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Bu tez ¢aligmasinda tekstil boyahane firmalarinin laboratuvar boliimiinde
miisteriden aliman numune renginin veya hedef rengin belirlenmesi ve
tahmin edilmesi tlizerine kapsamli bir analiz sunulmaktadir. Tekstil
sektorlinlin diinyadaki ve Tiirkiye’deki onemine de deginilmektedir. Bu
calismada bir tekstil terbiye firmasinda ornek bir ¢alisma yapilmis ve
siirecler paylasilmustir. ilk olarak hedef rengi belirlemek igin kullanilan
klasik siiregler kapsamli bir sekilde anlatilmistir. Kumas boyamalari isletme
standartlarma gére Istanbul’da bir fabrikada yapilmistir. Ardindan
spektrofotometre cihazi ile alinan renk uzay1 degerleri ve recete degerleri ile
makine Ogrenmesi yontemleri ve yapay sinir aglar1 kullanilarak boyama
regetesi tahminlemesi yapilmistir. 66 boyanmis pamuk kumas Orneginde
sinir aglar ile %98’lik bir dogruluk elde edilmistir. Deneysel sonuglar,
makine 6grenmesi yontemlerinin kumas boyama regetesi tahmininde basarili
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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In this thesis study, a comprehensive analysis is presented on determining
and estimating the sample color or target color received from the customer
in the laboratory department of textile dyeing companies. The importance of
the textile sector in the world and in Turkey is also mentioned. In this study,
a sample study was conducted in a textile finishing company and the
processes were shared. Firstly, the classical processes used to determine the
target color are described in a comprehensive way. Fabric dyeing was done
in a factory in Istanbul according to business standards. Then, color space
values and prescription values obtained with a spectrophotometer device and
coloring prescription estimation were performed using machine learning
methods and artificial neural networks. An accuracy of 98% was achieved
with neural networks in 66 dyed cotton fabric samples. The experimental
results show that machine learning methods can be successfully used in
fabric dyeing recipe prediction.
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1. GIRIS

Tekstil endiistrisi, tekstil tirtinleri fabrikalari, tekstil kumas terbiye ve kumas kaplama
fabrikalar1 dahil olmak tizere ¢esitli kategorilerde siniflandirilabilir. Ev mobilyalari,
bir evi dosemek i¢in kullanilan sandalyeler, masalar, kanepeler ve silteler gibi tim
taginabilir 6geleri kapsar. Tekstiller, pamuk, jiit, ipek, sentetik lifler ve yiin gibi
cesitli malzemelerden yapilabilir ve dokuma, dokuma olmayan islemler gibi farklh
teknikleri icerebilir (Textile Global Market, 2023).

Diinya ¢apinda tekstil pazari, 2022°den 573,22 milyar $’a ulasan %6,6’lik yillik
bilesik biiytime oran1 (CAGR) ile 2023’te 610,91 milyar $’a ulasti. Ancak, Rusya ile
Ukrayna arasinda devam eden ¢atisma nedeniyle, en azindan kisa vadede, COVID-19
salginindan kiiresel ekonomik toparlanma sansi engellenmistir. Bu ¢atisma, birgok
tilkede ekonomik yaptirnmlara, emtia fiyatlarinda dalgalanmalara ve tedarik
zincirlerinde aksamalara neden olarak mal ve hizmetlerde enflasyona yol acarak
kiiresel olarak cesitli pazarlar etkilemistir. Tekstil pazarinin %5,5’lik bir YBBO ile
2027 yilina kadar 755,38 milyar dolara ulagsmasi beklenmektedir (Textile Global
Market, 2023). Kiiresel tekstil pazarinin biiytikligi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Kiiresel Tekstil Pazari

755.38 Milyar Dolar

610.91 Milyar Dolar a

2023 2027

Sekil 1.1: Kiiresel Tekstil Pazar.
Textile Global Market 2023’ten uyarlanmistir.




Tekstil {iretim pazari, kiiresel COVID-19 salgmindan biiyiik dl¢iide etkilenmistir. Tlk
olarak 2019’da Cin’de ortaya ¢ikan hastalik, ticaret kisitlamalar1 nedeniyle tedarik
zincirlerinde aksamalara ve hiikiimetin zorunlu kildigi kilitlenmeler sonucunda
tilketimin azalmasma neden olmustur. COVID-19 oldukc¢a bulasicidir ve ates,
oOksiiriik ve nefes almada zorluk gibi grip benzeri semptomlar iiretir. Pandemi, diinya
capinda ekonomik faaliyette bir diigiise yol acarak hiikiimetleri yayilmasini kontrol
etmek icin kati onlemler almaya tesvik etmistir. Sonug olarak, iiretim faaliyetleri
durdurulmus ve isletmeler 2020 ve 2021 boyunca olumsuz etkiler yasamistir.
Bununla birlikte, piyasadaki veya kiiresel ekonomideki herhangi bir geri kalmis
zayiflikla ilgili olmayan Ongoriilemeyen (siyah kugu olay1) bir felaket olarak
goriildiigli icin, piyasanin tahmin dénemi boyunca bu benzeri goriilmemis olaydan

toparlanmasi beklenmektedir (Textile Global Market, 2023).

Akillr tekstil iirlinlerine olan talep, kablosuz teknolojilerdeki gelismeler ve artan
baglant1 ihtiyaci tarafindan yonlendirilmektedir. Bu tekstiller, ¢evreleriyle etkilesime
girebilen ve 1s1, hareket, elektrik ve kimyasallar gibi fiziksel uyaranlara yanit
verebilen kumaslardir. Akilli tekstiller, optik fiberler, metaller ve iletken polimerler
gibi malzemeleri icerebilen sensorler, aktiiatorler ve kumaslardan olusur. Moda,
eglence, tibbi bakim, ulasim, spor ve fitness ve askeriye gibi cesitli sektorlerde
kullanilmaktadirlar. Ornegin, Cityzen Science’in tisortii, kalp atis hiz1 izleme, GPS,
ivmedlcer ve altimetre dahil olmak iizere bir¢ok isleve sahiptir (Textile Global
Market, 2023).

2022°de tekstil pazarina Asya-Pasifik bolgesi hakim olmustur. Ardindan ikinci en
biiyiik pazar olarak Bati1 Avrupa gelmistir. Tekstil pazari, Asya-Pasifik, Bat1 Avrupa,
Dogu Avrupa, Kuzey Amerika, Giiney Amerika, Orta Dogu ve Afrika gibi diinya
genelindeki ¢esitli bolgeleri kapsamaktadir (Textile Global Market, 2023).

Online aligverise yonelik artan talebin talebi artirmasi beklendiginden, e-ticaretin
yiikselisinin tekstil imalat endiistrisi {izerinde olumlu bir etkisi olacaktir. E-ticaret
platformlari, tireticilerin iiriinlerini daha biiyilik 6l¢ekte satmalarina olanak taniyarak,
miisteri tabanlarini artirmaya ve cografi olarak erisimlerini genisletmeye yardimci
olarak tekstil imalat pazarinin biiyiimesine yol agabilir. Bunun iyi bir 6rnegi, e-ticaret
portallarinin mevcudiyetinin geleneksel hazir giyim {ireticilerinin daha genis bir
teshir elde etmelerine ve yerel bolgelerinin 6tesinde satiglarini artirmalarina yardimei

oldugu Hindistan gibi {ilkelerde goriilebilir (Textile Global Market, 2023).
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Avrupa Birligi’nin ABD’den daha fazla giyim esyasi ithal ettigini biliyor muydunuz?
2022’de AB hazir giyim ithalati 96,7 milyar € (102 milyar $’dan fazla) olurken,
ABD 99 milyar $ ithal etmektedir (United States Fashion Industry Association,
2023).

Cin, 28 milyar avroyu asan ihracatiyla Avrupa Birligi’nin birincil hazir giyim
ihracat¢isidir. Bu rakam, Cin’in ABD’ye gonderdigi 21 milyar avroluk giysiyi
asmaktadir (United States Fashion Industry Association, 2023).

AB, Cin’e kiyasla ikinci (Banglades) ve iiclincii (Tirkiye) tedarik¢ilerden daha fazla
hazir giyim ithalatt yapmaktadir. Birlestirildiginde, bu iki tedarik¢i Cin’den daha
fazla sevkiyat yapiyor ve AB hazir giyim ithalatinin sirasiyla %22 ve %]11’ini
olusturmaktadir. Tlging bir sekilde, Banglades’in AB’ye yaptig1 hazir giyim ihracat,
ABD’nin Banglades’ten yaptigi ithalatin iki kati degere sahiptir (ABD’nin
Tiirkiye’den yaptig1 en biiyiikk hazir giyim ithalati hakkinda daha fazla bilgiyi bir
sonraki sayfada bulabilirsiniz.) (United States Fashion Industry Association, 2023).

AB hazir giyim ithalatinin {ilkelere gore yiizdelik degerleri Sekil 1.2°de

goriilmektedir.
35.00
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Sekil 1.2: AB Hazir Giyim ithalat.
United States Fashion Industry Association, 2023’ten uyarlanmustir.




Tiirkiye’nin ABD’ye tekstil ve hazir giyim ithalati pandemi sirasinda 6nemli bir artis
gordii ve Tiirkiye bu kategoride ABD pazarinin {igiincii biiyiik tedarik¢isi olmustur.
Karsilastirlldiginda, Tiirkiye 2021°de altinct ve 2020’de onuncu sirada yer
almaktadir. Su anda Tiirkiye, ABD tarafindan ithal edilen toplam tekstil ve hazir
giyimin  %7’sinden fazlasim1 saglamaktadir (United States Fashion Industry
Association, 2023).

ithalat ikl /
Rakamlari “*% 3.3% /

W Tiirkiye'den Toplam Tekstil ve Konfeksiyon Ithalati === Tirkiye'nin ABD'nin toplam ithalatindaki pay:

yil

Sekil 1.3: Tiirkiye’den Tekstil ve Konfeksiyon Ithalatinda Bes Yillik Degisim.
United States Fashion Industry Association, 2023’ten uyarlanmustir.

1.1 Tiirkiye Tekstil ve Hazir Giyim Sektorii

Tiirkiye’nin ihracati 2022’de 254 milyar dolar ile tarihi bir zirveye ulasmistir.
Kiiresel pazardaki yavaslamanin olumsuz etkilerine ragmen, Tiirkiye ihracat sektorii
rekorlarla dolu bir yili daha geride birakmigtir. Ulkenin toplam ihracati, bir énceki
yila gore %12,9’luk etkileyici bir biiyiime oranini temsil ederek 254 milyar dolara

yiikselmistir (Focus Business Tiirkiye, 2023).

Almanya, ABD, Irak, Ingiltere ve italya’nin Tiirkiye'nin en ¢ok ihracat yaptig ilk
bes iilke olmustur. Tiirkiye’nin ihracatin1 en ¢ok artiran iilkeler ise Rusya, Irak,
ABD, Almanya ve Romanya olmustur. Tiirkiye’nin ihracati 108 iilkede yeni bir
rekora ulast1 ve 52 iilkede 1 milyar dolar1 agmistir. 16 sektor rekora imza atarken, 23
sektor 1 milyar dolarin {iizerinde ihracat gergeklesmistir. Ayrica 21.501 yeni
ithracat¢1, 3,7 milyar dolarlik ihracatla Tiirkiye ihracat ailesine katilmistir (Focus
Business Tiirkiye, 2023).



Tekstil ve hazir giyim sektorii, Tiirk sanayi iiretiminde en biiylik paya sahiptir ve
tilkede ilk kurulan sektorlerden biridir. Tiirk tekstil ve hammaddeleri sektorii, kumas,
iplik ve ev tekstillerini kapsayan genis bir sektordiir ve son birka¢ on yilda 6nemli bir
gelisme gostermistir. Ozellikle Tiirk kumas ve ev tekstili sektdrleri, son yirmi yildir
diinya giyim ve ev tekstili pazarlarinda hayati bir rol oynamaktadir. Bu sektoriin
isleme kapasitesi, modern teknolojisi, nitelikli is giicii ve {iriin kalitesi Avrupa Birligi

ile esdegerdir (Focus Business Tiirkiye, 2023).

Tirk tekstil ve hammaddeleri sektorili, kiiresel pazarda bir¢ok rekabet avantajina
sahiptir. Bunlar, ileri teknoloji, genis iiriin yelpazesi ve yliksek kaliteli, yaratici
tasarimlar1 igermektedir. Sektdr, deneyimli ve nitelikli isgiiciiniin yan1 sira yeni
teknolojilere ve degisen miisteri taleplerine hizla uyum saglayabilen esnek bir liretim
stirecinden de yararlanmaktadir. Sonu¢ olarak, Tirk iireticiler uluslararasi
miusterilerin ihtiyaglarini karsilayan tist diizey liriin ve hizmetler sunabilmektedir. Bu,
diinya capinda Tiirk tekstil ve hammaddeleri ihracat¢ilart igin giiclii bir itibar

olusturmaya yardimci olmustur (Focus Business Tirkiye, 2023).

Tekstil iiretimi, Sanayi Devrimi’nden bu yana uluslararasi ticarette dnemli bir faktor
olmustur. Ne yazik ki 2020 yilinda COVID-19 pandemisi diinya ¢apinda bir¢ok
sektor gibi tekstil sektortinii de olumsuz etkilemistir. Ancak 2021 yilinda pandeminin
yikict etkileri hafiflerken diinya genelinde tekstil ihracatinda bir dnceki yila gore

%¢4,6 artis yasanarak 381,3 milyar dolar ile pandemi oncesi seviyeleri agmigtir

Diinya tekstil ticaretinde diinya pazarindan aldiklar1 paya gore onde gelen ihracatci
iilkeler Cin (%35,0), Hindistan (%6,9), ABD (%35,3), Tirkiye (%4,2) ve Almanya
(%4,1). Tirkiye’nin tekstil ihracati 2021 yilinda bir onceki yila gore %31,0 gibi
onemli bir artig gostererek 16,2 milyar dolara ulagmistir. Bu biiyiime, Tiirkiye’nin
diinya pazarinda %4,2’lik pay ile dordiincii siraya yiikselmesini saglamistir (Focus

Business Tiirkiye, 2023).

Tiirk tekstil sektoriiniin ihracat performansi yillar iginde istikrarli bir artig gostererek
2010’da 9,4 milyar dolardan 2014’te 13,1 milyar dolara, ardindan 2020’de 12,3
milyar dolara ulagsmigtir. Diinya tekstil sektoriinde yasanan ciddi daralma tim
sektorlerdeki tekstil ve hammaddeleri ihracatimizi olumsuz etkilemistir. Bu
zorluklara ragmen pandeminin kiiresel markalarin satin alma kararlarina dogrudan
etkisi, uzak dogu iilkelerinden iilkemize siparislerin artmasina neden olmustur.
Tekstil ve hammaddeleri sektorii dis ticaret fazlasi veren ender sektorlerden biridir.
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2010°da 9,4 milyar dolar, 2015’te 8,6 milyar dolar ve 2020°de 7,7 milyar dolar kayit
degeri ile bu sektordeki ithalat yillar icinde istikrarl bir seyir izledi. Ancak 2021°de
ithalat bir onceki yila gore yiizde 28,4 artti, 9,9 milyar dolara ulasmistir (Focus
Business Tiirkiye, 2023). Ulkelere gore tekstil ve hammaddeleri ihracat1 Tablo 1.1°de

goriilmektedir.

Tablo 1.1: Ulkelere Gore Tekstil ve Hammaddeleri Ihracati

Ulkeler 2019 2020 2021 2020/2021 | 2021
(1.000$) | (1.000$) | (1.000$) | Degisim | Pay
Cin 122.335.115 | 156.072.263 | 133.589.050 | -14,4% | 35,0%
Hindistan 19.243.533 | 17.381.028 | 26.264.324 | 51,1% | 6,9%
ABD 20.910.426 | 18.660.071 | 20.382.708 | 9,2% | 53%
Tiirkiye 12.511.407 | 12.342.286 | 16.163.088 | 31,0% | 4,2%
Almanya 14.374.630 | 14.389.755 | 15.580.284 | 83% | 4,1%
italya 12.226.264 | 10.079.343 | 12.482.309 | 23,8% | 3,3%
Vietnam 9.386.232 | 10.069.052 | 11.218.390 | 11,4% | 2,9%
Giiney Kore 10.737.486 | 9,096.027 | 10.264.387 | 12,8% | 2.7%
Pakistan 7.853.099 | 7.420.051 | 9.615.399 | 29,6% | 2,5%
Tayvan 8.711.037 | 7.154.869 | 8576.975 | 19,9% | 2,2%
Hollanda 6.014.731 | 6,165.093 | 7.308548 | 185% | 1,9%
Belgika 6.644.291 | 6.198551 | 6.989.562 | 12,8% | 1,8%
Japonya 7.200.413 | 6.095.630 | 6.746.703 | 10,7% | 1,8%
Fransa 5331249 | 4.737.392 | 5571565 | 17,6% | 1,5%
Hong Kong 6.329.867 | 5.346.832 | 5.291.209 | -10% | 1,4%
ispanya 4821542 | 4174389 | 5266286 | 262% | 1,4%
Endonezya 4592431 | 3564.991 | 4548783 | 276% | 1,2%




Tablo 1.1 — devam.

Avustralya 3.631.080 2.148.947 4,392,949 104,4% 1,2%

Brezilya 3.407.835 3.929.463 4.322.574 10,0% 1,1%

Tayland 4.464.258 3.687.355 4.256.515 15,4% 1,1%

Toplam Liste (ilk 20
Ulke) 290.735.926 |308.713.388 [318.831.608 [3,3% 83,6%

Digerleri 58.067.750  |55.758.665 [62.515.760  [12,1% 16,4%

Genel Toplam 348,803,676 [364.472.053 [381.347.368 14,6% 100,0%

Ticaret Bakanligi, (2021)’den uyarlanmustir.

Tekstil ve hammaddeleri sektorii ihracatlari iilke bazinda incelendiginde 2021 yilinda
en c¢ok ihracat yaptigimiz iilkeler ABD (%12.,9 pay), Almanya (%7,7 pay), italya
(%7,25 pay), Birlesik Krallik (sirasiyla %4,8 pay) ve Bulgaristan (%3,4 pay). Ancak
ana ticaret ortagimiz AB27 {ilkeleri (Birlesik Krallik harig) 2021 yilinda bir 6nceki
yila gore %33,8 artarak 6,6 milyar dolara ulasmistir. Ayrica Tirkiye’nin toplam
thracatinin yaklasik yaris1 AB filkelerine yapilmaktadir (Ticaret Bakanligi, 2021).

Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat degerleri Tablo 1.2°de goriilmektedir.

Tablo 1.2: Tiirkiye Ithalat ve Thracat Degerleri

ihracat ithalat

Deger ($) Degisim Deger ($) Degisim
2010 0.458.194.881 9.407.358.852
2011 11.447.747.145 21,0% 10.787.628.546 14,7%
2012 11.650.024.971 1,8% 9.012.671.601 -16,5%
2013 12.746.918.381 9,4% 9.653.380.446 7,1%
2014 13.111.414.479 2,9% 10.081.970.007 4,4%
2015 11.496.444.509 -12,3% 8.570.284.174 -15,0%




Tablo 1.2 — devam.

2016 11.432.055.062 -0,6% 8.443.272.414 -1,5%
2017 12.026.909.773 5,2% 9.753.239.544 15.5%
2018 12.571.216.304 4,5% 8.784.015.926 -9,9%
2019 12.508.619.876 -0,5% 9.034.738.377 2,9%

2020 12.341.481.537 -1,3% 7.771.697.975 -14,0%
2021 16.161.490.868 31,0% 9.982.316.107 28,4%

Ticaret Bakanligi, (2021)’den uyarlanmistir.

Tiirkiye’nin tekstil ve hammaddeleri ithalatina baktigimizda 2021 yilinda en yiiksek
paya %17,7 ile Cin’in sahip oldugunu, onu %6,8 ile Hindistan’in, %6,2 ile ABD’nin,
%05,2 ile Yunanistan’in ve %5,1 ile Brezilya’nin izledigini goriilmektedir. Ayrica ilk
20 ithalatg1 iilke, diinya toplam ithalatinin %83,4’tinii gergeklestirmistir (Ticaret
Bakanligi, 2021).

Tiirk hazir giyim sektort, ii¢ temel alana odaklanan bir doniisiim plan1 belirlemistir:

» Siirdiiriilebilirlik
» Dongiisel ekonomi

» Dijitallesme

Tirk hazir giyim sektori, Avrupa Yesil Anlasmasi’na yanit olarak su anda
sirdiiriilebilirlik ve ¢evre dostu {iretime odaklanmaktadir. Sektor gegmiste
stirdiiriilebilirligin 6neminin farkinda olmasina ragmen, arttk AB Yesil Mutabakat
gerekliliklerinin karsilanmasina ve siirdiiriilebilirlik uygulamalarinin iyilestirilmesine
artan bir vurgu yapilmaktadir (United States Fashion Industry Associaton March,
2023).

Pandemi, Tiirk hazir giyim sektOriiniin ihracatinin 20 milyar dolar1 asmasiyla
sonuclanmistir. Bu da sektoriin geleneksel rekabetci 6zelliklerininy COVID sonrasi
donemde kiiresel hazir giyim tedarik zincirinin gereksinimleriyle ne kadar uyumlu

oldugunun altim1 ¢cizmektedir. Tiirk hazir giyim sektoriiniin kiiresel hazir giyim deger



zincirindeki avantajlarindan biri, biiylik pazarlara yakin olmasinin yani sira esneklik
ve stoksuz liretim yapabilmesidir (United States Fashion Industry Associaton March,

2023).

Tirkiye’den hazir giyim tedarikgileri driinlerini her ii¢ ayda bir ABD’de
sergilemektedir. Tiirk hazir giyim sektorii, Amerikal tiikketicileri katma degerli hazir
giyim {triinleriyle tanistirmak istemektedir. Sektoriin 6nde gelen temsilci kurulusu
Istanbul Hazir Giyim Ihracat¢ilart Birligi (IHKiB), Amerikali miisterilerle is
gelistirmek isteyen Tiirk hazir giyim markalarin1 sergilemek i¢in New York’a ticari

heyetler diizenlemektedir (United States Fashion Industry Associaton March, 2023).

Istanbul Fashion Connection (IFCO), moda etkinlikleri i¢in yilda iki kez uluslararasi
alicilar1 Istanbul’da agirlamaktadir (United States Fashion Industry Associaton
March, 2023).

Gegen yildan bu yana Tiirkiye'nin 6nde gelen giyim markalar1 global ortaklar ile
IFCO’da toplantilar diizenlemektedir. Sonug olarak IFCO, ABD dahil diinyanin her
yerinden gelen kiiresel alicilar i¢in ¢ok 6nemli bir moda merkezi haline gelmektedir

(United States Fashion Industry Associaton March, 2023).

2022’de Tirkiye’nin hazir giyim sektori, iilkenin toplam ihracatinin %12,4’{inii
olusturan tekstil dahil 31,2 milyar dolar ihracat yapmustir. Ayrica, her iki sektor de
Tiirkiye’nin  toplam sanayi iretiminin %17’sine katkida bulunmakta ve 1,2
milyondan fazla kisiye istihdam saglamaktadir. Tiirkiye’nin GSYIH’smin %6,7’sini
olusturan tekstil ve hazir giyim sektorlerinin toplam tiretim degeri 2022°de 79 milyar
dolar olmustur. Tiirkiye’de hazir giyim sektorli, imalatin birincil sektoriidiir ve
Tiirkiye ekonomisinde en fazla istihdam edilen kisiye sahiptir. Sektor, yakin
gelecekte 40 milyar dolarlik ihracat hacmine ulagsma hedefi belirlemistir (UYANIK
ve digerleri., 2019).

Hammaddeler, 6zellikle boyama ve terbiye ile ugrasan isletmeler harig, tekstil
endistrisindeki  maliyetlerin ~ cogunlugunu  aslinda  yarisindan  fazlasim
olusturmaktadir. Bu hammaddeler temel olarak pamuk liflerinden ve naylon veya
polyester gibi yapay liflerden olusur. Iscilik, etkileyen maliyetler s6z konusu
oldugunda ikinci sirada yer almaktadir (yaklasik %25). Boyama ve terbiye

islemlerinde hammaddelerin toplam maliyetler i¢indeki orami azalirken, enerji



maliyetleri, boya ve amortisman merkezde yer almaktadir (UYANIK ve digerleri.,
2019). Tablo 1.3’te tekstil endiistrisinde maliyet bilesenleri goriilmektedir.

