deger
secilmistir. Sistem bu hata degerine ulastigi zaman durdurulacaktir. Egitim
gerceklesirken degerlerin belirli araliklarla gosterilmesi yerine egitim bittigi zaman
gosterilmesi i¢in ‘show’ parametresi ‘NaN’ olarak verilmistir.

Tablo 3.7°de olusturulan ag yapilarma ait MSE degerleri verilmistir. Ikinci gizli
katmaninda 15 norona sahip ag minimum MSE degerini vermesine ragmen
secilmemistir. Ciinki ndron sayist fazla oldugunda agin ezberlemis olma ihtimali

bulunmaktadir. Bundan dolayr minimum MSE degerine sahip olmamasina ragmen

ikinci gizli katmaninda 7 nérona sahip ag yapisi segilmistir.



A\ Meural Metwork Training (nntraintool) - O X

Meural Network

Hiddan Layos 1 Middan Lapes 2 Outpt Layer

it Ourtpt
5 1
AL ¥ 1

Algorithms
Data Division: Random  (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Ermor  (mse)
Calculations: MATLAB

Progress
Epoch: 0 2000 reerations | 3000
Time: (e0:07

Peformance:  0.704 [INNNNNSIREOS NI | 0.00
Gradient; .60 [ERE06 N | 0.0

Mu: 0.00100 1.00e-08 1.00e+10

Vaidaion Checks: 0 | NN | 3000

Flots

Performance {plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 11 epechs

v Opening Regression Plot

. Stop Training . Cancel

Sekil 3.5 Matlab’ta YSA egitim sonug ekrani
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Sekil 3.5’te gortldiigli gibi agin egitimi 3000 iterasyonda en iyi sonuca ulagmistir.

Egitim sonucu olusan hata degerinin

gosterilmistir.

iterasyona gore degisimi

sekil 3.6’da
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Sekil 3.6 Egitim, gegerleme ve test verilerine ait hata performanslari
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Sekil 3.6’dan anlasilacagi gibi 47 iterasyon sonunda agin MSE degerine (0,0007232)

ulasilmigtir. Tasarlanan aga ait regresyon degerleri sekil 3.7°de verilmistir. Regresyon

degerleri (0,1) arasinda deger alir. Bu deger 1’e yaklastig1 zaman agin tahmininin iyi

oldugunu sdyleyebiliriz.
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Sekil 3.7 Matlab regresyon sonuglari

Egitilen ag yapist ((5,10,7,1),{‘tansig’,’logsig’,’purelin’},’trainlm’,’ learngdm’,’mse’)
test edilmistir. Sinir agina egitilirken tanitilmamig 900 adet test verisi girilmistir ve agin
bu verilere ait ¢iktiyr tahmin etmesi istenmistir. Ag1 test etmek i¢in gerekli kodlar

asagida verilmistir.

>>net=train(net,normegitimgirdi,normegitimcikti);
>>normtahmin=sim(net,normtestgirdi);
>>normtahmin=normtahmin’;

>>tahmin=(normtahmin*(maxtestcikti-mintestcikti))+ (mintestcikti);

Tablo 3.8°de gergek ¢ikt1 ile agin tahmin ettigi ¢iktilarin bir kismi gosterilmistir. Hata

degeri asagidaki gibi formiilize edilmektedir.

Hata = | Gergek deger — Tahmin deger | (3.3)
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Tablo 3.8 Gergek degerler ile minimum hata degerine sahip ag yapisinin test edilmesi

sonucu elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

Gergek Tahmin Hata MAPE
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,16 0,04 0,2817
14,2 14,11 0,09 0,6338
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,35 0,15 1,0563
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,08 0,12 0,8451
14,2 14,24 0,04 0,2817
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,34 0,14 0,9859
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,28 0,08 0,5634
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155
14,2 14,33 0,13 0,9155

Calismada ortalama 1,0345°lik bir oranla MAPE degeri elde edilmistir. Gergek ¢ikt

degerlerinin ortalamas: 14,27 iken agin tahmin ettigi ¢ikti degerlerinin ortalamasi

14,32°dir.