Tablo 1.3: Ulkelere Gore Tekstil ve Hammaddeleri Ihracati

Ana Maliyet Kalemlerinin Pay1 (%) Tekstil (Genel) | Tekstil (Boyahane)
Ana Malzeme/Kimyasal Malzeme 33 15
Boya 4 10

Diger Yardimc1 Maddeler 7

Iscilik/insan Kaynaklari 25 26
Amortisman 7 17
Enerji 9 16
Finansman 3 2
Bakim ve onarim 2 3
Diger giderler 10 11

Uyanik ve dig., (2019)’dan uyarlanmigtir.

1.2 Tekstil Boyama Siireci

Elyaf Se¢imi: Ik adim, boyayacaginiz elyafin tiiriinii belirlemektir. Farkli lifler,
farkli boyalara farkli tepki verir, dolayisiyla bu, kullandiginiz boyayi belirleyecektir.
Pamuk, yiin ve ipek gibi dogal lifler dogal boyalarla boyanabilirken, polyester ve
naylon gibi sentetik lifler tipik olarak sentetik boyalar gerektirmektedir Dyeing and
printing (2023).

Boya Sec¢imi: Calisacagmiz elyafin tiiriinii belirledikten sonra uygun boyay1
secgebilirsiniz. Bu sadece elyaf tipine degil, ayn1 zamanda elde etmek istediginiz

renge de bagli olacaktir Dyeing and printing (2023).
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Boyanin Test Edilmesi: Biiyiik miktarlarda boyamaya baslamadan 6nce, dogru renk
oldugundan ve kumas tizerinde herhangi bir olumsuz etkisi olmadigindan emin
olmak i¢in boyay1 kiiclik bir kumas pargasi lizerinde test edilmesi gerekmektedir.
Testiniz sirasinda boya konsantrasyonunu ve istenen rengi elde etmek icin gegen

stireyi not edilmesi gerekmektedir Dyeing and printing (2023).

Boya Banyosunu Hazirlama: Bir sonraki adim boya banyosunu hazirlamaktir. Bu
tipik olarak boyanin suda ¢oziilmesini igerir, ancak kesin islem kullandiginiz boyaya
bagl olacaktir. Bazi boyalar, boyanin kumasa yapigsmasina yardimci olan bir mordan

eklenmesini de gerekmektedir Dyeing and printing (2023).

Kumasin Boyanmasi: Boya banyosu hazirlandiktan sonra kumasi eklemeniz
gerekmektedir. Kumas tamamen boya banyosuna daldirilmali ve diizgiin bir renk
elde etmek i¢in ara sira karigtirllmalidir. Kumasin boya banyosunda kalma stiresi

boyanin cinsine ve istenilen renge gore degismektedir Dyeing (2023).

Durulama ve Kurutma: Kumas istenilen renge ulastiktan sonra su berraklasana
kadar soguk suda durulanmalidir. Durulamadan sonra kumas kurutulmalidir. Bu,

kurumasi i¢in fabrikalarda kurutma makinesi kullanilmaktadir Dyeing (2023).

Kayit Tutma: Son olarak, boyama siirecinizin ayrintili kayitlarini tutmaniz
onemlidir. Bu, elyaf tipini, kullanilan boya tipini ve miktarini, kumasin boya
banyosunda kaldig siireyi ve islemle ilgili diger detaylar1 icermektedir. Bu, gelecekte
ayni rengi yeniden olusturmaniza veya gerekirse ayarlamalar yapmaniza olanak

tanimaktadir Dyeing (2023).

Herhangi bir renkten, hedef rengi en iyi takip eden tahmini regeteyi belirlemek i¢in
arsivlerin gozden gecirilmesiyle belirlenen sonuglarla tahmini bir regeteyi ve temsili
boyalar olusturulabilmektedir. Hedef renk, boya olusturmay: optimize etmek igin
arsiv renklerine yeterince yakin olmali ve gercek giysiler olustururken bu rengin
nasil goriinecegine dair daha dogru bir temsil saglamalidir. Bu nedenle, renk
testlerinde kullanilan numunelerin miimkiin oldugunca arsivlenmesi ve bu nedenle
gelecekteki karsilagtirmalar icin mevcut olmasi idealdir. Tarifinizi gelistirirken
mevcut tiim dogal igeriklerinizi ve her boyanin mevcut durumuna gore renk
derinligini ve niianslarin1 gz 6niinde bulundurmaniz ¢ok 6nemlidir. Biliyorsunuz,
farkli boya varyasyonlar1 farkli tonlardadir, bu nedenle bir regete olustururken

kaynaklarmiza dikkat etmeniz ve sahip oldugunuz herhangi bir malzemeyi
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atmamaniz Onemlidir ¢linkii hepsinin bitmis regetenizin sonucu iizerinde bir etkisi

olacaktir (Chen ve digerleri., 2021).

Moda markalar1 i¢in, markanizin tonlarini dogru bir sekilde ¢ogaltmak zorunludur.
Renk orneklerine bakmak ve yapabileceginiz en dogru tonlara bagl kalmak, tekstilde
kar kazanip kazanmadigini belirleyecek olan seydir. Bazi baski ve boyama
fabrikalar1 hala insan merkezli yontemler kullaniyor, ancak algoritmik programlama
yoluyla kumasa renk asilayan yeni bir siire¢ kullananlar, 6zellikle moda endiistrisinin
daha 6nemli ortaklar1 ve miisterileri arasinda ¢ekis kazanmaktadir. Bu insan merkezli
prosediirler nedeniyle pazarin dogruluk, hiz ve 6zellestirme beklentilerini karsilamak
zordur. Renk eslestirmenin etkinligini ve dogrulugunu artirmak igin, tekstil boyama
ve baski icin bilgisayar destekli renk eslestirme onemli bir arastirma konusudur.
Ayn1 zamanda tekstil isletmelerinin kiiresel rekabet gli¢lerini artirmalar1 i¢in 6nemli

bir yoldur (Chen ve digerleri., 2021).

1.3 Yapay Zeka

Kiiresel yapay zekd (Al) pazarinin tahmini biiyiikligi su anda 119,78 milyar ABD
dolaridir ve 2030 yilina kadar 1.591,03 milyar ABD dolarina ulagsmasi ve 2022 ile
2030 arasinda %38,1°1lik bir YBBO ile sonuglanmasi1 beklenmektedir. Su anda 2023
itibariyle 164,99 milyar ABD dolar1 degerindedir (Artificial Intelligence Report,
2023).

§1,691.03

$1,147.93

§828.97
$599.17

$433.46

§313.86
§227.46

§164.99

$119.78
$87.04

2022 W 2023 [ 2024 W 2025 QN 2026 W 2027 QM 2026 W 2029 2030

Sekil 1.4: AB Hazir Giyim ithalati.
Artificial Intelligence Report, 2023’ten uyarlanmustir.

12



Son birkac yilda, dijital teknolojinin ve internetin yaygin olarak benimsenmesi,
kiiresel yapay zekd pazarmin biiylimesinde onemli bir rol oynadi. Arastirma ve
gelistirmeye bliylik yatirim yapan teknoloji devleri, endiistriler genelinde teknolojik
ilerlemeleri de yonlendiriyor. Otomotiv, saglik, bankacilik ve finans, imalat, yiyecek-
icecek, lojistik ve perakende gibi cesitli sektorlerde artan yapay zekad talebinin
pazarin biiyiimesini daha da hizlandirmasi bekleniyor. inovasyon ¢ogu endiistride her

zaman kritik bir rol oynamustir (Artificial Intelligence Report, 2023).

Yapay zeka pazari, hayat kurtaran tibbi cihazlarin artan popiilaritesi ve yeni elektrikli
araglardaki kendi kendine siirlis 6zelligi sayesinde diinya ¢apinda 6nemli bir biiyiime
yastyor. Dijitallesmeye yonelik kiiresel degisim de bu biiyiimeye katkida bulunuyor.
Google, Microsoft, IBM, Amazon ve Apple gibi 6nde gelen teknoloji devleri, Al
uygulamalarimi yiikseltmek ve gelistirmek i¢cin daha fazla yatirnm yapiyor ve Al’ya
erisimi iyilestirme cabalarmin gelecekte pazar biliylimesini daha da tesvik etmesi

beklenmektedir (Artificial Intelligence Report, 2023).

Yapay zeké endiistrisinin olumlu hiikiimet girisimleri nedeniyle olumlu bir biiylime
yasamasi bekleniyor. Federal hiikiimetin makine 6grenimi ve yapay zeka iizerine alt
komiteler olusturmasi dikkatleri yapay zeka endiistrisine ¢ekti. 2020’de Hindistan
Hiktimeti, yapay zekayi, Internet Of Things(1oT)’yi, biiylik verileri, siber giivenligi,
makine Ogrenimini ve robotlar1 gelistirmek amaciyla Dijital Hindistan’a yaptigi
yatirrmi 477 milyon dolara ¢ikardi. Yapay zekad c¢oziimleri veri analitigi,
dolandiricilik tespiti, siber giivenlik ve veritabani sistemlerinde giderek daha fazla
benimsendiginden, BFSI sektoriinlin yapay zeka pazarinda onemli bir biiylime

gormesi beklenmektedir (Artificial Intelligence Report, 2023).

2022’de pazardaki baskin teknoloji segmenti, ses, video ve metin gibi veri tanima
tarafindan yonlendirilen karmasik uygulamalar1 nedeniyle derin 6grenmedir. Derin
o0grenme teknolojisindeki artan ilerlemelerin, biiylik miktarda verinin islenmesiyle

ilgili zorluklar1 ¢6zmesi beklenmektedir (Artificial Intelligence Report, 2023).
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1.4 Tekstilde Yapay Zeka

1980’lerden bu yana, bilgisayar algoritmalar1 ve makine 6grenimi, tekstil testlerinin
bliyiik kismina yardimer olmustur. Su anda goriintii islemeyi kullanan test ve kalite
kontrol gérevlerinin ¢ogunlugu otomasyon, derin 6grenme ve sinir aglar1 tarafindan

ele alinmaktadir (Sikka ve digerleri., 2021).

Yapay Zekd moda ve tekstil de dahil olmak {izere bircok sektorde popiiler bir
konudur. Bazi yaratici alanlarda kullanimiyla ilgili tartismalara ragmen, bir¢ok
uzman yapay zekanin tekstil endiistrisindeki Onemli zorluklarin {istesinden
gelinmesine yardimet olabilecegine inanilmaktadir (WFX-World Fashion Exchange,
2023).

Iste yapay zekanin tekstil sektoriiniin potansiyelini acifa ¢ikarmak igin

kullanilabilecegi sekiz yol:

» Tekstil iiretimi, malzeme tasima ve kesme gibi monoton faaliyetleri
otomatiklestirmek i¢in yapay zeka destekli robotlar kullanilarak optimize
edilebilir. Bu, gelistirilmis dogruluk ve kesinlik ile sonug¢lanarak iiretkenligin
artmasina ve hatalarin azalmasina yol acar. Al ayrica, kapsamli miktarda tekstil
dretim verisini analiz etmek i¢in kullanilabilir ve f{retim programlarinin

optimizasyonunu saglar (WFX-World Fashion Exchange, 2023).

» Yapay zeka (YZ), tekstil sirketlerine renk eslestirme ve boya formiilasyonlarinin
dogrulugunu ve kesinligini artirmada yardimci olabilir. Yapay zeka tabanli
sistemler, renk solmasini tahmin ederek isletmelerin boya formiilasyonunu
ayarlamasina olanak taniyarak maliyetleri ve israfi azaltabilir. Ek olarak yapay
zeka, boyama siirecini optimize ederek enerji ve su kullanimini azaltabilir (WFX-

World Fashion Exchange, 2023).

» Tekstil fabrikalarinda yapay zeka tarafindan desteklenen sensorlerin, kameralarin
ve makine 6grenimi algoritmalarinin kullanilmasi, kalite kontrol operasyonlarinin
hassasiyetini ve etkinligini artirabilir. Yirtiklar, lekeler ve diizensiz dikisler gibi
kusurlar1 gercek zamanl olarak taniyan bu araglar, insan kalite denetcilerinden
daha yiiksek diizeyde dogruluk elde edebilir (WFX-World Fashion Exchange,
2023).
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» Tekstil treticileri, tedarik zincirleriyle iligkili riskleri azaltmak icin yapay zeka
tabanli analitigi kullanabilir. Bu analizler, talebi tahmin edebilir, iiretim
programlarin1 optimize edebilir ve envanter seviyelerini gercek zamanli olarak
yoOnetebilir. Yapay zeka destekli sistemlerden yararlanarak potansiyel tedarik
zinciri sorunlar1 belirlenebilir ve proaktif olarak ele alinabilir (WFX-World

Fashion Exchange, 2023).

» Tekstil tasarimcilari, daha yiiksek hiz ve verimlilikle yenilik¢i desenler, dokular
ve tasarimlar iiretmek icin iiretken YZ teknolojisinden yararlanabilir. Ek olarak,
YZ tabanli sistemler tiliketici tercihlerini analiz etmeye yardimci olabilir ve
tasarimcilarin miisterilerde yanki uyandirma olasilifi daha yiiksek tasarimlar

gelistirmesine olanak tanir (WFX-World Fashion Exchange, 2023).

» AR/VR teknolojileri ve iiretken yapay zekanin birlesimi, tekstil firmalarinin
yaratic1 potansiyelini biiylik ol¢iide artiracak. Yapay zeka, gelismis seffaflik,
sorun giderme ve deneme igin tiim iiretim siirecini simiile edebilen gercekgi ve
stiriikleyici sanal fabrika ikizleri ve teshir salonlar1 olusturmalarini saglayacaktir

(WFX-World Fashion Exchange, 2023).

» Tekstil sirketleri, satis verilerini analiz etmek ve talebi daha dogru bir sekilde
tahmin etmek icin yapay zekayr kullanabilir ve envanter seviyeleri hakkinda
bilingli kararlar almalarin1 saglayabilir. Bu, stok tiikenmesi veya fazla stoklama
yasama olasiligini en aza indirir. Tekstil firmalar1 yapay zekay: kullanarak yavag
hareket eden iiriinleri de belirleyebilir ve envanter ve dagitim stratejilerinde

gerekli degisiklikleri yapabilir (WFX-World Fashion Exchange, 2023).

YZ kullanimi, tekstil ve giyim dahil olmak {izere ¢esitli sektorlerde popiiler hale
geliyor. Bununla birlikte tekstil sirketleri, operasyonel verimliliklerini artirmak igin
nesnelerin Interneti, derin 6grenme ve blok zinciri gibi diger ileri teknolojilerden de

yararlanabilir (WFX-World Fashion Exchange, 2023).
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2. GENEL BILGILER

2.1 Hedef Rengin Bulunmasi

Bu boliimde hedef renge uygun boyar madde se¢imi ve regete olusturulmasi
aciklanacaktir. "Tekstil" terimi, "dokuma" anlamina gelen Latince "textiles"
kelimesinden tiiretilmistir. Tekstil, dogal veya sentetik olabilen liflerin birbirine
gecmesiyle olusturulan esnek bir malzemedir. Bununla birlikte, kiiresellesme
nedeniyle, ¢esitli kumas tiirleri artik kolayca erisilebilir durumdadir (Textiles, 12th
Edition, 2017).

2.1.1 Tekstilde Kullanilan Kumaslarin Yapisi ve Ozellikleri

Tiim tekstil malzemelerini olusturmak icin kullanilan yontem, aldiklan fiziksel ve
yapisal formlarin ¢esitliligine veya olustuklar1 malzemelerin kimyasal yapisina
bakilmaksizin liflerle baglar. Tekstil terimleri ve tanimlarina gore, bir tekstil elyafi
tipik olarak esneklik, incelik ve yiiksek uzunluk-kalinlik orani ile karakterize edilen
bir hammaddedir (Textiles, 12th Edition, 2017). Sekil 2.1’de dogal ve sentetik kumas

ornekleri goriilmektedir.

Dogal
Kumas

Pamuklu Kumag Kot Kumag Ipek Kumag

Sentetik
Kumas

Kadife Kumas

Sekil 2.1: Kumas Tiirleri.
Fabric Types, 2020’den uyarlanmusgtir.
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Dogal lifler, bitkilerden ve bitkilerden elde edilen pamuk ve ipek boceklerinden ipek
gibi diger dogal olaylardan elde edilen filamentlerdir. Sentetik lifler, seliiloz veya
protein gibi dogal malzemelerden ziyade tamamen petrokimyasallar gibi sentetik

malzemelerden yapilmaktadir (Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumasin yapisi ve o6zellikleri, tekstilde boyama islemi sirasinda hayati hususlardir.
Her kumas tiirii, kumasin malzeme bilesimi, yapisi, agirhigr ve iplik sayist gibi
faktorlere bagh olarak boyalara farkli tepki vermektedir. Bazi temel faktorler asagida

yer almaktadir (Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumas Malzeme Bilesimi: Kumaslar, pamuk, keten, ipek ve yilin gibi dogal
liflerden veya polyester, naylon ve akrilik gibi sentetik liflerden olusabilmektedir.
Dogal lifler genellikle daha yiiksek emicilikleri nedeniyle boyamaya daha uygundur.
Sentetik lifler genellikle belirli boya tiirlerine ve 6zel tekniklere ihtiya¢ duymaktadir
(Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumas Yapisi: Dokumasi, 6rmesi veya dokunmamig yapist dahil olmak iizere
kumasin yapist boyamayi etkileyebilir. Daha siki dokumalarin veya Orgiilerin esit
olarak boyanmasi daha zor olabilir ¢iinkii boya o kadar kolay niifuz etmeyebilir. Ote
yandan, daha gevsek yapilar boyay1 daha hizli emebilir, ancak daha kolay akabilir
veya solabilir (Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumas Agirhgi: Daha agir kumaglar, istenen renk yogunlugunu elde etmek igin
daha fazla boya gerektirebilir. Kumas ¢ok agirsa, boya tiim katmanlara niifuz
edemeyebilir ve bu da esit olmayan bir renge neden olabilir (Textiles, 12th Edition,

2017).

Iplik Sayisi: Daha yiiksek iplik sayisi, boyanin emilimini etkileyebilir. Daha yiiksek
iplik sayili kumaslar, dokumanin yogunlugu nedeniyle boyay1 ¢ekmeyebilir, bu da

daha agik veya diizensiz bir renge yol acar (Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumas On Islemi: On islem, safsizliklar1 gidermek icin yikamay1 ve hasillamayi,
beyazligi iyilestirmek i¢in agartmayi1 veya pamuk gibi seliilozik kumaslarda boya
afinitesini artirmak i¢in merserize etmeyi icerebilir. Bu islemler, kumasin boyay1 ne

kadar 1yi kabul ettigini etkileyebilir (Textiles, 12th Edition, 2017).

Kumas pH Seviyesi: Kumasin pH seviyesi boyama islemini de etkiler. Bazi
boyalarin kumasla diizgiin bir sekilde birlesmesi icin belirli bir pH seviyesi gerekir.

Ornegin, yiin ve ipek i¢in kullanilan asit boyalar en iyi hafif asidik kosullarda
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calismaktadir (Textiles, 12th Edition, 2017).

Gozeneklilik ve Yiizey Dokusu: Kumasin gozenekliligi ve ylizey dokusu boyanin
emilimini etkiler. Daha piiriizlii dokulara sahip daha gézenekli kumaslar, daha fazla

boya alma ve daha derin renkler iiretme egilimindedir (Textiles, 12th Edition, 2017).

2.1.2 Kumas Boya Secimi

En iyi kumag boyasini se¢gmek inandiginiz kadar kolay degildir. Cok cesitli boya ve
malzemeler géz Oniine alindiginda, bu islem zor olabilir. Birisi kumasi ilk kez
boyamak istediginde, ilk diisiincesi genellikle "Hangi rengi kullanmaliyim?". Ancak,
"Ne tiir bir kumas boyasina ihtiyacim var?" olmalidir. Kumas tiirlerine, agik ve koyu

olmasina gore boyamalar degismektedir (Shenai, 1983).

Boya se¢imi, tekstil boyama isleminin ¢ok dnemli bir yoniidiir. Secilen boya, sadece
boyanan kumasin estetik goriinlimiinii degil aymi zamanda dayanikliligini,
solmazligmi, cevre ve saglik yonetmeliklerine uygunlugunu da etkilemektedir

(Shenai, 1983).

Tekstil boyama i¢in bir boya segerken dikkate alinmasi gereken bazi temel 6zellikler

ve faktorler sunlardir:

Elyaf Tipi: Elyafin kimyasal yapisi, farkli boyalarla etkilesimini belirler. Ornegin,
pamuk ve diger seliilozik lifler genellikle reaktif boyalar veya dogrudan boyalarla
boyanirken, yiin ve ipek asit boyalarla boyanabilir. Polyester ve diger sentetik

elyaflar genellikle dispers boyalar gerektirir (Shenai, 1983).

Renk Hashgi: Segilen boya yiiksek renk hasligi, yani giines 15181, yikama, siirtlinme
veya terleme gibi ¢esitli kosullara maruz kaldiginda solmaya veya akmaya kars

direng gostermelidir. Gereken haslik derecesi, kumasin nihai kullanimina baghdir
(Shenai, 1983).

Ton ve Yogunluk: Istenilen renk ve yogunluk boya se¢iminde énemli rol oynar.
Farkli boyalar, cesitli ton ve parlaklik araliklar1 sunar. Gereken daha fazla miktarda

boya nedeniyle daha derin, daha canli tonlar i¢in maliyet artabilir (Shenai, 1983).

Uygulama Yoéntemi: Uygulama ydntemi boya secimini etkileyebilir. Ornegin, baz1
boyalar egzoz boyamaya, digerleri siirekli boyamaya ve digerleri baskiya uygundur

(Shenai, 1983).
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Diizenlemeler ve Siirdiiriilebilirlik: Boya, yasaklanmig aminler, agir metaller ve
diger zararli maddelerle ilgili ulusal ve uluslararasi diizenlemelere uygun olmalidir.
Ayrica, ¢evre dostu bir boyama islemi giderek daha onemli hale gelmektedir. Bu,
belirli bir boya ile boyama isleminin ne kadar su ve enerji tiikettigi ve ne kadar ve ne

tiir atik iirettigi gibi hususlart icermektedir (Shenai, 1983).

Maliyet: Boyanin fiyati ve uygulama siirecinin maliyeti, boyali kumasin genel
iiretim maliyetini 6nemli Ol¢iide etkileyebilir. Bu nedenle, boya secim siirecinde

ekonomik faktorlerin dikkate alinmasi ¢ok 6nemlidir (Shenai, 1983).

Uyumluluk: Farkli boyalar birlikte kullaniliyorsa, uyumluluklarina dikkat etmek
gerekir. Esit ve ongoriilebilir bir sonu¢ elde etmek ic¢in benzer afinitelere, emilim

oranlarina sahip olmali ve benzer boyama kosullarina ihtiya¢ duymalidirlar (Shenai,

1983).

Boya secimi bilimsel bilgi ve pratik deneyimin bir kombinasyonunu i¢cermektedir.
Uretime ge¢meden once genellikle laboratuvar testleri ve boyama denemeleri
yapmak gerekmektedir. Bu, se¢ilen boyanin tam 6lgekli bir iiretim siirecinde istenen
sonuclar liretecegini dogrulamaya yardimci olmaktadir. Tekstil’de bir laboratuvarin

kumasg boyama siireci adim adim asagida detaylari ile anlatilmistir (Shenai, 1983).

2.1.3 Numunenin Miisteriden Alinmasi

Miisteri boyanmas1 gereken tekstil malzemelerini istenilen boya rengi ile numune
bazinda boyahaneye gondermektedir. Laboratuvarda renk ¢alismasi yapildiktan sonra

istenilen renk miisteri tarafindan onaylanirsa siparis asamasina gegilir (MEB, 2011).

Miisteri istedigi rengi cesitli ydntemlerle boyahaneye belirtebilir. Istenen renk drnegi,
diger formlarin yam sira, 6nceden boyanmis bir tekstil malzemesi veya renkli bir
kagit parcasi olabilir. Miisteri renk isteklerini asagidaki sekillerde yapmaktadir
(MEB, 2011).

» Miisteri pantone renk kartindan istedigi rengin pantone numarasini verir ve rengi
onayladiktan sonra boyanacak malzeme i¢in siparis ister. Pantone’daki rengin
mevcut ton varyasyonlari uluslararasi standartlara goére numaralandirilmistir

(MEB, 2011). Sekil 2.2°de renk pantonesi goriilmektedir.
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PANTONE' PANTONE* PANTONE® PANTONE®
15-0343 17-1462 17-2043 17-4123
Greenery Flame Pink Yarrow Niagara

Sekil 2.2: Renk Pantonesi.
Hedef Rengi Bulma, 2011’den uyarlanmustir.

» Miisteri, renkli tekstil malzeme numunelerinden renk onayi talep ettikten sonra
siparis talebinde bulunabilir. Sekil 2.3’te renkli tekstil malzemesi goriillmektedir
(MEB, 2011).

Sekil 2.3: Renkli Tekstil Malzemesi.

Hedef Rengi Bulma, 2011’den uyarlanmustir.

> Isletmede boyanan miisteri renkleri boyahane tarafindan numaralandirilir ve
arsivlenir. Miisteri ayni1 rengi tekrar siparis ettiginde bu numaraya goére renk

talebinde bulunmaktadir (MEB, 2011).

Boya maddelerinin se¢imi ve kullanilacak boyama yontemi miisteri istekleri
dogrultusunda belirlenir. Oncelikle boyanacak kumasin cinsine gére boya maddesi
secimi yapilir. Miisterimiz pamuklu kumasta canli renkler ve yiiksek renk hasligi
talep ederse reaktif boya maddeleri ile boyama islemini gerceklestirebilmekteyiz.
Recetedeki boya maddelerinin hedef renk i¢in molekiil biyiikliikleri, lif afinite
egrileri, fiksasyon yiizdeleri ve renk hasliklarindaki farkliliklar boyama sonucunu
dogrudan etkileyen faktorlerdir. Bu nedenle boyarmadde sec¢iminde mevcut
boyarmaddelerin yap1 ve boyama Ozelliklerinin bilinmesi gerekmektedir.
Boyarmaddelerin yapisi ile ilgili bilgiler boyarmadde iireticileri tarafindan hazirlanan

kataloglarda yer almaktadir (MEB, 2011).
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2.1.4 Ham Kumasa Kasar Isleminin Uygulanmasi

Tarladan gelen bitkisel yaglar veya orgli makinelerinden gelen mekanik yaglar
kumas tizerinde oldugu i¢in bir kirlilik mevcuttur. Bu kirliligin giderilmesi i¢in kasar

islemi uygulanmaktadir (MEB, 2011).

2.1.5 Hedef Rengin Tahmini Recetesinin Olusturulmasi

Hedef renk i¢in tahmini bir regete olusturmak icin Oncelikle regete arsivleri ve

spektrofotometre tizerinde arastirma yapilir (MEB, 2011).

2.1.6 Arsivden Arastirilmasi

Boyamada kullanilan her farkli recete, renk skalasi seklinde arsiv boliimiindeki
klasorlerde saklanmaktadir. Bu dosyalarda miisterinin adi, renk numarasi, kumas
tiirli, boya recetesi ve boyanmis malzemenin renk Ornegi yer almaktadir (MEB,

2011).

Arsivdeki renk kartelalarinin olusumu genellikle su sekillerde yapilir: renkleri bir
arada gruplamak, bir misterinin renklerini bir arada gruplamak veya boyali
kumaslar tiirlerine goére gruplamak. Arsivi diizenlemek i¢in bu ydntemlerden biri
kullanilarak, recete olusturmak icin hedef rengimize yakin renkler segilebilir. Sekil

2.4°de de goriildiigi gibi renkler bir arada gruplanmistir (MEB, 2011).
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Sekil 2.4: Renkli Tekstil Malzemesi 2.




2.1.7 Spektrofotometre Kullanarak Recete Olusturulmasi

Spektrofotometre, 15181n bir nesneyle etkilesime girme seklini dlgerek bir renk degeri
alan rengi 6l¢gmek icin kullanilan bir cihazdir. Cihaz ayrica spektrumun ne kadarini
(UV, mavi, kirmizi, sar1 gibi) gormemizi saglayan filtreler icermektedir. Bir nesnenin
rengine atanan bir sayinin 6l¢iilmesi ve degerlendirilmesi, bu prosediir uluslararasi
standartlara gore gerceklestirilir (MEB, 2011). Sekil 2.5’te spektrofotometre cihazi

goriilmektedir.
Spektrofotometre birgok 6zellige sahiptir.

» Yeni bir renk i¢in regete belirleme
Renk arsivinden en yakin rengi bulma iglemi
Bulunan tarifin tiretim miktarina gore g/kg boya miktarinin hesaplanmasi

Regete boya fiyatinin hesaplanmasi

YV V V VY

Tarifin renk arsivine aktarilmasi

Sekil 2.5: Spektrofotometre Cihazi.

Hedef Rengi Bulma, 2011’den uyarlanmustir.

Asagidaki adimlar, bir spektrofotometre ile yeni gelen numunenin renk 6l¢tim

agsamalarin1 igermektedir.

22



Sekil 2.6: Numunenin Yerlestirilmesi.

Hedef Rengi Bulma, 2011’den uyarlanmustir.

Sekil 2.7: Kapagin Kapatilmasi.

Hedef Rengi Bulma, 2011°den uyarlanmustir.

Goz, hi¢ 151k gormeyecek sekilde kapatilir. Sekil 2.6’da ve 2.7°de oldugu gibi
numune spektrofotometreye okunur ve istenilen tarif alternatifleri ile Sekil 2.5’teki

ekranda goriintiilenmektedir.
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Sekil 2.8: Kumaslarin Belirli Araliklar ile Boyanmasi

Spektrofotometre iizerine boyanan boyar maddelerin renklerine belirli araliklarla
verilmelidir. Ciinkii bir tarif tahmini yapabilmek i¢in mevcut renkleri tanimak
gerekir. Sekil 2.8’de de goriilebilecegi gibi yaklagik 15 renk incelenmistir. Bir
spektrofotometre cihazi kullanmanin olumlu yanlar1 olsa da olumsuz taraflari da

vardir.

2.1.8 Kullanilacak Kimyasallarin Belirlenmesi

Boyamada kullanilan kimyasallar boyama yontemine, kullanilan boyanin cinsine ve
tekstil malzemesinin cinsine gore degismektedir. Kimyasal maddelerin dogru ve
dogru olarak belirlenmesi onemlidir. Boya {ireticileri, boyama sirasinda kullanilacak
kimyasallarin miktarin1 6nermektedir. Ancak zamanla firmalar kendi c¢alisma

kosullarina gore bu miktarlar ayarlanabilmektedir (Keskin ve digerleri., 2020).

Kumas boyanmadan once 1slatict eklenmektedir. Bunun birka¢ nedeni vardir ve

asagida detaylandirilmistir (Keskin ve digerleri., 2020).

Arttirllmis Boya Penetrasyonu: Islatict maddeler suyun yiizey gerilimini diisiirerek
kumasin liflerine daha iyi niifuz etmesini saglamaktadir. Bu, boyanin liflerin igine
ulagsmasin1 saglamak, esit renklendirme ve daha iyi boya alimi saglamak igin

gereklidir (Keskin ve digerleri., 2020).

Uniform Boyama: Islatici maddeler, su ve boyamn kumasa esit sekilde niifuz
etmesini saglayarak, tiniform boyama elde edilmesine yardimci olur. Bu, tutarliligin

onemli oldugu ticari tekstil liretiminde ozellikle onemlidir (Keskin ve digerleri.,
2020).
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Daha Hizh Islatma: Kumaglar genellikle yapilarinda su ve boya girigine direncli
hava igerir. Islatma maddeleri, bu havanin daha hizli yer degistirmesine yardimci
olarak kumasin daha hizli doymasini saglar. Bu, boyama siirecini hizlandirmak ve

verimliligi artirmak i¢in 6nemli olabilir (Keskin ve digerleri., 2020).

Cizgilerin ve Lekelerin Onlenmesi: Kumasin tutarsiz islanmasi, boyanm esit
sekilde emilmedigi cizgilere veya noktalara neden olabilir. Islatma maddeleri, boya
uygulanmadan O6nce kumasin esit sekilde doymasini saglayarak bunu Onlemeye

yardimei olur (Keskin ve digerleri., 2020).

Hidrofobik Elyaflarin Gelistirilmis Kullanmmi: Polyester gibi bazi elyaflar
hidrofobiktir ve suyu kolaylikla emmezler. Islatma maddeleri, su ve boyanin
hidrofobik liflere niifuz etmesine yardimci olduklarindan, bu tiir malzemeleri

boyamak icin 6zellikle 6nemlidir (Keskin ve digerleri., 2020).

Uygun Maliyet: Islatict maddeler, esit boya alimini saglayarak ve istenen rengi elde
etmek i¢cin gereken boya miktarini azaltarak boyama siirecini daha uygun maliyetli

hale getirebilir (Keskin ve digerleri., 2020).

Leke Cikarma: Islatict maddeler, boyamadan oOnce kumastan kir ve yabanci
maddelerin ¢ikarilmasina da yardimci olabilir. Bu, kumasin temiz ve boyaya hazir
olmasmi saglar, bu da boyanmis malzemenin nihai goriinimiinii ve kalitesini

tyilestirebilir (Keskin ve digerleri., 2020).

Boyalara ek olarak tuz, alkali ve soda da eklenmektedir. Tuz boyanin kumasa daha

1yl tutunmasini saglamaktadir.

Soda acik ve orta renklerde kullanilmaktadir. Alkali ise koyu renklerde
kullanilmaktadir. Kumas boyamada ¢esitli nedenler ile soda ve alkali

kullanilmaktadir. Bunlarin baslica nedenleri;
pH Ayari: Birgok boya, kumasgla diizgiin bir sekilde baglanmak i¢in belirli bir pH
arali1 gerektirir. Boya banyosunun pH’in1 yiikseltmek icin soda ve alkali kullanilir,

bu da boyanin kumasa olan afinitesini artirmaya yardimci olabilir (Keskin ve

digerleri., 2020).
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Gelistirilmis Renk Verimi: Baz1 durumlarda, pH’1 soda veya alkali ile yiikseltmek
daha parlak ve daha canli renklere yol agabilir. Bunun nedeni, bazi boya
molekiillerinin alkali kosullarda yapilarin1 degistirerek farkli renk 6zelliklerine yol

agmasidir (Keskin ve digerleri., 2020).

Liflerin Sismesi: Alkali liflerin, 6zellikle pamuk gibi seliilozik liflerin sigsmesine
neden olur. Bu sisme, lifleri daha gecirgen hale getirir ve boya molekiillerinin

kumasa daha derinden niifuz etmesini saglar (Keskin ve digerleri., 2020).

Boyalarin Coziiniirliigii: Baz1 boyalar alkali kosullarda daha fazla ¢6ziiniir. Soda
veya alkali kullanmak, bu boyalarin daha etkili bir sekilde ¢oziilmesine yardimci
olabilir ve boya banyosu boyunca esit olarak dagilmalarini saglar (Keskin ve
digerleri., 2020).

Reaktif Boyalarin Fiksasyonu: Kumasla kovalent baglar olusturan reaktif
boyalarda, boyay1 elyafa baglayan kimyasal reaksiyon i¢in alkali bir ortam gereklidir
(Keskin ve digerleri., 2020).

Asindirma: Boyama Oncesi bir hazirlik agsamasi olan yikama isleminde genellikle
soda ve alkali kullanilir. Asindirma, kumastan dogal mumlari, pektinleri ve diger
yabanct maddeleri uzaklagtirarak kumasin temiz ve boyay1 kabul etmeye hazir

olmasini saglar (Keskin ve digerleri., 2020).

Sabunlama: Boyamadan sonra, renk akmasimi onlemek ig¢in kumasa yapismamis
fazla boyanin alinmasi gerekir. Bu fazla boyalari ¢ikarmak i¢in genellikle sabunlama

islemi olarak adlandirilan bir alkali yikama kullanilir (Keskin ve digerleri., 2020).

Kumas boyamada soda ve alkali kullanimi1 dikkatli yapilmalidir, ¢linkii asir1 kullanim
liflere, 6zellikle yiin ve ipek gibi alkali kosullara duyarli dogal liflere zarar verebilir.
Kumagin zarar gérmesini onlemek i¢in konsantrasyonu ve maruz kalma siiresini

kontrol etmek onemlidir.

Polyester boyamalarda ek olarak disbergator verilmektedir. Bunun nedeni boyay1 esit

olarak dagitilmasi i¢indir. Pamukta disbergatdr verilmemektedir.

Pamuk boyamada iyon tutucu da kullanilmaktadir 6rnek olarak 100 cc’lik bir tiipe bir
iki damla koyulmaktadir. Sudaki iyonlari daha iyi tutmasi ve suyun sert gelme
ihtimaline karst suya koyulmaktadir. Polyester boyamada iyon tutucu

kullanilmamaktadir.
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Pampes(Pamuk ve Polyester) boyamalarda oOnce polyester sonra pamugu
boyanmaktadir. Polyester kumas 130 derece de pamuk ise 70 derece de

boyanmaktadir.

2.1.9 Recetenin Olusturulmasi

Arsivde bulunan benzer renkteki receteler ve spektrofotometreden belirlenen
receteler dikkate alinarak hedef renk i¢in tahmini bir recete olusturulur. Bir veya
daha fazla tahmini recete olusturulabilir. Elimizdeki renklendiricilerin renk
derinliklerini ve niianslarini bilmek dogru regeteler olusturmak icin Onemlidir.
Bildiginiz gibi renklendiriciler farkli ntianslarda gelir. Bu nedenle regete
olusturulurken renklendiricilerin niianslarina dikkat edilmeli ve renklendirici se¢imi
buna gore yapilmalidir. Sekil 2.9°da goriildiigii gibi bir renk i¢in 3 farkli regete ve

ornek olusturulmustur.
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Sekil 2.9: 3 Farkh Recete Olusturulmasi

Ciinkii misterinin talep ettigi renk disinda da 2 farkli renk ¢alismasi yapilmaktadir.
Bunun nedeni miisteriye 3 farkli se¢cenek sunmak ve ilk getirdigi numunenin disinda

da o renk igin bir ¢aligma yaparak dogru rengi segmesini saglamaktir. Misteriler ilk



getirdigi numunenin disinda da diger c¢alismalardaki renklere de onay

verebilmektedir. Bu 3 farkli renk ¢alismasi da o yilizden yapilmistir.

Bu islemler boyama, yikama ve kurutma olarak devam etmektedir. Bu islemler

tamamlandiktan sonra sonuglar degerlendirilir ve miisteriye bildirilmektedir.

2.1.10 Sonuclarin Degerlendirilmesi ve Miisteriye Bildirilmesi

Renklendirme sonunda renklendirilen iirlinler bir 1sik kabininde hedef renk ile
karsilastirilarak degerlendirilir. Isik kabini yapay giin 15181, beyaz 151k, fliioresan 151k
ve ultraviyole 1sinlar igerir. Isik dolabinda renk degerlendirmesi miisteri tarafindan
talep edilen 151k tipinde yapilir. Farkli 1s1k tiirlerinde degerlendirmeler yapilirsa her
iki taraf da renkleri farkli algilayacak ve miisteri ile boya departmani arasinda
anlagsmazliga yol acacaktir. Bunu 6nlemek icin her iki taraf da renk degerlendirmesi
icin ayni 151k tipini kullanir. Degerlendirme sirasinda hedef renkle eslesen bir renk
bulunursa tanimlanir. Bazi durumlarda hedef renk i¢in birden fazla uygun renk
bulunabilir. Bunun nedeni, deneme renklendirmesi sirasinda benzer formiillerin
kullanilmasidir. Bu gibi durumlarda miisteriye birden fazla renk numunesi
gonderilebilir. Miisteriye gonderilecek renk numuneleri i¢in renk kartelasi
olusturulur. Kartela, renk Orneklerinin yaninda ad, numara ve miisterinin adin

igcermektedir. Sekil 2.10°da 151k kabini goriilmektedir.
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Sekil 2.10: Isik Kabini.
Renk Kabini, 2023’ten uyarlanmigtir.
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Hedef renk ile boyali renk 6rnekleri karsilastirildiktan sonra eger uygun bir renk
bulunursa bir sonraki adim miisteriye sonuglarin bildirilmesidir. Sonuglarin
miisteriye nasil iletildigi her isletmenin ¢alisma diizenine gore degisiklik gosterebilir.
Genellikle laboratuvar sorumlusu bir palet olusturur ve renk 6érnegini isletmenin
miisteri temsilcisine teslim eder. Miisteri temsilcisi daha sonra paleti ilgili miisteriye

teslim eder ve yanit bekler.

2.2 Spektrofotometre Cihazi

Bir spektrofotometre, kimyasal bir maddenin ne kadar 151k emdigini 6lgmek icin
kullanilan bilimsel bir aragtir. Dedektore ulasan 15181in yogunlugunu 6lgmek igin bir
numuneden bir 151k demeti gegirerek caligir. Bir spektrofotometrenin temel islevi
15181 almak, onu spektral bilesenlerine ayirmak, sinyali 151k yogunlugunun bir
fonksiyonu olarak sayisallastirmak ve son olarak numunenin absorbans veya

gecirgenligini hesaplamaktir (Mersereau ve digerleri., 1948).

Cihaz, fizik, malzeme bilimi, kimya, biyokimya ve molekiiler biyoloji dahil olmak
tizere bir¢ok bilim alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yar iletkenler, lazer ve
optik imalat, matbaacilik ve adli muayene dahil olmak {izere bircok endiistride ve
ayrica kimyasal maddelerin incelenmesi i¢in laboratuvarlarda yaygin olarak

kullanilmaktadirlar (Mersereau ve digerleri., 1948).

Tekstil endiistrisinde renk Ol¢iimii ve renk eslestirme siirecinde spektrofotometre

kullanilmaktadir (Mersereau ve digerleri., 1948). Iste nedeni:

Renk Uyumu: Tekstil iireticileri, 6zellikle tirinler ayni serinin veya koleksiyonun
parcasi oldugunda, tiriinlerinin renklerinde tutarlilik saglamalidir. Renkteki kiigiik bir
degisiklik, bir giysi veya tekstil {iriiniinlin goriinlimiinde biiyiik bir fark yaratabilir.
Spektrofotometreler, bir numunenin rengini 6lgebilir ve bunu standart veya istenen
bir renkle karsilagtirabilir, bu da istenen renge tam olarak uyan boyalarin

olusturulmasina yardimci olmaktadir (Mersereau ve digerleri., 1948).

Kalite Kontrol: Spektrofotometreler, tekstil imalatinda kalite kontrolii saglamak igin
kullanilabilir. Ureticiler, iiriiniin rengini iiretimin ¢esitli asamalarinda &lgerek, nihai
{irliniin rengini etkileyebilecek sorunlari belirleyebilmektedir. Ornegin, bir parti
kumasin rengi soluksa bu, boyama isleminde bir sorun oldugunu gosterebilmektedir

(Mersereau ve digerleri., 1948).
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Renk Tletisimi: Spektrofotometreler, renk bilgilerinin dogru bir sekilde iletilmesine
de yardimci olabilir. Ornegin, bir lokasyondaki bir moda tasarimcisi, bir rengi
Olcmek icin bir spektrofotometre kullanabilir ve ardindan kesin renk verilerini baska
bir lokasyondaki bir tekstil iireticisine gonderebilir. Uretici daha sonra rengi tam
olarak eslestirmek icin spektrofotometresini kullanabilir ve kumas renginin

tasarimcinin vizyonuna uymasini saglayabilir (Mersereau ve digerleri., 1948).

Renk Hashg1 Testi: Spektrofotometreler ayrica tekstillerin renk hashigini 6lgmek
icin de kullanilir-yani bir kumasin renginin yikama, giines 15181 ve ter gibi kosullara
maruz kaldiginda solmaya veya degismeye ne kadar dayanikli oldugunu 6lgmektedir.
Bir kumasin rengi, bu kosullara tabi tutulmadan 6nce ve sonra olgiiliir ve renkteki
degisim, kumasin renk hasligini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Mersereau ve
digerleri., 1948).

Spektrofotometreler, dogru, tekrarlanabilir renk Ol¢limleri saglayarak, tekstil
endistrisinde renk kalitesinin ve tutarlilifinin saglanmasinda ¢cok onemli bir rol
oynamaktadir (Spectrophotometer in Textile, 1948). Sekil 2.11°de Data Color marka

spektrofotometre cihazi goriilmektedir.

S N
TSN O
Sekil 2.11: Spektrofotometre Cihazi.

Dye Color Formulation Software: Match Textile, 2023 ten uyarlanmustir.
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» Avantajlari:

Dogruluk ve Tutarhlik: Spektrofotometreler, hassas ve tutarli renk ol¢iimii
saglayabilir. Renk degerlendirmesinin 6znelligini ortadan kaldirirlar ve tekstil {iretim
zincirindeki farkli paydaslar arasinda iletilebilen sayisal bir renk temsili

saglamaktadir (Mersereau ve digerleri., 1948).

Hiz ve Verimlilik: Bu cihazlar, gorsel degerlendirmelere kiyasla renk eslestirme ve
kalite kontrol siirecini 6nemli Ol¢lide hizlandirarak hizli okumalar saglayabilir

(Mersereau ve digerleri., 1948).

Cok yonliiliik: Spektrofotometreler, ham lifler, iplikler, kumaslar ve bitmis tekstil
triinleri dahil olmak {izere ¢ok c¢esitli malzemelerde rengi oOl¢ebilmektedir

(Mersereau ve digerleri., 1948).

Kalite Kontrol: Spektrofotometrelerin  kullanimi, yiiksek kalite  kontrol
standartlarmna izin verir. Ureticiler, iiriinlerin renk tutarhligini saglayarak uyumsuz

boya partileri gibi maliyetli hatalardan kagmabilir (Mersereau ve digerleri., 1948).

» Dezavantajlar:

Maliyet: Yiiksek kaliteli spektrofotometreler pahali olabilir. Maliyet, kiigiik
isletmeler veya gelismekte olan iilkelerdekiler i¢in engelleyici olabilir (Mersereau ve
digerleri., 1948).

Egitim: Bir spektrofotometreyi etkili bir sekilde kullanmak, bilgi ve egitim
gerektirir. Yanlis kullanim hatali 6l¢iimlere yol acabilir (Mersereau ve digerleri.,
1948).

Bakim: Spektrofotometreler, zaman ic¢inde dogruluklarini saglamak i¢in diizenli
bakim ve kalibrasyona ihtiya¢ duyar. Bu, toplam maliyet ve zaman yatirimina

katkida bulunur (Mersereau ve digerleri., 1948).

Kisitlamalar: Spektrofotometreler rengi 6lgmede miikemmel olsalar da insan renk
algisiyla her zaman tam olarak eslesmezler. Bunun nedeni, rengi objektif olarak
151810 dalga boylarina gore oOlgerken, insan renk algisinin ¢evredeki renkler ve
aydinlatma kosullar1 gibi diger faktorlerden etkilenebilmesidir (Mersereau ve
digerleri., 1948).
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Yorumlama: Spektrofotometreler dogru sayisal veriler saglarken, bu verileri
yorumlamak uzmanlik ve renk teorisi ve kolorimetri anlayisi gerektirmektedir.
Verilerin yanlis yorumlanmasi, yanlis renk eslestirme veya kalite kontrol kararlarina

yol acabilmektedir (Mersereau ve digerleri., 1948).

Bu potansiyel dezavantajlara ragmen, tekstil endiistrisinde spektrofotometrelerin
kullanilmasi, yiliksek renk tutarliligi ve kalite kontrol standartlarini korumak ig¢in

genellikle faydali kabul edilmektedir.

2.3 Renk Teorisi, Isik, Renk Uzaylari ve Boyama Recetesi Hesaplama

Bu bolimde renk teorisisnden, isiktan, renk uzayindan ve boyama regetesi

hesabindan bahsedilecektir.

2.3.1 Renk

Spektral bilesimine bagli olarak radyasyon enerjisinin gorsel olarak algilanmasidir

(Acar, 2010). Birkag farkli tanim ile de agiklamak gerekirse:

» GOz retinasina ulagan 1smmim enerjisinin, spektral bilesimine, nesnelerin ve
1siklarin algilanmasina bagli olarak olusturdugu gecici ve mekansal dagilimdir
(Acar, 2010).

» Belli bir 151k tiirli, bu 15181 insan gozii iizerindeki etkisi veya gdzlemcinin

zihninde yaratilan etkinin sonucu olarak diistiniilmektedir (Acar, 2010).

» Nesnelerin  algilanmalari1  saglayacak  bir  gorsel sistem  olmadigi

diistiniildiigiinde, nesnelerin kendilerine ait belirgin bir rengi yoktur (Acar, 2010).

2.3.1.1 Rengi Algilamak icin Gerekli Sistem

Isik kaynagi, 151k kaynaginin aydinlattigi cisim, rengi algilayacak olan gdz/cihaz

olarak diistintilmektedir. Sekil 2.12°de renk algilama siireci goriilmektedir.
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Sekil 2.12: Renk Algilama Siireci

2.3.1.2 Renk Olusumunun Nedenleri

1983 yilinda Nassau, renk olusumunun nedenlerini 15 gruba ayirdi. Bunlar1 5 ana

baglikta toplayabiliriz (Acar, 2010).

Titresimler ve basit uyarimlar

» Akkorluk, lazerler, su (Acar, 2010).