Kabul edilen ag yapisina ait bilgiler asagida verilmistir:

Tablo 3.9 Kabul edilen ag yapisina ait bilgiler

Ag tipi Ileri Beslemeli
Egitim Fonksiyonu Trainlm
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Katman Sayis1 4
Gizli Katman Sayisi 2
1.gizli katmandaki noron sayisi 10
2.gizli katmandaki noron sayisi 7
1.gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu tansig
2.gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu logsig
Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu purelin
MSE 0,0007232
R? (Train) 0,99644
R? (Test) 0,98070
R? (All) 0,99395




4. BOLUM
SONUC VE DEGERLENDIRME

4.1 Sonuc ve Degerlendirme

Tez kapsaminda yapilan bu calismada, yapay sinir ag1 teknikleri kullanilarak 1s1 yalitim
levhasinin hammaddesi olan boncuklarin iiretiminde istenilen yogunlugun tahmini i¢in
model gelistirilmistir. En iyi sonucu veren ag yapisini tespit etmek igin farkli gizli néron
sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve egitim fonksiyonu kullanilarak cesitli denemeler

yapilmustir.

Calismada tasarlanan ag yapisinin agirlik, Olclilen yogunluk, cevrim siiresi, buhar
siiresi, buhar sicaklig1 olmak iizere 5 adet girdi parametresi ve istenilen yogunluk olarak
1 adet ¢ikt1 parametresi vardir. Giris katmaninda girdi parametrelerine ait bes ndron,

¢ikis katmaninda ise ¢ikt1 parametresine ait bir néron bulunmaktadir.

Yukarida bahsedilen parametrelere ait 3000 adet veriden 2100 adet veri girdi, 900 adet
veri ise c¢iktt olarak agin egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Veriler
kullanilmadan 6nce ag tarafindan [0,1] araliginda normalize edilmistir. En 1yi sonucu
veren ag yapisini tespiti i¢in tek gizli katmanl ve iki gizli katmanl ileri beslemeli geri
yayilim ag yapilart olusturulmustur. Ciinkii yapilan literatlir ¢aligmasinda bir¢ok

problem igin bir veya iki gizli katmanli ag yapilarinin yeterli oldugu goriilmustiir.

Oncelikle tek gizli katmanli ag yapisi olusturularak gizli ndron sayisi, aktivasyon
fonksiyonu ve egitim fonksiyonu i¢in denemeler yapilmistir. Olusturulan farkli sinir agi
yapilart MATLAB R2015 programi kullanilarak analiz edilmistir. Gizli katmandaki

ndron sayist 2-10 ve 15 olarak belirlenmistir. Ciinkii gizli katmandaki ndron sayis1 agin
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performansi i¢in Onemli bir etkendir. Noron sayisi ¢cok fazla oldugu zaman agin
ezberlemis olma ihtimali yiiksektir. Bu nedenden dolay1 en iyi sonuca ulagsmak igin

noron sayisina dikkat edilmelidir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak logsig, tansig ve purelin, egitim fonksiyonu olarak
trainlm, trainbr, trainbfg ve trainrp kullanilarak farkli kombinasyonlar denenmistir.
Tasarlanan ag yapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanda ‘tansig’, ¢ikis
katmaninda ‘purelin’ kabul edilmistir ve egitim fonksiyonu olarak ‘trainlm’ secilmistir.
Egitim sonucunda elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi i¢in performans fonksiyonu
olarak MSE (Mean Square Error) secilmistir. Elde edilen sonuglar tablo ve grafik
seklinde gosterilmistir. Denemeler sonucunda minimum MSE degerine (0,0012464)
sahip olan 10 gizli néronlu ag yapis1 secilmistir. Agin test edilmesi sonucu elde edilen
cikt1 ile gercek cikti arasindaki fark yani hata degerleri dikkate alinarak 0,16 ortalama

hata degerine ulasilmistir.

Ardindan giris katmaninda 5 noron, birinci gizli katmaninda 10 ndron ve cikis
katmaninda 1 néron bulunduran, egitim fonksiyonu ‘trainlm’ olarak secilmis iki gizli
katmanli ag yapis1 olusturularak ikinci gizli katmandaki noron sayisinin ve aktivasyon
fonksiyonunun tespiti icin c¢esitli denemeler yapilmistir. Denemeler sonucunda
0,0007232 MSE degerine sahip ikinci gizli katmaninda 7 néron bulunduran ag yapisi
secilmigtir. Tasarlanan ag yapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak birinci gizli
katmanda ‘tansig’, ikinci gizli katmanda ‘logsig’ ve ¢ikis katmaninda ‘purelin’ kabul
edilmistir. Agin test edilmesi sonucu elde edilen tahmin degerleri ile gercek degerler
karsilastirilmistir. Aralarindaki fark yani hata degerleri dikkate alinarak 0,13 ortalama
hata degerine ulasilmistir. Degerler arasindaki fark tasarlanan agmn tutarli oldugunu

gostermektedir.

Uygulamada kullanilan diger iki yontem veri madenciligi ve ¢oklu regresyon analizidir.
Veri madenciligi modellerinden tahmin edici modeller kullanilarak PolyAnalyst
programi yardimiyla veriler analiz edilmistir ve en yiiksek R? degerine (0,8116) sahip
bagimliliklar1 bulma analizi verileri ile elde edilen formiil kullanilarak istenilen

yogunluga ulasilabilir.

Coklu regresyon analizinde ise bagimsiz degiskenler dikkate alinarak bagimli degisken

icin tahmin modelinin belirlenmesi amaclanmistir. SPSS programi yardimiyla regresyon
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analizi gerceklestirilmistir ve korelasyonun 0,75; determinasyon Kkatsayisinin ise

R?= 0,563 oldugu sonucuna ulasilmstir.

Tablo 4.1 Elde edilen R? degerlerinin karsilastirilmasi

Veri Madenciligi Regresyon Analizi Yapay Sinir Aglar1

0,8116 0,5630 0,9964

Tablo 4.1 incelendiginde en yiiksek R? degeriyle en iyi sonucu yapay sinir aglarinin

verdigi gorilmistiir.
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EKLER
EK-1 (Verilerin bir kismi)
matzeme | Agrik |yt | v | Saresi | Seakin | Yoguniuk
N5300-15-R | 70,37 15,1 133 90 102,6 14,5
N5300-15-R | 69,92 15 130 88 103,4 14,5
N5300-15-R | 69,92 14,8 132 89 101,3 14,5
N5300-15-R | 69,85 14,56 128 86 102,5 14,5
N5300-15-R | 69,66 14,7 128 87 101,8 145
N5300-15-R | 69,59 14,66 128 86 98,5 14,5
N5300-15-R | 69,4 14,7 132 90 102,4 14,5
N5300-15-R | 69,27 145 127 84 101,7 145
N5300-15-R | 69,59 14,5 132 89 102,5 145
N5300-15-R | 69,59 14,43 129 87 101,9 14,5
N5300-15-R | 69,66 14,4 131 88 101,4 14,5
N5300-15-R | 69,85 14,4 127 85 103,2 145
N5300-15-R | 69,92 14,43 124 81 102 14,5
N5300-15-R | 69,79 14,46 129 88 103,8 14,5
N5300-15-R | 70,05 14,43 126 84 102,6 145
N5300-15-R | 69,92 14,4 129 86 101,6 145
N5300-15-R | 69,85 14,56 133 90 103,3 14,5
N5300-15-R | 69,79 14,56 132 88 102,7 145
N5300-15-R | 69,98 14,5 134 93 103,6 14,5
N5300-15-R | 70,05 14,5 133 91 101,6 14,5
N5300-15-R | 69,98 14,46 133 90 103,5 14,5
N5300-15-R | 70,05 14,46 134 91 104,1 145
N5300-15-R | 69,85 14,46 130 87 102,9 145
N5300-15-R | 69,85 14,56 127 85 102,6 145
N5300-15-R | 69,92 14,56 130 87 103,4 14,5
N5300-15-R | 69,92 14,53 131 89 103,1 145
N5300-15-R | 70,11 14,53 125 83 102,1 14,5
N5300-15-R | 69,92 14,6 126 83 102,5 14,5
N5300-15-R | 69,92 14,56 127 85 103,1 145
N5300-15-R | 70,05 14,6 134 92 102,8 14,5
N5300-15-R | 69,98 14,4 129 86 103,2 145
N5300-15-R | 70,11 14,46 125 82 101,1 14,5
N5300-15-R | 69,92 14,5 129 87 103,4 145
N5300-15-R | 70,11 14,43 126 83 102,1 14,5
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EK-2 (Calismada kullanilan MATLAB kodu)