Ligand-Alan etkisinin neden oldugu gegisler

» Fosforlar, yakut, ziimriit, bircok boya pigmenti (Acar, 2010).
Molekiiler orbitaller arasindaki gecisler

» Cogu boya, biyolojik pigmentler (Acar, 2010).

Enerji seviyeleri arasindaki gecisler

» Bakir, gimiis, altin, LED’ler, elmaslar (Acar, 2010).
Geometrik ve fiziksel 1s1nlar

» Gokkusagi, su izerinde yag, kus tityleri, siv1 kristaller (Acar, 2010).

2.3.2 Isik
Is1gin ne oldugunu hepimiz biliyoruz ama dogasin1 agiklamak kolay degildir.

» Isik bir enerji seklidir.
> Ornegin, giines 15131nda sicaklig1 hissederiz ve sicaklik bir enerji tiiriidiir.

» Is1gin 1sinimsal enerjisi goziin retinasini uyardiginda gorsel duyumlar olusur.
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2.3.2.1 Isitk Kayna@

Goriiniir radyasyon, elektromanyetik spektrumun bir pargasi olan bir enerji seklidir.
Elektromanyetik spektrum ayrica radyo ve X-isinlarinin yani sira ultraviyole ve
kizilotesi radyasyonu da icermektedir. Gorebildigimiz radyasyona "isik" diyoruz.
Isik, nanometre cinsinden 6lgiilen karsilik gelen dalga boyunun degeri ile tanimlanir

(Acar, 2010). 1 nm = 10-9 m (metrenin milyarda biri).

Isaac Newton, 1666°da beyaz 1s18in renkli 1siklarin bir karisimi oldugunu
kesfetmistir. Elektromanyetik radyasyonun goriiniir spektrumu 380 ila 780 nm
arasindadir, ancak tipik olarak yalnizca 400-700 nm aralig1 kullanilmaktadir (Acar,
2010). Sekil 2.13’te 151k kaynag1 goriilmektedir.

Sekil 2.13: Isik Kaynag.

Acar, 2010’dan uyarlanmustir.

2.3.2.2 Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik (EM) spektrum, elektromanyetik radyasyonun tiim olasi
frekanslarinin araligin1 ifade etmektedir. Elektromanyetik radyasyon, etrafimizda
bulunan ve radyo dalgalari, mikrodalgalar, X-1sinlar1 ve gama 1sinlar1 gibi bircok
bicim alan bir enerji bicimidir. Glines 15181 da bir elektromanyetik enerji seklidir

(Khan Academy, 2019).

Simdi en diisliik enerji/en uzun dalga boyundan en yiiksek enerji/en kisa dalga

boyuna kadar EM spektrumunun farkli boliimlerine daha derin bir dalis yapalim:
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Radyo Dalgalari: Bunlar en uzun dalga boyuna ve en diisiik enerjiye sahiptir. Radyo
ve televizyon yayinlarinda, cep telefonlarinda ve uydu iletisiminde kullanilirlar

(Serway ve digerleri., 2018).

Mikrodalgalar: Bunlar radyo dalgalarindan biraz daha kisa dalga boyuna sahiptir.
Mikrodalga firinlarda (bu nedenle adi) ve radar teknolojisinde kullanilirlar (Serway
ve digerleri., 2018).

Kizilotesi (IR): Bu dalgalar daha da kisadir ve onlar1 1s1 olarak hissettigimiz sey
olarak diisiinebilirsiniz. Gece goriis ekipmani, termografi, hava tahmini ve TV
uzaktan kumandalari dahil olmak iizere bir dizi teknolojide kullanilirlar (Serway ve
digerleri., 2018).

Goriiniir Isik: Insanlarin gorebildigi kisimdir. Spektrumun ¢ok kiiciik bir kismi1, ama
inanilmaz derecede 6nemli. Diinyay1 bdyle goriiyoruz. Farkli renkler gordiigiiniizde,
spektrumun bu kisminda farkli dalga boylarinda 1sik goriiyorsunuz (Serway ve
digerleri., 2018).

Ultraviyole (UV): Bunlar daha da kisa dalga boylarina sahiptir ve goriiniir 1s1ktan
daha enerjiktir. Giines yanigina neden olan seydir, ama ayn1 zamanda siyah 1sikta,
hastanelerde sterilizasyon i¢in ve viicudunuz tarafindan D vitamini iiretmek igin

kullanilir (Serway ve digerleri., 2018).

X-Ismlary: Bunlar daha yiiksek enerjiye sahiptir ve tibbi goriintiilemede ve havaalani
giivenlik tarayicilarinda kullanilir. Viicudunuz da dahil olmak iizere birgok
malzemeden gecebilirler, ancak kemik ve metal gibi daha yogun malzemeler

tarafindan engellenirler.

Gama Isinlarr: En kisa dalga boyuna ve en yliksek enerjiye sahiptirler. Radyoaktif
atomlar tarafindan ve niikleer patlamalarda iiretilirler ve radyasyon terapisinde
kanser hiicrelerini dldiirmek i¢in kullanilirlar. Ayrica bazi astronomik fenomenler

tarafindan tretilirler (Serway ve digerleri., 2018).

Bu nedenle, elektromanyetik spektrum son derece genis bir frekans araligini kapsar.
Gorebildigimiz sadece 151k degil. Ayn1 zamanda hissettigimiz 1s1, dinledigimiz radyo
yaymlari, yemegimizi 1sitan mikrodalgalar, kemiklerimizi kontrol eden rontgen
1sinlar1 ve ¢ok daha fazlasidir. Sekil 2.14’te elektromanyetik spektrum, Sekil 2.15°te

renklere gore dalga boylar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.14: Elektromanyetik Spektrum.
IR Absorpsiyon Spektroskopisi, 2023’ten uyarlanmistir.

sarn ~ 565 - 590

Sekil 2.15: Renklere Gore Dalga Boylari

2.3.2.3 Dalga Boyu ve Frekans

Elektromanyetik spektrum baglaminda hem dalga boyu hem de frekans,

elektromanyetik dalgalarin ¢ok 6nemli 6zellikleridir (Hibbeler, 2016).

Dalga boyu (tipik olarak Yunanca lambda harfi, A ile gdsterilir), bir dalganin bir tepe
noktas1 (veya tepesi) ile bir sonraki karsilik gelen tepe noktasi arasindaki mesafedir.
Genellikle metre (m) cinsinden oOlciiliir, ancak 6zellikle 151k dalgalar1 s6z konusu
oldugunda nanometre (nm) veya mikrometre (pum) gibi bagka Olgeklerde de
gosterilebilir (Hibbeler, 2016). Sekil 2.16°da da dalga boyu ve frekans arasindaki

iliski goriilmektedir.

36



Uzun Dalga Boyu
p—

IRV AN AN ANYA N -

AE Frekans
N Kisa Dalga Boyu
f—

AE Yiiksek

Frekans

Sekil 2.16: Dalga Boyu ve Frekans Arasindaki Iliski

Daha basit ifadesiyle, gorsel bir 6rnek olarak, sahilde okyanus dalgalarini izlediginizi
hayal edin. Bir dalga tepesinden (dalganin en yiiksek noktasi) sonraki dalga tepesine
olan mesafe bir dalga boyudur (Hibbeler, 2016).

Frekans (Yunanca nu, v harfi ile gosterilir), birim zamanda belirli bir noktadan gecen
dalga dongiilerinin (tepeden tepeye) sayisidir. En yaygin frekans birimi, saniyede bir

dongiiye esit olan hertz’dir (Hz) (Hibbeler, 2016).

Frekansin daha basit ifadesiyle, hala o kumsalda oldugunuzu ve bir kronometre
baslattiginiz1 hayal edin. Dalgalarin frekansi, saniyede ka¢ dalganin kumsala ¢arptigi
olacaktir (Hibbeler, 2016).

Sesi (151k gibi dalga boyu ve frekansi da olan) iceren gergek hayattan bir 6rnek, bu
kavramlar1 aciklamaya yardimci olabilir. Bir bas gitarin sesi ile bir pikolo fliitii

arasindaki farki diistiniin:

» Bas sesleri uzun dalga boylarina ve diisiik frekanslara sahiptir. Bir bas gitardan
gelen ses dalgalarin1 okyanusun uzun, yavas dalgalar1 gibi hayal edebilirsiniz.

» Pikolo sesi ise kisa dalga boylarma ve yiiksek frekanslara sahiptir. Bu ses
dalgalar1 okyanus dalgalar1 olsaydi, daha ¢ok kiigiik bir gdletteki hizli, dalgali

dalgalar gibi olurdu.

Aym tiir farkliliklar elektromanyetik dalgalarda da meydana gelir, ancak onlar
okyanus dalgalarmi gordiigiimiiz gibi dogrudan goéremez veya ses dalgalarim

duyabildigimiz gibi duyamay1z.
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Bir dalganin dalga boyu ve frekansi birbiriyle ters orantilidir ve denklem 2.1°deki ile
ifade edilir:

c=\v (2.1)

» c1sik hizidir, saniyede yaklasik 3.00 x 10”8 metre,
» A (lambda) dalga boyudur,
» v (nu) frekanstir.

Bu formiil bize, 151k hizinin sabit kaldigini varsayarak (vakumda oldugu gibi) frekans

arttik¢a dalga boyunun azaldigini ve bunun tersini soyler.

Omnegin, radyo dalgalar1 nispeten diisiik bir frekansa ve dolayisiyla uzun bir dalga
boyuna sahiptir. Tersine, gama 1sinlar1 ¢ok yiiksek bir frekansa ve dolayisiyla ¢ok
kisa bir dalga boyuna sahiptir. Gorebildigimiz goriiniir 151k, yaklagik 400 nm (mor
151k) ila yaklagik 700 nm (kirmizi 151k) arasinda degisen dalga boylariyla

elektromanyetik spektrumun ortasinda bir yere diiser.

2.3.2.4 Spektral Enerji Dagilimi

Spektral Enerji Dagilimi (SED), bir kaynaktan gelen 1518 her bir dalga boyunun

1sinsal emisyonunun giici (W.cm2.nm-1) olarak tanimlanabilir (Carroll, 2017).

SED, lambanin kullanim siiresi, boyutlar1 ve uygulanan voltaj gibi faktorlere baglh
olarak degisebilir (Carroll, 2017). Sekil 2.17 ve 2.18’de spektral enerji dagilimi ve
151k kaynaklar1 goriilmektedir.

SE SED

fgg: —D65 (Gunigig) 801—F2 (cwF)

160, A (Tungsten) 701==F11 (TL84) |
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100 . 40

80+ 304
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ed 204 It

20- 10{ pUNA— -
0 + v v ) 01+ v v y
300 400 500 600 700 400 500 600 700

nm nm

Sekil 2.17: Spektral Enerji Dagilim ve Isik Kaynaklari.

Acar, 2010’dan uyarlanmustir.
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Sekil 2.18: Spektral Enerji Dagilim ve Isik Kaynaklar1 Spektrumu.

Acar, 2010’dan uyarlanmastir.

Spektral Enerji Dagilimi1 (SED), esasen bir yildiz gibi bir nesnenin farkli dalga
boylarinda veya frekanslarda ne kadar enerji yaydigini gosteren bir grafiktir. Baska
bir deyisle, elektromanyetik spektrum boyunca bir nesnenin parlakliginin veya

giiciiniin bir tablosudur (Carroll, 2017).

SED’nin sekli gokbilimcilere nesne hakkinda ¢ok sey sdyleyebilir. Ornegin, SED’nin
zirvesi, nesnenin enerjisinin ¢ogunu yaydig1 dalga boyunu gosterir. Bu bilgi,

nesnenin sicakligi, bilesimi ve yapisi hakkinda fikir verebilir (Carroll, 2017).
Bunu basit, ger¢ek hayattan bir 6rnekle agiklayalim. Bir ampul diisiiniin:

Ampulii ilk actifinizda, los ve kirmizi olarak baglar. Isindik¢a beyaz ve parlak hale
gelir. Renk ve parlakliktaki bu degisiklik, ampuliin SED’sindeki bir degisiklikle
iligkilidir.

Ampul yeni acildiginda ve hala kirmiz1 ve soniik oldugunda, 1s181min ¢ogunu daha

uzun (kirmizi) dalga boylarinda yayar. SED’sinin grafigini ¢izecek olsaydiniz, tepe

noktas1 spektrumun kirmizi kisminda olurdu.

Ampul 1sin1p beyazlastikca, tim goriinlir dalga boylarinda daha fazla 151k yaymaya
baslar. SED genisleyecek ve zirve, goriiniir spektrumun merkezine dogru hareket
edecektir. Gozlimiize beyaz goriinmesinin nedeni, goriiniir tim dalga boylarinda 151k

yaytyor olmasidir.
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Astrofizikte, gokbilimciler yildizlar1 anlamak i¢in genellikle SED’leri kullanirlar. Bir
yildizin SED’sini ¢izerek, yildizin sicakligini (SED’in zirve yaptigi yer), boyutunu
(tepe noktasinin ne kadar yiiksek oldugunu) ve hatta hangi elementlerden yapildiginm
(SED’de emilen belirli dalga boylarina karsilik gelen diistisleri arayarak)
belirleyebilmektedir (Carroll, 2017).

Bununla birlikte, tekstil boyama baglaminda, dogrudan ilgili olan genellikle SED
degildir. Bunun yerine, genellikle en alakali olan kavram, kullanilan boyalarin
absorpsiyon spektrumudur (Berns, 2019). Sekil 2.19°da 1sik kaynaklar1 ve

absorpsiyon degerleri goriilmektedir.
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Sekil 2.19: Isik Kaynaklar: ve Absorpsiyon Degerleri.

Acar, 2010’dan uyarlanmastir.

Farkl1 boyalar, spektrum boyunca 15181 farkli sekilde emer (ve dolayisiyla yansitir).
Boyalara rengini veren de budur. Ornegin kirmiz1 bir boya, tayfin yesil ve mavi
kismindaki 15181 cogunu emer ve tayfin kirmizi kismindaki 15181 yansitir, bu yiizden
onu kirmiz1 olarak algilariz. Spektrum boyunca 1gik absorpsiyonunun tam modeli,
boya igin absorpsiyon spektrumu olarak bilinen seydir (Berns, 2019). Sekil 2.20°de

emilen ve iletilen 151k goriilmektedir.
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Sekil 2.20: Emilen ve Iletilen Isik.

Acar, 2010’dan uyarlanmustir.

Tekstil boyamada, {ireticiler istedikleri rengi elde etmek igin istenen absorpsiyon
spektrumuna sahip boyalar1 segerler. Boyali kumaslarda gordiigiimiiz renkler,
boyanin yansittig1 veya absorbe etmedigi renklerdir. Bir tekstil birden c¢ok renge
boyaniyorsa, her bir boya kendine 0zgii renkleri yansitarak kumasin nihai

goriinlimiine katkida bulunmaktadir (Berns, 2019).

Spektral enerji dagilimi ve absorpsiyon spektrumlari birbiriyle iliskili kavramlar olsa
da ayni sey olmadiklara dikkat etmek onemlidir. SED tipik olarak yildizlar veya
ampuller gibi 151k kaynaklarini tanimlamak i¢in kullanilirken, absorpsiyon
spektrumlar tipik olarak malzemelerin (tekstil boyalar1 gibi) 1sikla nasil etkilesime

girdigini agiklamak i¢in kullanilmaktadir (Berns, 2019).

2.3.2.5 Renk Sicakhg

Renk sicakligi, fotografcilikta, videografide ve aydinlatma tasariminda siklikla
kullanilan bir kavramdir ancak belirli baglamlarda tekstil iiriinlerine de uygulanabilir.
Basit bir ifadeyle, renk sicakligi 15181 renk ozelliklerini tanimlar ve Kelvin (K)

cinsinden olgiilmektedir (Acar, 2010).

Bir 151810 "sicak" renk sicakligina sahip oldugunu sdyledigimizde, bir mumun veya

giin batiminin yaydig1 1s18a benzer sekilde kirmizimsi veya sarimsi bir tonu oldugunu
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kastediyoruz. Bu genellikle 2000-3000K civarindaki daha diisiik renk sicakliklarini
ifade eder. Tersine, "soguk" bir renk sicakligi, 15181n bulutlu bir gokyiiziine veya giin
ortas1 glinesine benzer mavimsi bir tonu oldugu anlamina gelir ve genellikle 5000-

6000K civarinda daha yiiksek renk sicakliklarini ifade etmektedir (Acar, 2010).

1900’de Max Planck, siyah bir demir gubugun ateste 1sitildiginda, 700°C’de donuk
bir kirmiziya donmeye basladigini gozlemledi ve bu, zar zor farkedilir. Sicaklik
arttikca, tretilen 151k daha goriiniir hale gelir (kirmizidan turuncuya ve ardindan
sartya geger). Bu, "renk sicaklig1" teriminin kullanilmasina yol agmistir (Acar, 2010).

Sekil 2.21°de renk sicakliklar goriilmektedir.

Yaygin Renk Sicakliklari

Mum Isigi Altin Saat Floresan Ginlsigi  Bulutlu Isik Cok Bulutlu Isik
~1900 K ~3,200K ~ 4,200 K ~ 5,600 K ~ 6,500 K ~ 9,000 K

PLANCK Kanunu Renk Araligi

Gorindr
~ sk S Soguk
Sicak arl ogu

7500 Kelvin Renkler Yesil  Renkler
Turuncu

6000 Kelvin

3200 Kelvin \ Mavi

Kirmizi
Dalgaboyu Mor

Spektral Parlaklik

Sekil 2.21: Renk Sicakliklari.

Color Temperature, 2022’den uyarlanmigtir.

» CIE Aydinlatic1 A: 2856 K
» CIE Aydinlatic1 B: 4874 K
» CIE Aydnlatic1 C: 6774 K
» CIE Aydinlatic1 D65: 6500 K (Giin 15181)

Sekil 2.22°de standart aydinlaticilar y ekseninde bagil gii¢ degerleri ve x ekseninde
dalga boyu degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 2.22: Standart Aydinlaticilar

Tekstiller i¢in renk sicakligi, belirli aydinlatma kosullar1 altinda kumasin algilanan
rengine atifta bulunabilir. Ornegin, beyaz bir kumas bir tungsten ampuliin (sicak bir
151k yayan) altinda daha sicak (daha sar1) ve giin ortasi giinesi veya bir LED 15181n1n
(daha soguk 1sik yayan) altinda daha soguk (daha mavi) goriinebilir (Fairchild,
2013).

Bagil gii¢ degerlerine gelince, bu terim tekstil baglaminda yaygin olarak kullanilmaz,
ancak bir rengin veya boyanin mukavemetine veya yogunluguna atifta bulunabilir.
Yiiksek bagil gii¢c degerlerine sahip boyalar, ¢ok canli veya yogun olanlar olurken,
daha diisiikk degerlere sahip olanlar daha soluk olacaktir. Ayrica, bir boyanin

yikamaya veya giines 1s18ina maruz kalmaya ne kadar iyi dayandigina da atifta

bulunabilir (Fairchild, 2013).

Iste gercek diinyadan bir oOrnek: Kirmuzi bir gomlek diisiiniin. Gomlegi
renklendirmek i¢in kullanilan boyanin bagil gii¢c degeri yiiksekse, gomlek koyu, canl
bir kirmiz1 olacaktir. Boyanin bagil giic degeri diisiikse gomlek daha soluk, soluk
kirmizi olur. Simdi, bu gémlegi giinesli bir giinde (soguk 151k) disarida giyerseniz,
biraz mavimsi-kirmiz1 goriinebilirken, bir tungsten ampuliin (sicak 1s1k) altina

giyerseniz daha sarimsi-kirmizi gériinebilir (Fairchild, 2013).

Ticari ortamlarda hem teshir aydinlatmasinin renk sicakligt hem de tekstil
boyalarinin bagil gii¢c degeri, bir kumasin renginin insan gdziine nasil goriindiigiinii
bliyiik Olclide etkileyebilir. Bu nedenle, bunlar perakende, moda ve i¢ tasarim

sektorlerinde 6nemli hususlardir (Fairchild, 2013).
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2.3.2.6 Cisim ve Reflektans

Bir yiizeyin rengi, bir nesne tarafindan emilen, sacilan, iletilen ve yansitilan 15181

miktarina baghdir. Bir ylizeyin yansima 6zellikleri, spektral yansima egrisi ile ifade

edilir. Yansima egrisi, goriiniir spektrum boyunca yapilan yansima ylizdesini

gosteren bir grafiktir (Acar, 2010). Sekil 2.23’te cisim ve reflektans grafigi

goriilmektedir. Denklem 2.2°de reflektans degerinin hesaplanmasi goriilmektedir.

Sekil 2.24’te de % reflektans degerleri goriilmektedir.

Isik
kaynagi

Spekular
yansima

| Hava
| (refraktif indeks n,)

Boya ortami

s (refraktif indeks ny)
. Polimer tGzerindeki
pigment partikllleri

Isik saginimi
ve absorpsiyon islemi

Gelis agisi
Kirilma agisi

Sekil 2.23: Cisim ve Reflektans.

Acar, 2010’dan uyarlanmustir.

Reflektans = Yansiyan Isik / Gelen Isik

o
=]

MUKEMMEL BEYAZ

0
o

/ Beyaz

o N @ ®
o o o

% Reflektans
(4
o

40 Mavi

10 /
MUKEMMEL SIYAH
0 SRS
350 400 450 500 550 600 650 700 750

Dalgaboyu (nm)

Sekil 2.24: % Reflektans Degerleri.

Acar, 2010’dan uyarlanmastir.
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Isik kaynag: degistiginde Yansima Egrileri degismemektedir. Iki farkli numune ayni
Yansima Egrilerine sahipse, farkli 1s1k kaynaklari altinda bile gorsel olarak ayni
sekilde algilanacaktir. Bu nedenle Yansima Egrisi, algilanan rengin "parmak izi"

olarak diistintilebilir (Acar, 2010).

Isik kaynagi, nesne ve algilayici standartlagtirilmalidir.

» 45°/0° dlciim geometrisi

» 0°/45° bl¢iim geometrisi

» Cisimden yansimali/0° veya Cisimden yansimali/8° 6l¢iim geometrisi
» 0°/ 6lciim geometrisi.

Sekil 2.25°te 6l¢tim geometrisi goriilmektedir.

Detektor

Isik kaynagi
Ik Detektor
kaynagi
45/0 0/45
Detektor Isik kaynagi
L
» / A Detektér / \\
S o T e ] T
kaynagi ‘\ \V //'
D/O 0/D

Sekil 2.25: Ol¢ciim Geometrisi

2.3.2.7 Renk Ol¢iim Cihazlar

» Kolorimetreler,
» Reflektans spektrofotometreleri ve

» Dijital sistemler (dijital video, dijital kamera vb).

Kolorimetreler, rengi dlgmek icin kullanilan en basit cihazlardir. Insan gozii gibi
kirmizi, yesil ve mavi fotodedektdrleri vardir ve tristimulus degerlerini 6lgerler. Bazi

ciddi sinirlamalara ragmen, renk farkliliklarinin 6l¢iilmesinin gerekli oldugu kalite
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kontrol durumlarinda kullanish ve uygun maliyetlidirler. Iki &rnek arasindaki bagil

renk farkinin 6grenilmesi gerektiginde ve sinirlamalar 6nemli olmadiginda 6zellikle

yararlidirlar. Olgiilen kolorimetrik degerler sadece cihazda kullanilan 151k kaynag:

igin gecerlidir. Metamerizm hakkinda bilgi elde edilememektedir (Acar, 2010).

Tablo 2.1°de kolorimetri ve spektrofotometre cihazi karsilagtirilmistir.

Spektrofotmetre cihazlari ise renk Ol¢iimii i¢in farkli 151k kaynaklart kullanilabilir,

Ornegin:

» Metamerizm tespiti,

> Dijital standartlara gore renk farkliiklarimin degerlendirilmesi,

» Hassas renk ol¢iimii icin spektrofotometrelerin kullanimi.

Tablo 2.1: Kolorimetri ve Spektrofotometre Cihazi

Kolorimetreler

Spektrofotometreler

Insan gozii-beyin algilamasi ile benzer
sekilde psiko-fiziksel analiz imkani
saglarlar. Kolorimetrik degerler dogrudan

okunabilir (XYZ, Lab, vb)

Fiziksel analiz imkani saglarlar. insan algilamasi ile
iliski kurmadan, numunenin yansittig1 veya gecirdigi
1s51g¢1n dalgaboyundan dalgaboyuna spektral analizini
gerceklestirirler. Psiko-fiziksel (kolorimetrik) bilgiler

indirekt olarak hesaplanabilir.

Sensér ve basit bir veri islemci ile

kullanilirlar.

Sensdr ile veri islemci veya bilgisayar yazilimi ile

kullanilirlar.

Belli bir gozlemci ve 151k kaynag

kombinasyonuna ayarlidirlar.

Tristimulus ve metameri indeksi gibi hesaplamalarda

birgok gozlemci/igtk kaynagi kombinasyonlar

kullanilabilir.

Tristimulus absorpsiyon filtreleri ile genis

bir dalgaboyu bandini ayirirlar.

Ayrintili spektral analizorler ile dar bir dalgaboyu

bandini ayirirlar.

Spektrofotometrelere gore genellikle daha

saglam ve daha az kompleks cihazlardir.

Kolorimetrelere gore daha kompleks cihazlardir.

Belirli sartlar altinda yapilan rutin renk
karsilastirmalari ve kiictik renk
farkliliklarinin ayarlanmasinda

uygundurlar.

Renk recetesi tahmininde, metameri Slglimiinde ve
farkli 151k kaynagi/goézlemci kosullarinda kullanim

icin uygundurlar.
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Bir yansima spektrofotometresi, basit renk Ol¢lim teorisine dayali olarak
calismaktadir. Isik kaynagi, numuneyi belirli bir aydinlatma ve goriintiilleme
geometrisine gore aydinlatmaktadir. Yansitilan 1s1k, spektral bilesenlerine ayrilmasi
i¢cin bir spektral analizore (monokromatdr) gonderilmektedir. Bu, bir 151k detektorii
ve elektronik kontrol {initeleri kullanilarak goriiniir spektrum boyunca belirli
noktalarda Ol¢clim yapilmasina izin vermektedir. Bu spektral analizor,

spektrofotometrelere kolorimetrelere gore bir avantaj saglamaktadir (Acar, 2010).
2.3.3 Renk Uzay1

Bu bolimde renk uzaylarindan, rengin sayisallastirilmasindan, renk tutarsizligi ve
metameri kavramindan bahsedilecektir.

2.3.3.1 Rengin Sayisallastiriimasi

Renk farkliliklarr ile ilgili kararlar kisiden kisiye degismektedir. insan fizyolojik
yapilart ayni olmayabilir (Renk Korliigii veya Akromatik Gorme) Siirekli renklerle
ugrasanlar GOZ Yorgunlugu yasamaktadirlar. Algi da ruh haline gore

degisebilmektedir. Isik kaynagi degistiginde algilanan renk de degisebilmektedir.
Insan gozii renkleri sayilarla ifade edememektedir. Cihaz kullanimin avantajlar:
giivenilir, hassas, objektif ve 6l¢iim ile sayisal ifadenin hesaplamalarda kullanilmasi

olarak ifade edilebilmektedir (Acar, 2010).
Isik Kaynag

» Spektral Enerji Dagilimi

Cisim

» % Reflektans Degerleri

Gozlemci

» Standart gézlemci degerleri (2° ve 10°)

2.3.3.2 Tristimulus Degerleri

Tristimulus degerleri, insan renk algisina dayali bir renk modeli olan CIE
(Commission Internationale de I’Eclairage) XYZ renk uzayindaki renklerin nicel
temsilini ifade etmektedir. "Tristimulus" kelimesi, insan goriisiiniin ii¢ uyaranindan

gelir: insan gozlinde koni olarak bilinen ve kabaca kirmizi, yesil ve maviye karsilik
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gelen farkli 151k dalga boyu araliklarina duyarli ii¢ tip renk alict hiicre. Tekstil
boyama baglaminda, tristimulus degerleri renk Ol¢limii ve renk eslestirme icin
kullanilmaktadir. Denklem 2.3’te tristimulus degerlerinin hesaplanmasi gosterilmistir
(Acar, 2010). Sekil 2.26’da cisim, 151k kaynagi ve gozlemci egrileri goriilmektedir.
Sekil 2.27°de XYZ koordinat sistemi goriilmektedir.

cisim ISIK KAYNAGI GOZLEMCI
ALY
X
X X
%Reflektans Egrisi Spektral Enerji Standart
‘R’ Dagilimi Egrisi Gozlemci
‘E Egrileri

Sekil 2. 26 Tristimulus Degerleri

X=KYRLEAXL Y=KYRAEALYA Z=k YRAEAzA (2.3)

Sekil 2.27: XYZ Koordinat Sistemi.

3D Graph of CIE XYZ Colorspace, 2023’ten uyarlanmigtir.

2.3.3.3 Kromatiklik Diyagrami

Kromatiklik diyagrami, 15181n rengini temsil eden iki boyutlu bir grafiktir. CIE XYZ

tristimulus ~ degerlerinden normallestirilerek tiiretilir, x ve 'y kromatiklik
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koordinatlariyla sonuglanir. Bu sema, yogunluguna (veya parlakligina) bakilmaksizin
151810 rengini temsil etmektedir. En iyi bilinen renklilik diyagrami, x,y renklilik
diyagrami olarak da bilinen CIE 1931 renklilik diyagramidir. Bu diyagram, spektral
yer olarak da bilinen ¢evrenin tek renkli 15181n renklerini temsil ettigi ve diyagramin
i¢ kisminin tek renkli 15181n karistirilmastyla olusturulabilen tiim renkleri temsil ettigi
bir grafikte x ve y koordinatlarini ¢izer (Acar, 2010). Denklem 2.4°te ve 2.5’te XYZ

sistemindeki kromatiklik koordinatlarinin hesaplanmasi goriilmektedir.

X=X/(X+Y+2) y=Y/(X+Y+2Z) z=Z/(X+Y+2) (2.4)

X+y+z=1 (2.5)

Sekil 2.28’de kromatiklik diyagrami goriilmektedir.

2 L D

M
.
1

Sekil 2.28: Kromatiklik Diyagrami.

Acar, 2010°dan uyarlanmustir.

Bir kromatiklik diyagraminin, parlaklik bilgisini igermediginden insan renk algisinin

tim yonlerini temsil edemeyecegini ve bireyler arasindaki renk algisindaki
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farkliliklar1 veya doygunluk gibi rengin diger yonlerini miikemmel bir sekilde temsil
edemeyecegini unutmayin. Bununla birlikte, tekstil, fotografcilik, film, aydinlatma
ve dijital medya dahil olmak tizere cesitli alanlarda renkleri anlamak ve renklerle

calismak i¢in yararl bir aractir (Acar, 2010).

2.3.3.4 CIELAB Renk Sistemi

X, Y ve Z tristimulus degerleri, rengin sayisal temsiline izin verir, ancak rengin
kendisi hakkinda bilgi saglamamaktadir. Daha kolay anlasilir bir renk tanimi
saglamak icin, 1976’da CIE, X, Y ve Z tristimulus degerlerinden hesaplanan iig¢
koordinat igeren L*, a* ve b*’yi iceren CIELab Sistemini tanitmistir. Bu sistem

tekstil endiistrisinde yaygin kullanim bulmustur (Acar, 2010).

Bu parametrelerdeki "*" simgesi, CIE formiillerini daha once gelistirilen renk

sistemlerindeki benzer formiillerden ayirmak i¢in kullanilmaktadir (Acar, 2010).

» L* bir rengin aciklik ve koyuluk 6l¢iisiinii ifade eder. L* degerleri siyah i¢in 0 ile
beyaz i¢in 100 arasindadir.

» a* ve b* i¢in en yiiksek degerler ¢ok parlak renkler i¢in +80 ve -80 civarindadir
ancak bunlar icin belirli bir sayisal sinir yoktur.

» CIELab renk uzayi kiibik bir sekle sahiptir.

Rengin XYZ degerlerini beyaz bir noktanin (beyaz olarak algilanan bir renk) XYZ
degerleri ile normallestirilmesi gerekmektedir (Acar, 2010). Denklem 2.6’da Xr, Yr,
Z¢’nin nasil hesaplandigi goriilmektedir (Acar, 2010).

Bu bize Xr, Yr ve Zr diyecegimiz ii¢ yeni deger verir:

Xe =X/ %0 Ye=Y 1Y Zr=212, (2.6)

Xn, Yn Ve Zn degerleri, CIE XYZ renk uzayindaki referans beyaz noktanin tristimulus

degerlerini temsil etmektedir (Acar, 2010).

Referans beyaz nokta, beyaz olarak algilanan bir rengi temsil etmek icin kullanilan

bir tristimulus degerleri kiimesidir. Kolorimetride, referans beyaz nokta olarak D65
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(ortalama giin 1518101 temsil eder) veya D50 (ufuk 1s181n1 temsil eder) gibi standart bir

aydinlatict kullanmak yaygindir (Acar, 2010).

Beyaz nokta se¢cimi, CIELAB renk uzayinda elde edilen rengi etkileyebilir, bu
nedenle belirli bir uygulama i¢in dogru beyaz noktanin kullanilmasi 6nemlidir.
Ornegin, D65 televizyon ve bilgisayar monitdrlerinde yaygin olarak kullanilirken,

D50 genellikle baskida kullanilmaktadir (Acar, 2010).

Referans beyaz noktasiin (Xn, Yn, Zn) tristimulus degerleri, rengin XYZ degerlerini
normallestirmek i¢in kullanilir; bu, sonugtaki Lab* degerlerinin referans beyaz
noktasina goreli oldugu anlamina gelmektedir. Bu normallestirme gereklidir ¢tlinkii
renk algisi, referans beyaz nokta ile temsil edilen 151k kaynaginin rengine baglidir

(Acar, 2010).

Ornegin, D65 standart aydimlatic1 icin Xn, Yn, Zn degerleri tipik olarak su sekilde

verilir;
> Xn=0,95047
> Yn=1,00000

» Z,=1,08883

D50 standart aydinlatici i¢in, degerler biraz farkl olabilir:

» Xn=0,96422
» Yn=1,00000
» Z,=0,82521

fx, fy ve f; olarak adlandiracagimiz ti¢ yeni deger elde etmek igin Xn, Yn Ve Zn’ye
dogrusal olmayan bir doniisiim uygulaym: Eger Xn, Yn, Zn degerleri biiyiikse

asagidaki denklem 2.7°deki formiil uygulanmaktadir (Acar, 2010).
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L* = 116(Y/Yn)Y® - 16 Y /Yq>0,008856
a* = 500[ (X/Xn)Y2 - (Y/Yn)¥3] X/ Xn>0,008856

b* = 200[ (Y/Yn)Y® - (2/Z:)*®]  Z/Zn>0,008856

Eger kiigiik ise denklem 2.8’deki formiil uygulanmaktadir (Acar, 2010).

L* = 903,3(Y/Y) Y / Yn <= 0,008856
a* = 500[ f(X/Xn)—f(Y/Ys)]  X/Xn<=0,008856

b* = 200 f (Y/Yn)® —f(2/Z2)]  Z/Zn <= 0,008856

Sekil 2.29°da L*, a*, b* koordinat sistemi goriilmektedir.

Sekil 2.29: L* a* b* Koordinat Sistemi.

Acar, 2010’dan uyarlanmastir.

2.3.3.5 Doygunluk (Chroma) ve Renk Tonu (Hue)

(2.7)

(2.8)

L*, a* ve b* Cartesian koordinatlari, silindirik koordinatlara ¢evrilerek C* ve h*

degerleri elde edilmektedir. Denklem 2.9’da doygunluk ve renk tonunun formiilii

goriilmektedir (Acar, 2010).
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C"=(@")? + (b")?
(2.9)
h = arctan (b"/a")

Sekil 2.30°da doygunluk ve renk tonu koordinat sistemi goriilmektedir.

A HH -
- T Renk Tonu
t h
T t 4014
T Tt
1 H
T

—a* -6 60 +a*
YESIL KIRMIZI

60
_ b*
MAVi

Sekil 2.30: Doygunluk ve Renk Tonu Koordinat Sistemi.

Acar, 2010’dan uyarlanmastir.

2.3.3.6 Renk Farklihig:

Numuneye ait L*, a*, b* degerlerinden, Standarta ait L*, a*, b* degerleri ¢ikarilirsa
AL*, Aa*, Ab* farklilik degerleri elde edilmektedir. Denklem 2.10°da renk farklilig
formiili goriilmektedir (Acar, 2010).

AL* = L*num - L*std
Aa" = a*num - a*std

(2.10)
Ab* = b*num - b*std
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Denklem 2.11°de renk tonu ve doygunlugu farki formiilii goriilmektedir (Acar,
2010).
AC" = C*num - C*std

(2.11)
AH* = (AE)? - (AL)? - (AC)?

CIELAB renk uzayindaki toplam renk farki, genellikle {i¢ boyutlu bir uzayda iki
nokta arasindaki mesafeyi veren Oklid uzaklik formiilii kullanilarak

hesaplanmaktadir. Formiilii denklem 2.12°de asagida verilmistir (Acar, 2010).

Sekil 2.31°de de toplam renk farliligi goriillmektedir.

Sekil 2.31: Toplam Renk Farkhihigi.

Acar, 2010°dan uyarlanmustir.

AE* = ((L2% - L1*)2 + (a2* - al*)? + (b2* - b1*)?) (2.12)

CIELCH’1n toplam renk farklilig1 formiilii ise denklem 2.13’te asagidaki gibidir
(Acar, 2010).

AE =V ((AL*)? + (AC*)? + (AH*)?) (2.13)
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Sekil 2.32’de renk farkliligini nasil yorumlayacagimiz goriilmektedir. Sekil 2.33°te

gore CIELCH’a gore renk tonunu ve yogunlugunu da nasil yorumlanacagi

goriilmektedir.
Numune, Standarta gore: Pozitif Negatlf
AL* Daha Agik Daha Ko
Aa*
Ab* Daha Sari
Sekil 2. 32: Tristimulus Degerleri.
Numune, Standarta gore: Pozitif Negatif
AL* Daha Acik DEEL O
AC*
Saat Yonunin -
*
AH Tersinde Saat Yoniinde

Sekil 2. 33: CIELCH Renk Rarkhihg Yorumlama

2.3.3.7 Renk Tutarsizhigr ve Metameri Kavram

Renk tutarsizligi, belirli bir nesnenin renginin farkli 151k kaynaklar1 altinda degisip
degismedigini ifade etmektedir. Isik kaynagi degistirildiginde ayni nesne farklh
renkler olarak algilaniyorsa renk tutarsizdir. Renk tutarsizlift ayn1 numune ig¢in

gecerlidir (Acar, 2010).

Metameri, IKi FARKLI CISMIN renklerinin, bir 151k kaynaginda aym iken baska
bir 151k kaynagi altinda farkl algilanmasidir (Acar, 2010).
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4 tip metameri oldugu kabul edilmektedir:

» Isik Kaynag (Illuminant)

» Gozlemci (Bir kisiye gore ayni digerine gore degil)
> Gozlemci Agis1 (2° - 10°)

> Geometrik (Ornegin; Metalik Boyalar)

Sekil 2.34’te renk tutarsizligi ve metameri goriilmektedir.

Renk Tutarsizlign Metameri
A 7 s
N7 NR
> ( 2 = Qg
e 7 e\t
e N e /////1\\\-
- /

Sekil 2. 34: Renk Tutarsizhig ve Metameri.

2.3.4 Boyama Recetesi Hesaplama

Bu boliimde boyama recetesi hesaplama, matematiksel esleme ve reflektans K/S
degerlerinin yorumlanmasi paylasilmistir.

2.3.4.1 Boyama Recetesi Hesaplama — Renk Ucgeni ile Degerlendirme

Boyama recetesi hesaplamay1 2’ye ayirabiliriz. Bir 6nceki boliimde anlatilan arsiv ve
spektrofotometre cihazi ile boyama recetesi hesaplamaya ek olarak burada renk

licgeninden de bahsedilecektir.
Klasik yontemler ile renk esleme:

»  Arsiv kullanimu,
> Renk Uggeni Kullanimi.

Spektrofotometrik dl¢iim ve 6zel yazilimlar ile renk esleme

Bir tekstil boyahanesindeki renk liggeni, rengi anlamak ve manipiile etmek i¢in temel
bir aragtir. Temelde, renk tekerlegine benzer, ancak iiggen bi¢giminde, renk uzayinin

gorsel bir temsilidir. Iste bir tekstil boyahanesinde renk {icgeninin bazi kullanimlar:
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Renk Karisimi: Renk iiggeni, iki veya daha fazla boyanin karistirilmasinin
sonucunu belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Renkleri iicgen {lizerinde ¢izerek,

birlestirildiginde ortaya ¢ikan rengi tahmin edebilmektedir (Acar, 2010).

Renk Uyumu: Belirli bir rengi yeniden liretmeye ¢alisiyorsaniz, renk {iggeni hangi
boya kombinasyonunun size en yakin eslesmeyi saglayacagini anlamaniza yardimci
olabilmektedir. Bu, giiniimiizde genellikle bilgisayar yazilimi kullanilarak yapilir,

ancak prensipler aynidir (Acar, 2010).

Kalite Kontrol: Renk iiggeni, boya partilerinde tutarliligi korumak igin de
kullanilabilmektedir (Acar, 2010).

Renk Teorisi Egitimi: Renk liggeni, tamamlayici renkler, boliinmiis tamamlayici
renkler, benzer renkler vb. gibi renk iliskilerinin ve renk teorisinin anlasilmasina

yardime1 olmaktadir (Acar, 2010).

Renk Tfletisimi: Boyahane igindeki farkli departmanlar arasinda ve ayrica dis
paydaslar ile renklerin dogru iletisimini saglar. Ozellikle tekstil gibi kesin renk
eslestirmesinin siklikla gerekli oldugu bir alanda 6nemli olan renkleri tartismak icin

ortak bir dil saglamaktadir (Acar, 2010).

Uggenin genellikle tam ii¢ boyutlu renk uzayinin yalnizca bir dilimini temsil ettigini
unutulmamalidir, bu nedenle son derece hassas renk ¢alismasi igin her zaman yeterli
degildir. Bunun i¢in CIELAB renk wuzayr gibi daha gelismis modeller
kullanilabilmektedir. Sekil 2.35’te renk liggeni goriilmektedir.

SARI

190 | 091
| 280 [ 181 | 082 |
370 [ 271 [ 172 | o7
| 460 | 361 [ 262 [ 163 | 064 |
| 550 | 451 | 352 | 253 [ 154 | o055 |
640 | 541 | 442 | 343 | 244 | 145 | o046
| 730 | 631 | 532 [ 433 [ 334 | 235 | 136 | 037 |
| 820 | 721 | 622 | 523 [ 424 | 325 | 226 | 127 [ o028 |
| o0 [ 811 [ 712 [ 613 | 514 | 415 | 316 | 217 [ 118 [ 019 |
| 100 [ 901 [ 802 | 703 | 604 | 505 [ 406 [ 307 [ 208 | 109 | 001 |
KIRMIZI MAVI

Sekil 2. 35: Renk Ucgeni.
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2.3.4.2 Matematiksel Esleme

Boyarmadde konsantrasyonu ile dogrusal olarak iliskilendirilen reflektans
fonksiyonlarmin en kullanishis1 Kubelka-Munk fonksiyonudur. Kubelka-Munk
teorisi, bir malzemeden (kumas gibi) 15181n yansimasini hesaplamak i¢in kullanilir ve
genellikle boyama ve baski endiistrilerinde renk sonuglarini tahmin etmek igin
uygulanmaktadir. Denklem 2.14’te K/S degerinin hesaplanmasi goriilmektedir (Acar,
2010).

K/IS=f(R)=(1-R)?/2R (2.14)

Burada, bu harflerin her biri bir seyi ifade etmektedir:

» K, temel olarak malzemenin 1s18in ne kadarmi sogurdugu olan sogurma

katsayisini temsil eder (Acar, 2010).

» S, malzemenin 15181 farkli yonlerde ne kadar sacgtigini gosteren sagilma

katsayisini temsil eder (Acar, 2010).

» R, yansimadir, malzemeden geri donen 151k miktaridir (genellikle renkli olarak

gordiigiimiiz kisim) (Acar, 2010).

Basitce ifade etmek gerekirse, bu formiil s0yle der: "Ne kadar 15181 emildiginin (K)
ne kadar 15181n sacildigina (S) orani, ne kadar 15181n geri yansitildigia (R) baghdir.

Spesifik olarak, (1 - yansitma)’nin karesi, yansitmanin iki katina boliintir."

Yansitilan 15181 (R) 6lgerek ve bu formiilii kullanarak, renk teknolojisi uzmanlarinin
tam rengi ve farkli aydinlatma kosullarinda nasil goriinecegini belirlemesine olanak

tantyan K/S oranini hesaplayabilirsiniz (Acar, 2010).

Bir oday1 boyadiginizi hayal edin. Bir kat boyarsaniz, yine de orijinal duvar renginin
icini gorebilirsiniz, degil mi? Ancak birkac kat daha boyarsaniz, sonunda boya opak
hale gelir Aynmi fikir boyama tekstilleri icin de gegerlidir. Kubelka-Munk islevi,
boyanin ve kumasin 1s1kla nasil etkilesime girdigini hesaba katarak, belirli bir rengi
elde etmek icin ne kadar boyaya ihtiyaciniz oldugunu tahmin etmenize yardimci

olmaktadir.
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» Isik boyali bir kumasa ¢arptiginda, bir kismi emilir (1s1ya doniisiir) ve bir kismi1
dagilir (farkli yonlerde sigrar).
» Kubelka-Munk islevi, boyanin "renk giiciinii" hesaplamak i¢in ne kadar 1s181n

emildigi ve dagildigina iligkin 6l¢timleri kullanir.

Bu bilgi, belirli bir rengi elde etmek i¢in ne kadar boyaya ihtiyaciniz oldugunu

belirlemek i¢in kullanilabilmektedir.

2.3.4.3 Reflektans ve K/S Degerlerinin Yorumlanmasi
» KI/S Degeri:

Ik olarak, bir tekstil igin temel bir boyama tarifini ele alalim. Diyelim ki morun
belirli bir tonunu elde etmeye calisiyoruz ve elimizde {i¢ boya var: kirmizi boya,

mavi boya ve sar1 boya. Boyama tarifi sdyle goriinebilir:

» Kirmzi boya: %10
» Mavi boya: %20
» Sari boya: %5

Buradaki ylizdeler, boya banyosundaki her bir boyanin konsantrasyonunu temsil
etmektedir. Bu nedenle, istedigimiz mor tonunu elde etmek i¢in bu boyalar1 belirtilen

oranlarda karistirirdik.

Artik kumasimiz boyandiginda, istenen rengi elde etmede ne kadar bagarili

oldugumuzu gérmek i¢in farkli dalga boylarinda K/S degerini dlgebiliyoruz.

K/S degeri, her belirli dalga boyunda malzeme tarafindan ne kadar 151k emildigini
Olcer. Daha yiiksek bir K/S degeri, malzemenin o dalga boyunda daha fazla 1s1ik

emdigi anlamina gelir, dolayistyla karsilik gelen renge daha az benzeyecektir.
Asagidaki K/S degerlerini olgtiiglimiizii varsayalim:

» 450 nm’de (mavi 151k), K/S = 1,0
» 550 nm’de (yesil 151k), K/S = 0,5
» 650 nm’de (kirmmzi 151k), K/S = 1,2
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Bu degerleri yorumlayarak sunlar1 sdyleyebiliriz:

Kumas mavi 15181 (450 nm) ve kirmiz1 15181 (650 nm) yesil 1s18a (550 nm) goére daha
gliclii emer. Bu, mavi ve kirmizi1 151k i¢in daha yiiksek K/S degerleri ile

gosterilmektedir.

Kumasin yesil 15181 mavi veya kirmizi 1siktan daha fazla yansittigi goz Oniine
alindiginda, biraz yesilimsi goriinecektir - istedigimiz mordan biraz farkli.

Bu nedenle, en yiiksek yansimanin spektrumun yesil bolgesinde olacagi
diisiiniildiiglinde, boyanmis kumas baslangicta amaglandigi gibi mor goriinmeyecek,
daha ¢ok yesilimsi bir tona sahip gibi goriinecektir. Bu, boyama regetesinin mavi ve
kirmizi 15181n emilimini azaltacak (kumas daha mor goériinmesini saglamak igin) ve
muhtemelen yesil 1$1gin emilimini artiracak (daha az yesil goriinmesini saglamak

icin) sekilde ayarlanmas1 gerektigini gdstermektedir.
> Reflektans Degeri:

Unutmayin, yansima degerleri bize bir malzemenin belirli bir dalga boyunda ne
kadar 1s1k yansittigini soylemektedir. Genellikle 0 ile 1 (veya %0 ile %2100)
arasindadirlar, daha yiiksek degerler daha fazla 15181n yansitildigir anlamina gelir ve

bdylece malzeme daha ¢ok 15181n rengi gibi goriinmektedir.
Oyleyse, 6ncekiyle ayn1 boyama tarifimizi ele alalim:

» Kirmizi boya: %10

» Mavi boya: %20

» Sari boya: %5

Mor bir renk elde etmek istiyoruz, yani malzememizin daha fazla mavi ve kirmiz1
15181 ve daha az yesil 15181 yansitmasini istiyoruz (¢linkii mor, mavi ve kirmizinin

birlesimidir, yesil ise daha az mor gériinmesini saglar).
Simdi boyamadan sonra asagidaki yansitma degerlerini 6l¢tiiglimiizii varsayalim:

» 450 nm’de (Mavi 1s1k), Reflektans = 0,4
» 550 nm’de (Yesil 151k), Reflektans = 0,6
» 650 nm’de (Kirmizi 151k), Reflektans = 0,3
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Bu degerlerin yorumlanmast:

Kumas, mavi 15181 (450 nm) ve kirmizi 15181 (650 nm) yesil 15181 (550 nm)
yansittigindan daha az giiclii yansitir. Bu, mavi ve kirmizi 1s1k i¢in daha diisiik

yansima degerleri ile gosterilmektedir.