function [ tahmin normtahmin hata ] = neuralnetwork( girdi,cikti,oran,n1,t1,t2)
% Detailed explanation goes here

% girdi: Gergeklesen verilerin girdileri

% cikti: Gergeklesen verilerin ciktilar:

% oran: Verilerin yiizde kacinin egitim i¢in kullanilacagini belirtir

% nl: Birinci gizli katmandaki néron sayisi

% n2: Ikinci gizli katmandaki néron sayist

% t1: Birinci gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu

% t2: Ikinci gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu / Cikis katmamindaki aktivasyon
fonksiyonu

% t3: Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu

% Verilerin programa tanitilmasi

verisayisi=size(girdi,1);

oran=0.7;
vs=round(verisayisi*oran); % Egitim icin kullanilacak veriler elde edilir
egitimgirdi=girdi(1:vs,:);
testgirdi=girdi(vs+1:end,:);
egitimcikti=cikti(1:vs);
testcikti=cikti(vs+1:end);
minegitimgirdi=min(egitimgirdi);
minegitimcikti=min(egitimcikti);
mintestgirdi=min(testgirdi);
mintestcikti=min(testcikti);
maxegitimgirdi=max(egitimgirdi);
maxegitimcikti=max(egitimcikti);
maxtestgirdi=max(testgirdi);

maxtestcikti=max(testcikti);
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% Verilerin normalize edilmesi (0,1)

normegitimgirdi=bsxfun(@rdivide,bsxfun(@minus,egitimgirdi,minegitimgirdi),maxegit
imgirdi-minegitimgirdi); % Egitim i¢cin normalize girdi verisi
normegitimcikti=bsxfun(@rdivide,bsxfun(@minus,egitimcikti,minegitimcikti),maxegiti
mcikti-minegitimcikti); % Egitim icin normalize ¢cikti verisi
normtestgirdi=bsxfun(@rdivide,bsxfun(@minus,testgirdi,mintestgirdi),maxtestgirdi-
mintestgirdi); % Test icin normalize girdi verisi
normtestcikti=bsxfun(@rdivide,bsxfun(@minus,testcikti,mintestcikti),maxtestcikti-

mintestcikti); % Test icin normalize cikti verisi

% Verilerin siitunlarda olmast icin transpozunun alinmasi

normegitimgirdi=normegitimgirdi’;
normtestgirdi=normtestgirdi’;

normegitimcikti=normegitimcikti';

% Agin olusturulmasi

net=newff(normegitimgirdi,normegitimcikti,[n1],{t1,t2,t3},'trainlm’,'learngdm’,'mse’);
view(net);

net.trainParam.epochs=3000;

net.trainParam.show=NaN;

net.trainParam.max_fail=3000;

net.trainParam.goal=1e-100000000000000000;
net.trainParam.min_grad=1e-1000000000000000000;

% Agin egitilmesi

net=train(net,normegitimgirdi,normegitimcikti);

normtahmin=sim(net,normtestgirdi);

normtahmin=normtahmin’;

tahmin=(normtahmin*(maxtestcikti-mintestcikti)) + (mintestcikti); % normalize
olmayan tahmin verisi

hata=abs(normtestcikti-normtahmin);

end
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