Istenilen mor rengi elde etmek igin boyama tarifimizi degistirmemiz gerekmektedir.
Spesifik olarak, mavi ve kirmizi boyalarin konsantrasyonunu arttirmamiz (kumasin
daha fazla mavi ve kirmizi 15181 yansitmasi ve bdylece daha mor goriinmesi i¢in) ve
sar1 boyanin konsantrasyonunu azaltmamiz gerekmektedir. (Ciinkii sar1 + mavi =

yesil ve biz yesilimsi tonu azaltmak istiyoruz).

Daha sonra, rengin istedigimize daha yakin olup olmadigini gérmek icin kumasi
yeniden boyamamiz ve yansitma degerlerini yeniden 6lgmemiz gerekmektedir. Bu

yinelemeli siireg, istenen renk elde edilene kadar devam edecektir.

2.4 Yapay Zeka

Yapay zeka, 1950’lerde "diisiinebilen" bilgisayarlar yaratma olasiligini arastiran
kiigiik bir bilgisayar bilimi Onciileri grubu tarafindan kavramsallastirildi. Altta yatan
fikirler yillardir sekilleniyor olsa da, AI resmi olarak 1956°da John McCarthy
Dartmouth College’da bir yaz atdlyesi diizenlediginde bir arastirma alani olarak
kuruldu. Calistay, bir makinenin onu simiile edebilmesi i¢in zekanin her yoniiniin
tam olarak tanimlanabilecegi hipotezini kesfetmeyi amagliyordu. Grup, makinelerin
dili nasil kullanabileceklerini, soyutlamalar ve fikirler olusturabileceklerini, su anda
insanlara  0zel sorunlari nasil  ¢ozebileceklerini  ve kendilerini  nasil
gelistirebileceklerini kesfetmeye calisti. Calistaya ¢6zmeyi amagladigi sorunlari tam
olarak ¢cozmemis olsa da gelecegin bir¢ok yapay zeka Onciisii katildi ve bugiine kadar
devam eden bir entelektiiel devrimi atesledi. Sekil 2.36°da yapay zekanmn kapsami

goriilmektedir (Chollet, 2021).
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Makine
ogrenmesi

Sekil 2. 36: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin 6grenme.

YZ veya Yapay Zeka, genellikle insanlar tarafindan gergeklestirilen entelektiiel
gorevleri otomatiklestirme girisimidir. Makine 6grenimi ve derin 6grenmenin yani
sira 6grenmeyi icermeyen diger yaklasimlar igeren genis bir alandir. Gegmiste, YZ
ders kitaplart "6grenmeye" odaklanmiyordu ve satrang programlari gibi erken YZ
programlari, makine O&grenimine degil, Onceden programlanmis kurallara
dayaniyordu. 1950’lerden 1980’lerin sonlarina kadar AI’daki baskin yaklagim,
veritabanlarinda depolanan bilgiyi manipiile etmek i¢in genis bir agik kurallar dizisi
olusturmaktan olusan sembolik YZ idi. Bu yaklasim, 1980’lerin uzman sistem
patlamas1 sirasinda popiilerdi ve insan diizeyinde yapay zekaya ulagsma yetenegine

sahip oldugu disiiniilityordu (Chollet, 2021).

Sembolik yapay zeka, satrang gibi iyi tamimlanmis ve mantikli sorunlar1 ¢6zmede
basariliydi, ancak agik kurallarin belirlenmesi zor oldugu i¢in goriintii siniflandirma,
konusma tanima veya dogal dil ¢evirisi gibi daha karmagsik ve belirsiz sorunlari
cozemedi. Sembolik yapay zekanin yerini alacak yeni bir yontem olan makine

Ogrenimi ortaya ¢ikt1 (Chollet, 2021).

2.4.1 Makine Ogrenmesi

Analitik Makinenin mucidi Charles Babbage, Viktorya dénemi Ingiltere’sinde Lady
Ada Lovelace ile is birligi yapti. Analitik Motor vizyoner ve zamaninin
ilerisindeyken, 1830’lar ve 1840’larda baslangigta genel amach bir bilgisayar olarak
tasarlanmamisti ¢linkii genel amagli hesaplama kavrami heniiz icat edilmemisti.
Bunun yerine, matematiksel analiz alanindaki belirli matematiksel hesaplamalari

otomatiklestirmek i¢in yaratilmistir, dolayisiyla Analitik Motor adi verilmistir.
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1642°de Blaise Pascal tarafindan tasarlanan Pascaline, diinyanin ilk mekanik hesap
makinesiydi ve sayilar1 toplayabilen, c¢ikarabilen, ¢arpabilen ve hatta bolebilen
cihazlarin temelini att1. Leibniz’in Pascaline’in gelistirilmis bir versiyonu olan adim
hesaplayicis1 da matematiksel islemleri disli bi¢iminde kodlama girisimiydi (Chollet,
2021). Sekil 2.37°de Makine &grenmesi ve Derin Ogrenme arasindaki fark

gortilmektedir.

Kurallar ——— Clasik
ol — Cevaplar
Veri - Programlama
Veri — _
Makine | Kurallar
Cevaplar —» Ogrenmesi

Sekil 2. 37: Yeni programlama paradigmasi: Makine Ogrenmesi.

1843’te Ada Lovelace, Analitik Motorun yaratilmasi hakkinda bir yorum yapmustir:

Analitik Motor, kendi basina yeni bir sey ortaya ¢ikarmak i¢in tasarlanmamustir.
Amaci, gergeklestirmesini sdyledigimiz gorevleri yerine getirmektir. Esasen, zaten

sahip oldugumuz bilgilere erismemize yardimci olan bir aragtir (Chollet, 2021).

Neredeyse iki asirlik olmasma ragmen, Leydi Lovelace’in gozlemi hala hayal
glicimiizii cezbetmektedir. Genel amagh bir bilgisayar gergekten yeni bir sey
yaratabilir mi, yoksa her zaman biz insanlarin zaten anladigimiz goérevleri yerine
getirmekle smurlt m1  kalacak? Bir bilgisayarin  6zgiin  fikirler {iretmesi,

deneyimlerinden ders ¢ikarmasi ve yaraticilik sergilemesi miimkiin miidiir? (Chollet,

2021).

Yapay zeka alaninda bir 6ncii olan Alan Turing, 1950 tarihli ufuk agic1 makalesi
"Computing Machinery and Intelligence"ta Lady Lovelace’in itirazina atifta bulundu.
Bu yazida Turing, Turing testi kavramini tanittt ve makinelerin potansiyel olarak
insan zekasinin tiim yonlerini kopyalayabilecegi tartismali fikrini ortaya koydu. Lady
Lovelace’in itirazi, AI’'nin gelisimi i¢in temelin 6nemli bir pargas: haline geldi
(Chollet, 2021).
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Makine 6grenimi, yapay zekanin 1990’lardan beri popiilerlik ve basar1 kazanan bir
alt alanidir. Bu egilim, daha hizli donanim ve daha biiyiik veri kiimelerinin artan
kullanilabilirligi tarafindan yonlendirildi. Matematiksel istatistik ile ilgili olmasina
ragmen, birka¢ yonden farklilik gosterir. Tibbin kimyaya indirgenemeyecegi gibi,
makine 6grenimi de kendine 6zgii 6zellikleri olan kendine 6zgii sistemlerle ilgilenir.
Temel farklardan biri, makine Ogreniminin biiyiik ve karmasik veri kiimeleriyle
calisma egiliminde olmasidir, bu da klasik istatistiksel analizi uygulanamaz hale
getirir. Sonu¢ olarak, makine Ogrenimi, Ozellikle derin Ogrenme, matematiksel
teoriye daha az dayanir ve daha ¢ok bir miithendislik disiplinidir. Teorik fizik veya
matematik gibi alanlarin aksine, makine 6grenimi ¢ok uygulamalidir ve genellikle
yazilm ve donanimdaki gelismelere dayanan ampirik bulgular tarafindan

yonlendirilmektedir (Chollet, 2021).

2.4.1.1 Veriden Ogrenme

Derin 0grenmeyi tanimlamak ve derin Ogrenme ile diger makine Ogrenimi
yaklagimlar1 arasindaki farki anlamak i¢in Oncelikle makine 6grenimi
algoritmalarinin ne yaptigina dair bir fikre ihtiyacimiz var. Az Once, makine
Ogreniminin bir veri isleme gorevini yliriitmek icin kurallar1 kesfettigini, beklenen

ornekler verildiginde belirttik (Chollet, 2021).
» Yani, makine 6grenimi yapmak i¢in ii¢ seye ihtiyacimiz var:
» Girdi veri noktalari,
» Beklenen ¢ikt1 6rnekleri ve algoritmanin bagarisini 6l¢gmenin bir yolu.

Ornegin, bir konusma tanima gorevinde, girdi veri noktalari konusan insanlarin
kayitlar1 olacaktir, beklenen ¢ikti bu kayitlarin dogru transkripsiyonlar1 olacaktir ve
6l¢iim, dogru tanimlanmis kelimelerin ylizdesi olabilir. Basariy1 6lgmeye yonelik bu
stireg, 6grenme yoluyla algoritmay1 gelistirmek ve performansini iyilestirmek icin
kullanilir. Benzer sekilde, goriintii etiketleme gibi diger gorevler de algoritmayi

egitmek i¢in ayni siireci izleyebilir (Chollet, 2021).

Makine Ogrenimi ve derin Ogrenme, bilinen Orneklerden Ogrenilen bilgileri
kullanarak girdi verilerini anlamli ¢iktilara doniistiirme gorevini igerir. Bu siireg,
yararli olan ve bizi beklenen c¢iktiya ulagsmaya yaklastiran girdi verilerinin

temsillerini bulmay icerir. Temsiller, verileri kodlamanin veya verilere bakmanin
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farkli yollaridir ve uygun temsili segmek gorevleri kolaylastirabilir. Bir makine
Ogrenimi modeli, eldeki gorevdeki performansini artirmak icin girdi verilerinin en iyi
temsilini bulmay1 amaglar (Chollet, 2021). Sekil 2.38’de 2 eksenli 6rnek bir veri

goriilmektedir.

y o . o ®
OOO..
S Y
00 4 o
x

Sekil 2. 38: Ornek Veri.

Bunu somutlagtiralim. Sekil 2.38’de gosterildigi gibi, bir x ekseni, bir y ekseni ve (x,

y) sisteminde koordinatlariyla temsil edilen bazi noktalari ele alalim (Chollet, 2021).

Gordiigiinliz gibi, birka¢ beyaz noktamiz ve birka¢ siyah noktamiz var. Diyelim ki
bir noktanin koordinatlarini (x, y) alip o noktanin siyah m1 yoksa beyaz mi1 oldugunu

gosteren bir algoritma gelistirmek istiyoruz (Chollet, 2021). Bu durumda,

» Girdiler noktalarimizin koordinatlaridir.
» Beklenen ¢iktilar noktalarimizin renkleridir.
» Algoritmamizin iyi bir is c¢ikardigim1 6lgmenin bir yolu, ornegin, dogru

siiflandirilan noktalarin yiizdesi olabilir.

Kavrami daha iy1 anlamak i¢in ger¢ek hayattan bir 6rnek kullanalim. Sekil 38°de
gosterildigi gibi, x ekseni ve y ekseni ve (x, y) sisteminde koordinatlariyla temsil
edilen cesitli noktalara sahip bir grafik hayal edin. Bu noktalardan bazilar1 beyaz,
bazilar1 siyahtir (Chollet, 2021).

Amacimiz, bir noktanin (X, y) koordinatlarin1 alip o noktanin siyah m1 yoksa beyaz
m1 oldugunu tahmin edebilen bir algoritma olusturmaktir. Algoritmanin girdileri
noktalarimizin koordinatlaridir ve beklenen g¢iktilar noktalarimizin renkleridir

(Chollet, 2021).
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Algoritmamizin  etkinligini degerlendirmek i¢in dogru sekilde siniflandirilan

noktalarin yiizdesini 6lgebiliriz (Chollet, 2021).

Ham Veri Koordinatlari Degistirme Daha iyi bir gdsterim
y
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Sekil 2. 39: Koordinat Degistirme.

Dogru tahminler elde etmek icin, verilerimizin beyaz noktalar1 siyah noktalardan
acikca ayiran yeni bir temsiline ihtiyacimiz var. Yontemlerden biri, sekil 2.39’da
gosterildigi gibi bir koordinat degisikligidir. Ancak, kullanabilecegimiz baska bir¢ok
olas1 doniisiim var (Chollet, 2021).

Makine 6grenimi baglaminda, siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin verilerimizi
yeni bir koordinat sisteminde temsil edebiliriz. Bu yeni gosterimle, sorunu ¢dzmek
i¢in "siyah noktalarin x koordinati 0’dan biiyiik" gibi basit bir kural tanimlayabiliriz.
Ancak, el yazis1 rakamlar siniflandirmak gibi daha karmagik problemler i¢in faydali
temsiller bulmak zordur. Kapali dongiilerin sayis1 veya piksel histogramlar1 gibi
ozelliklere dayal1 el yapimi temsiller iyi bir is ¢ikarabilir, ancak kirilgandir ve bakimi

zordur (Chollet, 2021).

Verilerin otomatik olarak olusturulmus farkli temsil kiimelerini ve bunlara dayali
kurallar1 sistematik olarak arayarak bu siireci otomatik hale getirebiliriz. Bu, verilerin
yararli temsillerini ve eldeki gorevi ¢ozmek i¢in daha basit, daha uygun kurallar
iireten veri doniisiimleri i¢in otomatik bir arama siirecini i¢eren makine égreniminin
oziidiir. Bu doniistimler, koordinat degisikliklerini, dogrusal projeksiyonlar1 veya

diger dogrusal olmayan islemleri igerebilir (Chollet, 2021).

Makine 6grenimi algoritmalari, hipotez alan1 olarak bilinen dnceden tanimlanmis bir
dizi operasyona dayandiklarindan, verileri doniistirmenin yeni yollarin1 bulma
yetenekleriyle smirhidir. Ornegin, 2B koordinat smiflandirmasinda, hipotez uzayi

olasi tiim koordinat degisikliklerinin kiimesi olacaktir (Chollet, 2021).
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Ozetle, makine 6grenimi, geri bildirim sinyallerinin yardimiyla, énceden belirlenmis
bir olasilik alanmi i¢inde girdi verilerini analiz etmede yararli olan kurallar1 ve
temsilleri aramay1 igerir. Bu yaklasim inanilmaz derecede ¢ok yonliidiir ve makine
O0greniminin konugma tanimadan otonom siiriise kadar c¢ok c¢esitli gorevlerin

istesinden gelmesini saglar (Chollet, 2021).

Derin 6grenme, biiyiikk miktarlarda karmasik ve cesitli verileri isleyebilmesi

nedeniyle diger makine 6grenimi yaklasimlarindan farklidir (Chollet, 2021).

2.4.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilerden anlamli temsillerin ardisik katmanlarint 6grenmeyi igeren
bir makine 6grenimi alt kiimesidir. Modelin derinligi, veri modeline katkida bulunan
katman sayisin1 gosterir. Yalnizca bir veya iki temsil katmanini O0grenmeye
odaklanan diger makine 6grenimi yaklasimlarinin aksine, derin 6grenme modelleri
onlarca veya yiizlerce ardisik katmani igerir. Bu katmanli temsiller, birbiri {izerine
yigilmis gercek katmanlar halinde yapilandirilmig sinir aglar araciligiyla 6grenilir.
Norobiyolojiden ilham almasina ragmen, derin 6grenme modelleri beynin modelleri
degildir. Verilerden temsilleri 6grenmeye yonelik bu matematiksel c¢erceve,

norobiyoloji ile herhangi bir iliski gerektirmez (Chollet, 2021).

Sekil 2.40’ta derin 6grenme algoritmalar: tarafindan 6grenilen temsillerin gortiniimii
gosterilmektedir. Ozellikle, ¢ok katmanli bir sinir agmin bir rakamim goriintiisiinii

dogru bir sekilde tanimlamak i¢in nasil doniistiirdiigiine bakar (Chollet, 2021).

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4

Girig

m—_’_’_’_'

Sekil 2. 40: Rakam Simflandirma i¢in Sinir Ag1 Mimarisi.

Son
Cikt
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Sekil 2.41°de, agin basamak goriintiisiinii orijinalinden farkli ve nihai sonug i¢in daha
yararli olan temsillere dogru asamali olarak nasil degistirdigini gostermektedir. Derin
bir ag, verilerin ardisik filtrelerden gectigi ve belirli bir gorev igin degerli olan
bilgilerle sonug¢lanan giderek daha rafine hale geldigi bilgileri damitan bir dizi asama

olarak yorumlanabilir (Chollet, 2021).

Katman 1 Katman 2 Katman 3

Katman
4
] ] 0
Girig 1
2
3
— 4
L5
6
7
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L] L] 9

Sekil 2. 41: Rakam Simiflandirma i¢in Ogrenilen Veri Temsilleri.

Derin 6grenme, birden ¢ok asamayi iceren veri temsillerini 6grenme yontemidir.
Basit bir fikir gibi goriinebilir, ancak biiyiitiildiiglinde biiyiilii bir siire¢ gibi

goriinebilmektedir.

2.4.2.1 Derin Ogrenmeyi Anlama

Makine Ogrenimi, goriintiiler gibi girdilerin etiketler gibi hedeflerle eslenmesini
igerir. Bu, girdi ve hedef ciftlerinin 6rneklerini goézlemleyerek yapilir. Derin sinir
aglari, bu eslemeyi, 6rneklere maruz birakilarak 6grenilen katmanlar1 kullanan bir
dizi basit veri doniisiimii araciligryla gerceklestirir. Bir katmanin girdi verilerini nasil
doniistiirdigiinii aciklayan bilgi, katmanin agirliklarinda tutulur - esasen doniisiimii
parametrelestiren bir dizi say1. Sekil 2.42°de goriildiigi gibi 6grenme gorevi, bir
agdaki tiim katmanlarda, agin girdi orneklerini karsilik gelen hedeflerle dogru bir
sekilde eslemesini saglayacak bir dizi agirlik degeri bulmay1 igerir. Derin bir sinir

agmin milyonlarca parametreye sahip olabilecegi goz oniine alindiginda, 6zellikle bir
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parametrenin degistirilmesi digerlerini etkileyeceginden, hepsi i¢in dogru agirlhik

degerlerini bulmak zor olabilir (Chollet, 2021).

Girdi X
Adikl Katman
Agirliklar girixdar (Veri donigtimii)
icinen — !
uygun -
degeri Agirliklar atman
bulmak (Veri déntistimi)

Tahminler
Y

Sekil 2. 42: Sinir Ag1 Agirhiklari ile Parametreler.

Bir seyi yonetmek i¢in Once onu izleyebilmeniz gerekmektedir. Bir sinir aginin
sonuclarint denetlemek i¢in, ciktisinin olmasi gerekene ne kadar yakin oldugunu
hesaplayabilmeniz gerekir. Kayip fonksiyonu bu gdrevden sorumludur ve amag
fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu olarak da bilinir. Kayip islevi, agin tahminlerini
ve gercek hedefi (istenen c¢ikt1) alir ve agin s6z konusu ornekte ne kadar iyi
performans gosterdigini yansitan bir mesafe puani hesaplamaktadir (Chollet, 2021).

Bu hesap sekil 2.43’te goriilmektedir.

Girdi X
Agirliklar le?tnT.ar-wl o
(Veri dénusimii)

Ak Katman
gircar (Veri dontgimil)

Tahminler
GergekYHedeﬁer
Kayip

Fonksiyonu

Kayip Skoru

Sekil 2. 43: Kayip Fonksiyonu ile Agin Basarisinin Olgiilmesi.
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Derin 6grenmedeki anahtar teknik, agirlik degerlerini biraz ayarlamak i¢in kayip
puanini bir sinyal olarak almaktir. Ayar, mevcut 6rnek i¢in kayip puanini azaltan
yonde olmalidir. Bu islem, Geri Yayilim algoritmasini kullanan optimize edici
tarafindan gerceklestirilir. Geri yayilim, derin 6grenme i¢in kritik bir algoritmadir ve
sonraki boliim, isleyisi hakkinda daha fazla ayrinti saglar (Chollet, 2021). Sekil

2.44’te en iyileme ile agirliklarin giincellenmesi goriilmektedir.

Girdi X

Kat
Agirhiklar . E‘l. man .
(Veri donldstm)
|A§|r||k|ar '—» Katman
y (Veri donldstm)
Agirliklarin Tahminler Gergek Hedefler
Giincellenmesi Y Y'
Kayip
Fonksiyonu

Kayip Skoru

Eniyileci

Sekil 2. 44: Kayip Fonksiyonu ile Agirhiklari Giincellenmesi.

Baslangicta, agin agirliklar rastgele atanir ve olmas1 gerekenden ¢ok farkli sonuglar
vermesine neden olur. Sonug olarak, kayip puam yiiksektir. Ancak ag daha fazla
ornek isledik¢e agirliklar dogru yonde ayarlanarak kayip puaninin diigmesine neden
olur. Bu siireg, egitim dongiisii olarak adlandirilir ve agirlik degerleri en aza
indirilene kadar bir¢ok kez tekrarlanir (genellikle binlerce drnek {izerinde onlarca
yineleme), boylece egitilmis ve minimum kayiph bir ag elde edilir. Egitilmis bir ag,
hedeflere c¢ok yakin ciktilar {ireten agdir. Bu sihir gibi goriinebilir, ancak

Ol¢eklendirilebilen basit bir siirectir (Chollet, 2021).

2.4.3 Makine Ogrenmesi Tarihi

Derin 6grenme, muazzam bir popiilerlik ve yatirnm kazanmis olsa da makine

O0greniminin tek basarili bi¢imi degildir. Aslinda, su anda endiistride kullanilan ¢ogu
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makine Ogrenimi algoritmasi, derin Ogrenme algoritmalar1 degildir. Derin
O0grenmenin her zaman bir soruna en iyi ¢Oziim olmayabilecegini kabul etmek
onemlidir - bazen uygulanabilir olmasi i¢in yeterli veri olmayabilir veya baska bir
algoritma daha uygun olabilir. Derin 6grenmeyi tiim makine 6grenimi sorunlarina tek
¢ozlim olarak kullanma tuzagma diismek kolaydir, ancak pratik yapmak ve diger

yaklasimlara agina olmak bundan kaginmak i¢in ¢ok 6nemlidir (Géron, 2022).

2.4.3.1 Olasaliksal Modelleme

Olasiliga dayali modelleme, verileri analiz etmek igin istatistiksel ilkelerin
uygulanmasini igerir ve makine 6greniminin en eski bigimlerinden biri olarak kabul
edilir. Bu kategorideki popiiler bir algoritma, Bayes teoremini uygulayan ve girdi
verisi  Ozelliklerinin  tiimiinlin  bagimsiz oldugunu varsayan Naive Bayes
algoritmasidir (bu varsayima "saf" denir). Bu tiir veri analizi, 1950’lere kadar uzanan
bilgisayar uygulamasindan on yillar 6nce manuel olarak kullanildi ve on sekizinci
yiizyila kadar uzanan istatistiksel temellere dayaniyor. Bayes teoremi ve istatistiksel
ilkelerin yalnizca temel bir anlayisiyla, Naive Bayes siniflandiricilarini kullanmaya

baslayabilirsiniz (Géron, 2022).

Lojistik regresyon (logreg), Naive Bayes ile yakindan iligkili bir modeldir. Modern
makine Ogreniminin "Merhaba Diinyas1" olarak kabul edilir ve bir regresyon
algoritmasi degil, bir siniflandirma algoritmasidir. Adina ragmen, logreg basit ve cok
yonliidiir ve bilgi islemden 6nce gelse de bugiin hala kullanighdir. Veri bilimecileri,
eldeki smiflandirma gorevini anlamak icin genellikle ilk adim olarak logreg’i

kullanir (Géron, 2022).

2.4.3.2 Sinir Aglan

Sinir aglarimin ilk stirimlerinin yerini daha modern varyasyonlar almistir, ancak
kokenlerini anlamak faydali olacaktir. Sinir ag1 fikirleri ilk olarak 1950’lerde basit
bicimlerde kesfedildi, ancak gelistirmeleri on yillar aldi. Eksik parga, biiyiik sinir
aglarim1 egitmek i¢in etkili bir yontemdi. Bununla birlikte, 1980’lerin ortalarinda,
Geri yayilim algoritmasi birkag kisi tarafindan bagimsiz olarak yeniden kesfedildi.
Bu algoritma, parametrik islem zincirlerinin gradyan inis optimizasyonu kullanilarak
egitilmesini sagladi. Sinir aglarmin ilk basarili pratik uygulamasi, 1989°da Yann
LeCun, el yazis1 rakamlar1 siniflandirmak i¢in evrisimli sinir aglarini ve geri yayilimi

birlestirdiginde geldi. LeNet adli bu ag, Amerika Birlesik Devletleri Posta Servisi
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tarafindan 1990’larda posta zarfi ZIP kodu okumasini otomatiklestirmek igin

kullanilmistir (Géron, 2022).

2.4.3.3 Kernel Yontemleri

1990’larda, sinir aglar1 ilk basarisim1 elde ettikten sonra arastirmacilar arasinda
taninmaya basladi. Bununla birlikte, makine &grenimine yeni bir yaklasim olan
cekirdek yontemleri hizla popiilerlik kazandig1 ve sinir aglarini yerinden ettigi icin
tinleri kisa siirdii. Cekirdek yontemleri, en iyi bilineni Destek Vektor Makinesi
(SVM) olan bir siniflandirma algoritmalart koleksiyonudur. SVM’nin modern
versiyonu Vladimir Vapnik ve Corinna Cortes tarafindan 1990’larin basinda Bell
Laboratuarlarinda olusturuldu ve 1995°te yayimlandi. Ancak, Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan daha eski bir dogrusal formiilasyon 1963 gibi erken bir
tarihte yayinlandi. SVM, calisan bir siniflandirma algoritmasidir. iki sinifi ayiran
"karar sinirlarin1”" belirleyerek. SVM’ler bu sinirlari belirlemek i¢in iki agsamali bir

stireg izlemektedir (Géron, 2022). Sekil 2.45°te karar sinir1 goriilmektedir.
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Sekil 2. 45: Karar Sinir1.

Veriler, karar sinirinin bir hiper diizlem olarak ifade edilebildigi yeni bir yiiksek
boyutlu temsile eslenir (Veriler, sekil 2.45’teki gibi iki boyutlu olsaydi, bir hiper

diizlem diiz bir ¢izgi olurdu).

Iyi bir karar st (bir ayirma hiperdiizlemi), hiperdiizlem ile her siniftan en yakin
veri noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimize etmeye calisarak hesaplanir; bu adim,
marj1 maksimize etme olarak adlandirilir. Bu, sinirin egitim veri kiimesinin digindaki

yeni Orneklere genellestirilmesini saglamaktadir.
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Makine Ogreniminde, verileri yiiksek boyutlu bir temsile eslemek, siniflandirma
problemlerini daha basit hale getirebilir. Bununla birlikte, bu teknik pratikte
hesaplama agisindan zor. Bu sorunun iistesinden gelmek icin, ¢ekirdek yontemleri,
yeni temsil uzayindaki nokta ¢iftleri arasindaki mesafenin, bu noktalarin
koordinatlarini1 agik¢a hesaplamadan hesaplanmasina izin veren bir "¢ekirdek hilesi"
kullanir. Cekirdek islevleri, bu yaklagimi olusturmak igin kullanilir ve genellikle
verilerden 6grenilmek yerine manuel olarak olusturulur. Destek Vektér Makineleri
(SVM’ler), son teknoloji performanslart ve matematiksel analizleri nedeniyle
baslangigta popiilerdi, ancak biiyiik veri kiimeleri i¢in 6lgeklendirmeleri zordur ve
goriintli siniflandirmasi gibi algisal problemler igin iyi ¢aligmazlar. SVM’ler 6zellik
mihendisligi gerektirir - zor ve kirillgan olan SVM’yi uygulamadan once faydali

gosterimleri gikarmak gerekmektedir (Géron, 2022).

2.4.3.4 Karar Agaclari, Rastgele Ormanlar, Gradyan Hizlandirma Makineleri

Karar agaclari, girdi verilerini siniflandirmaniza veya girdilere dayali olarak ¢ikti
degerlerini tahmin etmenize yardimci olan diyagramlardir. Anlasilmast ve
yorumlanmasi kolaydir. 2000’lerde karar agaclari, verilerden 6grenme icin popiiler
bir aragtirma konusu haline geldi ve 2010°da genellikle gekirdek yontemleri yerine

tercih edilen yontem olmustur (Géron, 2022). Sekil 2.46’da karar agaci gériilmektedir.

Girig Verisi

Kategori  Kategori Kategori Kategori

Sekil 2. 46: Karar Agaci.

Rastgele Orman algoritmasi, birden ¢ok 6zel karar agaci olusturmay1 ve bunlarin
ciktilarini birlestirmeyi igeren, karar agaci 6grenimine yonelik pratik bir yaklagimdir.

Cesitli problemler i¢in kullanilabilir ve genellikle sig makine 6grenimi gérevleri i¢in
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en iyi ikinci algoritma olarak kabul edilir. Rastgele ormanlar, gradyan artirma
makinelerinin devraldig1 2014 yilina kadar Kaggle platformunda popiilerdi. Gradyan
artirma makineleri, zayif tahmin modellerinden olusan bir topluluk olusturmak icin
karar agaglarin1 da kullanir, ancak Onceki modellerin zayif noktalarin1 ele alan
yenilerini yinelemeli olarak egiterek modelleri gelistirir. Bu, genellikle rastgele
ormanlardan daha iyi performans gosteren ve giiniimiizde algisal olmayan verilerle
basa c¢ikmak i¢in en iyi tekniklerden biri olan modellerle sonuglanir. Derin

O0grenmenin yani sira gradyan artirma makineleri, Kaggle yarigmalarinda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Géron, 2022).

2.4.3.5 Sinir Aglarina Geri Doniis

2010 yilinda, sinir aglar1 bilim camias1 tarafindan biiylik Ol¢iide goz ardi edildi.
Ancak aralarinda Toronto Universitesi’nden Geoffrey Hinton, Montreal
Universitesi’nden Yoshua Bengio, New York Universitesi’nden Yann LeCun ve
Isvigre’den IDSIA’nin da bulundugu birkag arastirmaci sinir aglar1 iizerinde
calismaya devam etti ve dnemli ilerlemeler kaydetti. IDSIA’dan Dan Ciresan, GPU
egitimli derin sinir aglarn ile 2011 yilinda akademik goriintii siniflandirma
yarismalarinda basari elde etti. Derin 6grenme i¢in en 6nemli an, 2012°de Hinton’un
grubu zorlu ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Miicadelesine (ILSVRC)
girdiginde geldi. Yarigma, bir milyon yiiksek ¢oziintirliiklii renkli goriintiiniin 1.000
farkl1 kategoride simiflandirilmasimi igeriyordu. 2011°de klasik bilgisayarli gorii
yontemlerini kullanan kazanan model yalnizca %74,3 dogruluk elde etti. Ancak,
2012°de Alex Krizhevsky liderligindeki ve Geoffrey Hinton’un danismanligindaki
bir ekip, derin evrisimli sinir aglarin1 kullanarak %83,6’lik ilk bes dogrulukla bir
atilim gergeklestirdi. Evrisimli sinir aglari, o zamandan beri her yil rekabete hakim
oldu ve 2015’e kadar kazanan model %96,4 dogruluk elde etmistir. Sonug olarak,
ImageNet {izerindeki siniflandirma gorevi ¢Oziilmiis bir problem olarak kabul

edilmistir (Géron, 2022).

2012°den bu yana, derin evrisimli sinir aglar1 (convnet’ler) tiim bilgisayarla gérme
gorevleri i¢in tercih edilen algoritma haline geldi ve her tiir algisal gorev iizerinde de
calisiyor. 2015°ten sonra, biiylik bilgisayarli gorii konferanslarinda herhangi bir
sekilde konvnet igermeyen sunumlar bulmak neredeyse imkansizdi. Derin 6grenme,

SVM’lerin ve karar agaglarinin genis bir uygulama yelpazesinde yerini almasina
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neden olan dogal dil isleme gibi diger bir¢cok sorun tiirlinde de uygulama bulmustur.
Omegin, CERN daha once Biiyilk Hadron Carpistiricisi’ndaki (LHC) ATLAS
detektoriinden gelen pargacik verilerini analiz etmek icin karar agaci tabanh
yontemler kullaniyordu, ancak sonunda daha yiiksek performanslar1 ve biiyiik veri
kiimelerinde egitim kolaylig1 nedeniyle Keras tabanli derin sinir aglarina gegis yapti

(Géron, 2022).

2.4.3.6 Sinir Aglarim1 Farkh Kilan Durum

2010 yilinda, sinir aglar1 bilim camiasinda popiiler degildi, ancak aralarinda Toronto
Universitesi'nden Geoffrey Hinton, Montreal Universitesi’nden Yoshua Bengio,
New York Universitesi’nden Yann LeCun ve IDSIA’nmn da bulundugu birkag
arastirmaci bu aglar iizerinde calismaya devam etti. Isvigre. Bu arastirmacilar alanda

onemli atilimlar yaptilar (Géron, 2022).

Derin 6grenmenin hizla bu kadar popiiler hale gelmesinin ana nedeni, bir¢cok
problem icin daha iyi performans saglamasiydi. Bununla birlikte, bir diger 6nemli
faktor de o6zellik miihendisligi olarak bilinen bir makine 6grenimi is akisindaki ¢ok
onemli adimi otomatiklestirerek sorunlarin ¢6ziilmesini ¢ok daha kolay hale
getirmesidir. S1g O0grenme olarak bilinen 6nceki makine Ogrenimi teknikleri,
genellikle yiiksek boyutlu dogrusal olmayan projeksiyonlar veya karar agaglar1 gibi
basit yontemlerle girdi verilerini bir veya iki ardisik temsil alanina doniistiirmeyi
iceriyordu. Bununla birlikte, bu teknikler, karmagsik problemlerin gerektirdigi rafine
temsilleri saglayamadi ve insanlar, verileri i¢in 1yi temsil katmanlarin1 manuel olarak

tasarlamak zorunda kaldi. Buna 6zellik mithendisligi denir (Géron, 2022).

Derin 6grenme, tiim ozelliklerin manuel olarak tasarlanmasina gerek kalmadan tek
bir geciste 6grenilmesine izin vererek bu adimi1 tamamen otomatik hale getirir. Sonug
olarak, derin 6grenme makine 6grenimi is akislarimi biiyiik ol¢iide basitlestirdi ve
genellikle karmasik ¢ok asamali ardisik diizenleri tek, basit bir ugtan uca derin

o6grenme modeliyle degistirmistir (Géron, 2022).

Kilit sorun, birbirini izleyen birden ¢ok temsil katmanina sahip olmaksa, derin
o6grenmenin etkilerini taklit etmek i¢in ylizeysel yontemlerin tekrar tekrar uygulanip
uygulanamayacag1 merak edilebilir. Bununla birlikte, pratikte, ylizeysel 6grenme
yontemlerinin art arda uygulanmasi, azalan getiriler iiretir. Ayrica, derin 6grenme

hakkinda déniistiiriicli olan sey, bir modelin tiim temsil katmanlarini art arda yerine
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ayn1 anda ortaklasa 6grenmesine izin vermesidir. Ortak 6zellik 6grenme ile, model
kendi i¢ Ozelliklerinden birini ayarladiginda, ona bagh diger tiim o6zellikler, insan
miidahalesine gerek kalmadan degisime otomatik olarak uyum saglamaktadir (Géron,

2022).

Bu, sig modelleri aggdzliiliikle istiflemekten ¢ok daha giigliidiir ¢linkii karmasik,
soyut temsillerin uzun ara bosluk serilerine (katmanlara) boliinerek 6grenilmesine
izin verir. Her alan bir dncekinden sadece basit bir donilisimdiir ve her sey nihai
amaca hizmet eden tek bir geri bildirim sinyali tarafindan denetlenmektedir (Géron,
2022).

Derin 6grenmenin, verilerden etkili bir sekilde 6grenmesini saglayan iki ana 6zelligi
vardir. Ilk olarak, asamali olarak, katman katman bir sekilde giderek daha karmasik
temsiller gelistirir. Ikinci olarak, bu ara temsiller is birligi icinde 6grenilir ve her
katman hem {istteki hem de alttaki katmanin temsili ihtiya¢larini karsilayacak sekilde
giincellenir. Bu 6zellikler, derin 6grenmeyi 6nceki makine 6grenimi tekniklerinden

ay1rir ve istiin performansini agiklamaktadir (Géron, 2022).

2.4.4 Makine Ogrenmesine Genel Bakis

Makine 6grenimi algoritmalarinin ve araglarinin mevcut durumu hakkinda 1yi bir
anlayis elde etmek i¢in harika bir kaynak, Kaggle’in makine 6grenimi yarismalaridir.
Bu yarigmalar binlerce katilimciy1 ¢eker ve milyon dolarlik odiiller sunar, bu da
onlar1 neyin ise yarayip neyin yaramadigini degerlendirmek i¢in son derece rekabetci
ve gercekei bir yol haline getirir. Peki, kazananlar ne tiir algoritmalar kullanma
egiliminde ve hangi araglara giiveniyorlar (State of Data Science and Machine
Learning, 2022).

Kaggle, sektor genelinde veri bilimi ve makine 6greniminin mevcut durumu
hakkinda eksiksiz bir genel bakis saglamak amaciyla altinci yillik anketini Eyliil
2022°de gergeklestirmistir.173 iilkeden 24.000 yanit alinmistir ve rapor bu sekilde
hazirlanmistir (State of Data Science and Machine Learning, 2022).

Kaggle’da:

» 10 Milyon Veri Bilimci
> 300+ Makine Ogrenmesi Yarigmasi
» 170.000+ Ag¢ik Veri Kiimesi
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» 750.000 Agik Not Defterleri bulunmaktadir.

Sekil 2.47°de de goriildiigti gibi dengesiz bir cinsiyet dagilimi1 bulunmaktadir.
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Sekil 2.47: Veri Bilimi Endiistrisi Cinsiyet Dagilimu.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmustir.

Sekil 2.48’de de goriildiigii gibi Japonya ve Hindistan’da veri bilimi ¢alisanlar

artmigtir.
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Sekil 2.48: Veri Bilimi Endiistrisi Ulke Dagilimu.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmistir.

Sekil 2.49°da da goriildiigii gibi Python ve SQL, veri bilimcileri i¢in en yaygin iki
programlama becerisi olmaya devam etmektedir.

77



100-

=<

Katiimailann Yiizdesi %

2018
2019
2020
2021
2022

20

o,,‘l-h.
C++ C

Javascript Other Java R SQL Python

Sekil 2.49: Veri Bilimi Endiistrisi Programlama Dilleri.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmustr.

Sekil 2.50°da veri bilimi endiistri ortamlar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.50: Veri Bilimi Endiistrisi Ortamlari.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmustir.

VSCode artik veri bilimcilerin %50°den fazlasi tarafindan kullanilmaktadir. Sekil

2.51°de veri bilimi endiistrisi kiitiiphaneleri goriilmektedir.
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Sekil 2.51: Veri Bilimi Endiistrisi Kiitiiphaneleri.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmustr.

Scikit-Learn en popiiler makine 6grenimi gergevesidir, PyTorch ise yildan yila
istikrarli bir sekilde biiyiimektedir. Veri biliminde en ¢ok kullanilan bulut ortamlari
Sekil 2.52’de goriilmektedir.
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Sekil 2.52: Veri Bilimi Endiistrisi Bulut Ortamlari.

State of Data Science and Machine Learning, 2022°den uyarlanmustir.

Tim biiylik bulut bilgi islem saglayicilari, 2022°de yildan yila giiclii biiylime
gormistiir. Ayrica AWS en yiiksek kullanima sahip bulut ortami olmaya devam

etmektedir.
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2.4.5 Uctan Uca Makine Ogrenmesi Adimlar1 ve Acik Kaynak Veri Kiimeleri

Bu boliimde, tez kapsaminda bir makine Ogrenmesi projesi gergeklestirirken ele

alacagimiz temel asamalar sunlar1 icermektedir (Géron, 2022).

Biiytlik resme bakmak

Verileri hazirlamak ve almak

Icgoriiler elde etmek igin verileri kesfetmek ve gorsellestirmek
Verileri makine 6grenmesi algoritmalari i¢in hazirlamak

Bir model se¢cmek ve egitmek

Modelde hiperparametre ayarlar1 yapmak

Coziimii sunmak

vV V.V V V V VYV V

Sistemi baslatmak, izlemek ve bakim yapmak

Makine Ogrenimini gercekten anlamak icin suni veri kiimeleri yerine gercek diinya
verileriyle calismak 6nemlidir. Neyse ki, ¢ok ¢esitli konu alanlarini kapsayan sayisiz

acik veri seti mevcuttur. Asagida veri aramak icin bazi kaynaklar bulunmaktadir.
Popiiler Veri Kiimeleri

> UC Irvine Makine Ogrenmesi Veri Havuzu
» Kaggle Veri Kiimesi
» Amazon AWS Veri Kiimesi

A¢ik Kaynakh Veri Kiimeleri

> https://opendatamonitor.eu/
» https://data.nasdag.com/
> https://en.wikipedia.org/wiki/List_of datasets for_machine-learning_research

2.5 Derin Ogrenmenin Matematiksel Temelleri

Bu boliim, tensorler, tensor iglemleri, tiirev ve gradyan inis gibi temel matematiksel
kavramlar1 ele alarak derin 6grenme kavramlarmmi anlamamiza yardimci olmayi
amaglamaktadir, bu boliimiin odag1 sezginizi ¢ok teknik olmadan bu kavramlar

etrafinda insa etmek olacaktir.
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2.5.1 Sinir Aglan I¢in Veri Gosterimleri

Makine 0grenimi sistemleri, su anda saha i¢in gerekli olduklari i¢in birincil veri
yapilar1 olarak tensorlere dayanmaktadir. Aslinda, TensorFlow adini bu temel
kavramdan almistir. Ama bir tensor tam olarak nedir? Esasen, bir tensor, sayisal
veriler i¢in bir kaptir - sayilar1 depolamanin bir yolu. Matrisler, zaten asina
olabileceginiz bir tiir 2 boyutlu tensordiir. Bununla birlikte, tensorler bu kavrami
daha da ileri gotiiriir ve keyfi sayida boyuta sahip olabilir (tensorler baglaminda

eksenler olarak anilmaktadir) (Chollet, 2021).

2.5.1.1 Skaler — 0B Tensor

Yalnizca tek bir deger igeren tensore skaler denir. Ayrica skaler tensor, rank-0 tensor
veya 0D tensor olarak da bilinir. NumPy’de bir skaler tensor, bir float32 veya float64
numarasiyla temsil edilir. ndim niteligini kullanarak bir NumPy tensoriiniin eksen
sayisini belirleyebilirsiniz. Bir skaler tensoriin boyutu olmadig: i¢in 0 ekseni vardir
(ndim == 0). Bir tensoriin siralamasi, sahip oldugu eksen sayisina esittir (Chollet,

2021).

2.5.1.2 Vektor — 1B Tensor

Sayisal degerlerden olusan bir diziye vektor veya 1B tensor veya sira-1 tensor denir.

Tam olarak bir eksene sahip oldugu séylenmektedir (Chollet, 2021).

Bes girisli bir vektor, 5 boyutlu bir vektor olarak bilinir. Bes eksene sahip ve her
eksen boyunca herhangi bir sayida boyuta sahip olabilen bir 5D tensor ile
karigtirlmamalidir. Boyutluluk, bir 5B vektorii icin belirli bir eksen boyunca giris
sayisini ifade edebilirken, bir tensor icin eksen sayisini da ifade edebilir. Bu kafa
karistiric1 olabilir, ancak bes eksenli bir tensérden 5B tensor olarak bahsetmek
yaygindir, ancak teknik olarak ona 5. dereceden tensor (eksen sayisi) olarak atifta

bulunmak daha dogrudur (Chollet, 2021).

2.5.1.3 Matris — 2B Tensor

Vektorlerden olusan bir diziye matris, 2. sira tensér veya 2B tensor denir. Bir
matrisin, genellikle satirlar ve siitunlar olarak bilinen iki ekseni vardir. Matris gorsel

olarak dikdortgen bir say1 1zgarasi olarak yorumlanabilir
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Iki boyutlu bir dizideki satirlar birinci eksenden, siitunlar ise ikinci eksenden

giriglerdir (Chollet, 2021).

2.5.1.4 3B ve Daha Fazla Boyutlu Tensorler

Matrisleri yeni bir dizide gruplandirirsaniz, bir 3B tensor veya 3. sira tensor
olusturacaksiniz. Bu, sayilardan olusan bir kiip olarak gorsellestirilebilir (Chollet,
2021).

3B tensorleri bir diziye paketlemek, 4B tensor ve otesinin olusturulmasina izin verir.
Derin 6grenme alaninda, dereceleri O ile 4 arasinda degisen tensorler yaygin olarak
kullanilir, ancak video verilerini islemek i¢in 5’e¢ kadar genisletilebilir (Chollet,
2021).

4D Tensor:

Cogu durumda, derin 6grenme icin bir grup goriintiiyli temsil etmek {lizere bir 4B

tensor kullanilir. Tensoriin boyutlar: genellikle asagidaki 6zellikleri temsil eder:

» Yigin boyutu: Yigindaki goriintiilerin sayisi.

» Goriintii yiiksekligi: Her gortintiiniin piksel cinsinden yiiksekligi.

» Goriintii genisligi: Her goriintiiniin piksel cinsinden genisligi.

» Renk kanallari: Her goriintiideki renk kanali sayis1 (genellikle kirmizi, yesil ve

mavi i¢in 3 veya gri tonlama i¢in 1)
Dolayisiyla, her biri 256x256 piksel boyutunda 32 renkli goriintii grubumuz varsa,
bunu sekle (32, 256, 256, 3) sahip bir 4B tensor olarak temsil ederiz (Chollet, 2021).

5D Tensor:

Bir 5D tensor, genellikle bir grup videoyu veya bir dizi goriintiiyii temsil etmek icin

kullanilir. Boyutlar genellikle sunlar1 temsil eder:

» Yigin boyutu: Gruptaki videolarin sayisi.
» Dizi uzunlugu/kareler: Her videodaki (veya bir dizideki goriintiilerdeki) kare
sayisl.

» Cerceve yiiksekligi: Her bir ¢cercevenin piksel cinsinden yiiksekligi.

v

Cerceve genisligi: Her bir ¢cercevenin piksel cinsinden genisligi.

» Renk kanallari: Her karedeki renk kanali sayis1 (RGB igin 3, gri tonlama igin 1).

82



Ornegin, her biri 100 kareden olusan 10 video klibimiz varsa ve her kare 256x256
renkli bir goriintiiyse, bunu sekle (10, 100, 256, 256, 3) sahip bir 5B tensor olarak
gosterirdik (Chollet, 2021).

Ozetle, 4D tensorler genellikle goriintii gruplari i¢in ve 5D tensérler video gruplar:
veya goriintii dizileri i¢in kullanilir. Tensordeki her boyut, veriler hakkinda belirli

bilgiler saglamaktadir (Chollet, 2021).

2.5.1.5 Tensor Ozellikleri
Bir tensor ti¢ 6nemli ozellikle karakterize edilir:

» Eksen Sayisi(derecesi): Tensoriin eksen sayisidir. Bunun bir 6rnegi, iic eksene
sahip bir 3B tensori, iki eksene sahip bir matris olabilir. TensorFlow ve NumPy
gibi Python kitapliklarindaki ndim terimi, tensoriin siralamasini1 tanimlamak igin
de kullanilir (Chollet, 2021).

» Sekil: Tensoriin her eksen boyunca igerdigi boyutlarin sayisini gosteren bir
tamsay1 demetidir. (3, 5) 6rnegine sahip 2B bir matris bir sekle sahiptir ve (3, 3,
5) 6rnegine sahip bir 3B tensorii de bir sekle sahiptir. Buna karsilik, bir vektor
(5,) tek elemanli bir sekle sahipken, bir skaler bos bir sekle () sahiptir (Chollet,
2021).

» Veri Tipi: Python kitapliklarinda dtype olarak da adlandirilan bir tensoriin veri
tiirli, tensor i¢cinde depolanan belirli veri tiirlinii ifade eder. Tensorler igin veri
tirlerinin bazi1 ornekleri, TensorFlow’daki floatl6, float32, float64, uint8 ve

string tensorleri igerir (Chollet, 2021).

2.5.1.6 Veri Tensorleri icin Ger¢ek Diinya Ornekleri

Veri tensorlerini daha iyi anlamak icin ornekler saglamak gerekmektedir. Veriler,

daha sonra karsilasilacak olan belirli tiirlere ayrilabilir.

Vektorel veriler 2B formunda ve (6rnekler, 6zellikler) seklinde tensorlerdir. Buradaki

her numune, sayisal niteliklerin veya "6zelliklerin" bir vektorii olarak temsil edilir.

Dizi veya zaman serisi verileri i¢in, tensorler (6rnekler, zaman adimlari, 6zellikler)
seklinde sira-3 bi¢cimindedir. Burada her 6rnek, uzunlugu zaman adimlar1 ve 6zellik

vektorleri tarafindan tanimlanan bir dizi bi¢imindedir (Chollet, 2021).
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Goriintiiler, (6rnekler, yiikseklik, genislik, kanallar) seklinde sira-4 tensorlerle temsil
edilir. Buradaki her ornek, her bir piksel bir degerler vektorii veya ‘kanallar’ ile

temsil edilen 2 boyutlu bir piksel 1zgarasi olarak sunulmaktadir (Chollet, 2021).

Son olarak, video verileri i¢in, tensorler (6rnekler, cerceveler, yiikseklik, genislik,
kanallar) seklinde rank-5 formundadir. Buradaki her ornek, uzunlugu cergeve

sayisiyla tanimlanan bir goriintii dizisi olarak temsil edilmektedir (Chollet, 2021).

2.5.1.7 Vektor Verisi

Bir veri kiimesi i¢in en sik karsilasilan senaryo, her veri noktasinin bir vektor olarak
temsil edilebildigi durumdur. Bu nedenle, bir veri noktalar1 koleksiyonu, bir 2B
tensOr veya bir vektor dizisi olarak temsil edilecektir. Bu tensoriin birinci ekseni

orneklere, ikincisi ise 6zelliklere karsilik gelmektedir (Chollet, 2021).

Ornegin: Yaslarini, posta kodlarmi ve gelirlerini gézlemledigimiz bir aktiieryal veri
kiimesindeki bireyler i¢in bir veri toplama yapilirsa her bir kisi, (100.000, 3) seklinde
bir 2B tensor olarak depolanabilen 100.000 kisilik bir veri kiimesiyle sonug¢lanan {i¢

degerli bir vektor olarak temsil edilebilir (Chollet, 2021).

Farkli bir veri kiimesi, i¢inde kullanilan her kelimenin siklig1 sayilarak temsil edilen
metin belgelerinden olusabilmektedir. Bu, 20.000 ortak kelimeden olusan dnceden
tanimlanmis bir sozliikk kullanilarak yapilir. Bu nedenle, her belge, belgedeki her
kelimenin gegtigi yeri gosteren 20.000 degerlik bir vektore dontistiiriiliir. Veri seti,
bir sekil tensorii (500, 20000) olarak saklanabilen bu tiir 500 belgeden olusur
(Chollet, 2021).

2.5.1.8 Zaman Verisi veya Dizi Verisi

Verileriniz zaman veya siralama diizeni igeriyorsa, en iyisi onu bir zaman ekseni
iceren bir 3B tensorde depolamaktir. Her 6rnek, bir 2B tensor olarak depolanacak bir
vektor dizisi olarak temsil edilebilir. Birden ¢ok 6rnekle ¢alisirken, bir grup veri bir
3B tensorde saklanabilmektedir. Zaman ekseni her zaman ikinci eksendir (Chollet,
2021).

Ornegin: Bu veri kiimesi, hisse senedi fiyatlar1 hakkinda bilgi icermektedir. Veriler
her dakika saklanir ve mevcut fiyati, son dakikadaki en yiliksek fiyati ve son
dakikadaki en diisiik fiyat1 icerir. Tek bir giinliik veri, 390 satir (her islem dakikasi

i¢in bir tane) ve 3 siitun (mevcut, en yiiksek ve en diisiik fiyatlar i¢in) iceren bir 2B
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dizi olarak temsil edilir. 250 giinliik verileri temsil etmek i¢in veriler, her biri 390
satir ve 3 siitundan olusan bir 2B diziye sahip 250 "katmanli" bir 3B dizi olarak
depolanmaktadir. 3B dizideki her katman, bir giinliik veriyi temsil eder (Chollet,
2021).

Veri kiimesi, 280 karakterlik dizilere doniistiiriilmiis tweetlerden olusmaktadir.
Tweetlerdeki her karakter, 128 benzersiz karakterden olusan bir alfabeye dahil
edilmistir ve her karakter, 128 boyutunda bir ikili vektor olarak temsil edilebilir. Veri
setini olusturmak ic¢in, her tweet, (280, 128) seklinde bir 2D tensor olarak
kodlanmigtir. Veri kiimesinin tamami 1 milyon tweet igerir ve (1000000, 280, 128)
seklinde bir tensorde saklanabilmektedir (Chollet, 2021).

2.5.1.9 Goriuntii Verisi

Gortintiiler genellikle li¢ boyuttan olusur: yiikseklik, genislik ve renk derinligi.
MNIST basamaklarimiz gibi gri tonlamali goriintiilerin yalnizca bir renk kanali
vardir ve 2B tensorlerde saklanabilir, ancak geleneksel goriintii tensorleri her zaman
3B’dir. Gri tonlamali goriintiiler igin tek boyutlu bir renk kanali vardir. Ornegin, 256
x 256 piksel boyutunda 128 gri tonlamali goriintii grubu, bir sekil tensoriinde (128,
256, 256, 1) depolanabilir. 128 renkli goriintiiden olusan bir grup, bir sekil
tensoriinde saklanabilir (128, 256, 256, 3) (Chollet, 2021).

Gorilintii  tensorlerinin  sekillerini  diizenlemenin 1iki yolu vardir: TensorFlow
tarafindan kullanilan kanallar-son kurali ve Theano tarafindan kullanilan kanallar-ilk
kurali. TensorFlow’da renk derinligi ekseni, (Ornekler, yiikseklik, genislik,
renk_derinlik) boyutlarmi takiben tensdriin sonuna yerlestirilir. Ote yandan Theano,
renk derinligi eksenini toplu is ekseninin hemen sonrasina, boyutlarini (6rnekler,
renk derinligi, ylikseklik, genislik) takip ederek yerlestirir. Theano kurali
kullanilarak, onceki 6rnekler (128, 1, 256, 256) ve (128, 3, 256, 256) olarak temsil
edilecektir. Bir makine 0&grenimi c¢ercevesi olan Keras, her iki kurali da

desteklemektedir (Chollet, 2021).

2.5.1.10 Video Verisi

Video verileri, benzersiz bir ger¢ek diinya verisi tiirii olan 5D tensdrlerin
kullanilmasini gerektirir. Bir video, her karenin renkli bir goriintii oldugu bir dizi

kare olarak tanimlanabilir. Her kare, yiikseklik, genislik ve renk derinliginden olusan
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bir 3B tensorde saklanir. Cergeveler, yiikseklik, genislik ve renk derinligi dahil
olmak tizere bir dizi kare bir 4B tensdrde saklanabilir. Farkli videolar: toplu halde
depolamak i¢in sekle (6rnekler, cerceveler, yiikseklik, genislik, renk derinlik) sahip
bir 5D tensore ihtiyag vardir (Chollet, 2021).

Elimizde 144 x 256 piksel boyutunda 60 saniyelik bir YouTube video klibimiz
oldugunu varsayalim. Videoyu saniyede 4 kare hizinda 6rnek alirsak toplamda 240
kare elde ederiz. Bu tiir dort video klipten olusan bir grubumuz varsa, bunlar (4, 240,
144, 256, 3) seklinde bir tensorde (¢ok boyutlu bir matris) saklanir. Bu ¢ok fazla
deger demek - kocaman bir 106.168.320! Her degere 32-bit (4 bayt) tahsis eden
float32 veri tlirtint kullanirsak, tensor yaklagik 405 megabayt depolama alani kaplar.
Bir bilgisayarin kaldirabileceginden oldukga agir! Ancak, gercek hayattaki videolar
cok daha hafiftir ¢ilinkii genellikle MPEG gibi formatlar kullanilarak sikistirilirlar ve
float32 kullanmazlar, dolayisiyla cok daha az yer kaplamaktadirlar (Chollet, 2021).

2.5.2 Sinir Aglar1 i¢in Tensor Islemleri

Derin sinir aglari, doniisiimleri 6grenmek ve gerceklestirmek i¢in sayisal veriler
tizerinde bir dizi tensor islemi kullanmaktadir. Bu islemler, tensor toplama, ¢arpma
ve daha fazlasini igermektedir. Tipk: bilgisayar programlarinin ikili girdiler tizerinde
ikili islemleri igermesi gibi, derin sinir aglar1 da sonug olarak kii¢lik bir dizi tensor

islemine giivenmektedir (Chollet, 2021).

Tez kapsaminda Dense katmanlari iist iiste ekleyerek sinir agimizi olusturduk. Bir

Keras katman 6rnegi su sekilde temsil edilir:

1. keras.layers.Dense(512, activation=‘relu”)

Bu katman, bir 2B tensor girisini yeni bir 2B tensor ¢ikisina doniistiiren matematiksel
bir islem olarak goriilebilmektedir. islem, bu katmana 6zgii bir 2B matris (W) ve bir

vektor (b) ile temsil edilen bir dizi parametre ile tanimlanmaktadir (Chollet, 2021).

1. output = relu(dot(W, input) + b)

Verilen kod ii¢ tensor islemi icermektedir. ilk islem, giris tensorii ile W adli bir
tensdr arasindaki i¢ ¢arpimdir. Ikinci islem, ortaya c¢ikan 2B tensor ve bir vektor
b’nin eklenmesidir. Ugiincii islem, giris degeri ile 0 arasindaki maksimum degeri

dondiiren relu islemidir (Chollet, 2021).
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2.5.2.1 Eleman Tabanh islemler

Relu ve toplama iglemleri, tensorlerdeki her girise uygulanan bagimsiz islemlerdir.
Bu nedenle, vektorlestirilmis uygulamalar kullanilarak verimli bir sekilde paralel
olarak uygulanabilirler. Python’da eleman bazinda bir islemin naif bir uygulamasini
yazmak icin bir for déngiisii kullamilabilir. Ornegin, relu isleminin asagidaki

uygulama yapilmistir. X bir 2D Numpy tensoriidiir (Chollet, 2021).

1. def naive_relu(x):

2 assert len(x.shape) ==

& X = x.copy()

4. for i in range(x.shape[0]):

5. for j in range(x.shape[1]):

6 X[i, j] = max(x[i, j], 0)

7. return X

Ekleme islemi de ayn1 sekilde yapilmaktadir.

1. def naive_add(X, y):

2 assert len(x.shape) ==

3 assert x.shape == y.shape

4. X = Xx.copy()

5 for i in range(x.shape[0]):

6 for j in range(x.shape[1]):
7. x[i, j1+=yli, j]
8. return x

Numpy’da eleman bazinda islemi yapmak cok basittir.

1. Z=x+y
2.z = np.maximum(z, 0.)

2.5.2.2 Uyusmayan Vektorleri Yeniden Yayinlama

Tensorleri (veya daha basit bir ifadeyle dizileri) birlikte eklerken, tipik olarak
sekillerinin eslesmesi gerekir, bdylece bir tensérdeki her 6ge, diger tensdrde
eklenecek karsilik gelen bir 6geye sahip olmaktadir. Bununla birlikte, sayisal
hesaplamada, farkli sekillerdeki tensorleri bir araya getirmenize izin veren "yayin"

ad1 verilen ¢ok kullaniglt bir kavram vardir (Chollet, 2021).

Ornegin (3,3)’liik bir A tensérii ve (3,)’liikk B tensorii oldugunu diisiiniirsek bu iki
vektor birbirine eklenemeyecektir. Bu durumda B yayin islemi sonucunda (3,3)’likk

bir vektor olarak doniisecektir (Chollet, 2021). Ornegin:
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|1.B=[1,2,3]

Yayin sonrasinda B tensoOrii asagidaki gibi goriinecektir. Bu durumda A ve B

tensorleri eklenebilir duruma gelecektir (Chollet, 2021).

.B=1[1, 2, 3],

A

2.5.2.3 Tensor Nokta Carpimi

Tensor c¢arpimi olarak da bilinen nokta islemi (element-bazli c¢arpimla
karigtirllmamalidir), yaygin olarak kullanilan ve oldukc¢a kullanishh bir tensor
islemidir. Oge bazinda islemlerin aksine, nokta islemi giris tensorlerindeki girisleri

birlestirir (Chollet, 2021).

Eleman bazli carpim genellikle Numpy, Keras, Theano ve TensorFlow gibi
kitapliklarda * operatorii kullanilarak gerceklestirilir. Ancak nokta operatorii,
TensorFlow’da farkli bir s6zdizimi kullanirken, Numpy ve Keras’ta standart nokta

operatori kullanilarak gergeklestirilir (Chollet, 2021).

1. z = np.dot(x, y)

Matematiksel gosterimde, islemi nokta (.) ile gosterilmektedir.

l.z=xy

Nokta ¢arpimui islemi, iki x ve y vektoriiniin matematiksel ¢garpimini hesaplar. Bu, her
vektoriin karsilik gelen bilesenlerinin ¢arpilmasi ve sonucun toplanmastyla yapilir. x

ve y’nin nokta ¢arpimi z olarak temsil edilmektedir (Chollet, 2021).

X, y ve 2’yi temsil eden dikdortgenler katsayilari igermektedir. x’in satirlart ve y’nin
siitunlarinin ayni boyutta olmasi gerektiginden, x’in genisligi y’nin yiiksekligine esit
olmalidir (Chollet, 2021).

2.5.2.4 Tensor Yeniden Boyutlandirma

Tensorii yeniden sekillendirme, bilmemiz gereken 6nemli bir tiir tensor islemidir.

Bir tensorii yeniden sekillendirmek, tensor icinde ayni sayida degeri korurken,
istenen sekle uymasi i¢in satirlarini ve siitunlarin1 yeniden diizenlemeyi icermektedir.

Bu siireg basit drneklerle gosterilebilir (Chollet, 2021).
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.>>>x =np.array([[0., 1.],
[2., 3],
[4.,5.1])
. >>> print(x.shape)

.(3,2)

. >>> x = x.reshape((6, 1))
. >>> X

.array([[ 0.],

[1]

[2.],

[31].

12. [4],

13. [51D

©ONOUTAWN PR

el
= o

Transpoz, bir matrisin satirlarin1 ve siitunlarini degistirmeyi igeren bir yeniden
sekillendirme islemidir. Bu, satirlardaki degerlerin siitunlardaki degerler haline
geldigi ve bunun tersinin de gecerli oldugu anlamina gelir. Ornegin, orijinal matrisin
1. satirinda ve j. stitununda bulunan bir deger, simdi devrik matrisin j. satirinda ve 1.

stitununda yer alacaktir (Chollet, 2021).

1. >>> x = np.zeros((300, 20))
2. >>> x = np.transpose(X)

3. >>> print(x.shape)

4. (20, 300)

2.5.2.5 Tensor islemlerinin Geometrik Yorumlanmasi

Tim tensOr islemlerinin geometrik bir yorumu vardir ¢iinkii manipiile edilen
tensorlerin icerikleri geometrik bir uzaydaki noktalarin koordinatlart olarak
goriilebilmektedir. Ornegin toplama bu sekilde anlasilabilir (Chollet, 2021).

Asagidaki vektorli g6z onilinde bulunduralim:

1. A=[05,1]

Bu, 2B uzaydaki bir noktadir. Bir vektorid, Sekil 2.53’te gosterildigi gibi, kaynagi

noktaya baglayan bir ok olarak resmetmek yaygindir.
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A m[05 1] A m[05,1]

Sekil 2. 53: 2 Boyutlu Uzayda Bir Nokta.

Bir oncekine ekleyecegimiz yeni bir nokta diisinelim, B = [1, 0.25]. Bu, vektor
oklarin birbirine zincirleyerek geometrik olarak yapilir, sonugta ortaya ¢ikan konum
onceki iki vektoriin toplamini temsil eden vektordiir (Chollet, 2021). Sekil 2.54’te

gosterilmistir.

A+B

Sekil 2. 54: Tki Vektoriin Toplamu.

2.5.2.6 Derin Ogrenmenin Geometrik Yorumlanmasi

Sinir aglar1, esas olarak girdi verilerinin geometrik doniigiimleri olan tensor
islemlerinden olusmaktadir. Bu, bir sinir aginin, bir dizi basit adimla elde edilen,
yiiksek boyutlu bir uzayda karmasik bir geometrik doniisiim olarak goriilebilecegi
anlamina gelmektedir. Bunu gostermek i¢in, biri kirmizi digeri mavi olan iki renkli
kagidin burusturulmus bir top oldugunu diisiiniin. Bu top, bir smiflandirma

probleminde bir veri sinifim1 temsil eden her bir kagit yaprag: ile girdi verilerini
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temsil etmektedir. Sinir ag1 gibi bir makine 6grenimi modelinin amaci, burusuk
topun burusuklugunu ¢ézecek ve iki sinifi yeniden temiz bir sekilde ayrilabilir hale
getirecek bir donlisim bulmaktir. Bu, kagit topu parmaklarinizla manipiile etmeye
benzer sekilde, 3 boyutlu alanda basit dontistimlerle elde edilir. Sekil 2.55’te 6rnek
gosterilmistir (Chollet, 2021).

Sekil 2. 55: Karmasik Kagidin Coziilmesi.

Makine 6grenimi, burusuk kagit toplara benzer sekilde karmasik ve katlanmis veri
yapilart i¢in organize temsiller bulmay1 icermektedir. Derin 6grenme, bu gorevde
ozellikle yetkindir, ¢linkii karmasik geometrik doniistimleri, bir kisinin bir kagit
topun burusuk hale getirmesine benzer sekilde, daha basit olanlardan olusan bir
zincire ayirmaktadir. Derin bir agdaki her katman, verileri biraz daha ¢ozer ve derin
bir katman yigmi, karmasikligina ragmen bu ¢ozme siirecini yonetilebilir hale

getirmektedir (Chollet, 2021).

2.5.3 Sinir Aglarinin Motoru: Gradyan Tabanlh Optimizasyon

Onceki boliimde gosterildigi gibi, ilk ag ornegimizdeki her sinir katmani, giris

verilerini asagidaki sekilde degistirir:

1. output = relu(dot(W, input) + b)

Bir sinir ag1 katmaninda, katmanin ¢ekirdek ve yanlilik nitelikleri olarak da bilinen
agirliklar1 veya egitilebilir parametreleri olan W ve b olarak adlandirilan iki tensor
vardir. Bu agirliklar, agin egitim verilerine maruz kalmasindan 6grendigi bilgileri
icermektedir. Baslangicta, agirlik matrisleri, rasgele baslatma adi verilen kiiciik
rasgele degerlerle doldurulur. Bununla birlikte, relu(dot(W, input) + b) W ve b
rastgele oldugunda anlamsiz temsiller vereceginden kullanish degildirler. Bununla

birlikte, geri bildirim sinyallerine gore agirliklarin kademeli olarak ayarlandigi
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egitim siireci i¢in bir baslangi¢c noktas1 gorevi goriir. Bu kademeli ayarlama, makine

ogrenmesini tarif etmektedir (Chollet, 2021).

Bu siireg, istenen sonuca ulasilana kadar asagidaki adimlar tekrar tekrar izleyerek

calisan bir egitim dongiisii olarak bilinir:

» Girdi ornekleri (x) ve karsilik gelen ¢ikt1 hedefleri (y) ile egitim i¢in bir dizi veri

olusturun.

» Tahminler (y_pred) olusturmak i¢in ileri gegis adi verilen girdi o6rneklerine (X)

ag1 uygulaym.

» Egitim setindeki ag kaybini hesaplayarak tahminler (y pred) ile gercek ¢ikt

hedefleri (y) arasindaki tutarsizligt degerlendirin.
» Bu belirli veri kiimesindeki kaybi azaltmak i¢in tiim agin agirliklarini ayarlayin.

Agimiz1 egitirken, sonunda egitim verilerinde diisiik bir kayip elde edeceksiniz, bu da
tahmin edilen ¢iktilar ile beklenen hedefler arasinda kiiglik bir fark oldugu anlamina
gelir. Bu, agin girdileri dogru hedeflere nasil esleyecegini etkili bir sekilde
"6grendigi" anlamina gelir. Sihir gibi goriinse de siire¢ aslinda bireysel adimlara

boliindiigiinde basittir (Chollet, 2021).

Adim 1, uygulanmasi nispeten kolay olan temel girig/cikis kodunu igerir. Adim 2 ve
3, onceki boliimlerden edinilen bilgiler kullanilarak yapilabilen tensor islemlerinin
uygulanmasini igerir. Bununla birlikte, siirecin en zorlu kismi, agin agirliklarinin

giincellenmesini igeren 4. adimda gergeklesir (Chollet, 2021).

Agdaki her bir agirlik katsayisinin ne kadar artirilip azaltilacaginin belirlenmesi, sinir
agmin yapisi ve iglevinin daha ileri diizeyde anlagilmasini gerektirmektedir (Chollet,

2021).

Bir sinir aginda en iyi skaler katsayiy1 bulmak i¢in ilk ¢6ziim, dikkate alinan agirlik
disindaki tiim agirliklari dondurmaktir. Daha sonra farkli degerler denenebilir ve ileri
gecis, o toplu is lizerindeki ag kaybini hesaplamak i¢in bir veri grubu iizerinde
calistirilabilir. Ornegin, ilk katsay1 degeri 0,3 ve kayip 0,5 ise, katsayry1 0,35 olarak
ayarlamak kayb1 0,6’ya yiikseltirken, 0,25’e diigiirmek 0,4’e diisiiriir. Bu durumda
katsayinin -0,05 ile degistirilmesi daha diisiik bir kayba yol acacaktir. Bu islemin
agdaki tiim katsayilar i¢in tekrarlanmasi gerekmektedir (Chollet, 2021).
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Her katsaymin kayip fonksiyonu iizerindeki etkisini ayr1 ayr1 hesaplama siireci son
derece verimsiz olacaktir. Genellikle binlerce hatta milyonlarca olan her bir katsay1
icin hesaplama agisindan pahali olan iki ileri gecis gerektirecektir. Daha etkili bir
yaklasim, sinir agindaki tiim islemlerin tlirevlenebilirligini kullanmak ve agmn
katsayilarina gore kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamaktir. Bu, katsayilari

egimin ters yoniinde hareket ettirerek kaybi azaltmaktir (Chollet, 2021).

2.5.3.1 Tiirev

Stirekli ve diizgiin bir f(x) =y islevi, bir x gercek sayisini yeni bir gergek say1 y ile
eslemektedir. Fonksiyonun siirekliligi, x’teki kiigiik bir degisikligin y’de karsilik
gelen kiiciik bir degisiklige neden olmasini saglamaktadir. X’i epsilon_x ad1 verilen
bir dakikalik deger kadar artirirsak, bu y’de epsilon y adi verilen kiigiikk bir
degisiklige yol acacaktir (Chollet, 2021).

1. f(x + epsilon_x) =y + epsilon_y

Buna ek olarak, fonksiyon piiriizsiiz oldugu igin (egrisinin ani agilar1 yoktur),
epsilon_x yeterince kiiclik oldugunda, belirli bir p noktas: civarinda, f’1 a egiminin
dogrusal bir fonksiyonu olarak yaklasik olarak eslestirmek miimkiindiir, bdylece

epsilon_y a * epsilon_x olur:

1. f(x + epsilon_x) =y + a * epsilon_x

Onceki paragrafta tartisilan dogrusal yaklasim, yalnizca x, p’ye ¢ok yakin oldugunda
uygulanabilir. Teget dogrunun p’deki egimi, f'nin p’deki tiirevi olarak adlandirilir.
Tiirev negatifse, o zaman x’in p etrafindaki kii¢iik bir degisimi f(x)’te bir azalmaya
neden olmaktadir (Sekil 2.56°da gosterildigi gibi). Tersine, eger tiirev pozitif ise, o
zaman X’teki kiigik bir kayma f(x)’te bir artisa yol acacaktir. Ek olarak, tiirevin
blyiikligli (mutlak degeri), bu artis veya azalmanin meydana gelecegi hizi

gostermektedir (Chollet, 2021).
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Sekil 2. 56: F Fonksiyonunun P’deki Tiirevi.

Her tiirevlenebilir fonksiyonun, herhangi bir noktada fonksiyonun yerel dogrusal
yaklagiminin egimini gosteren bir tiirev fonksiyonu vardir. Bu, herhangi bir pliriizsiiz
ve siirekli fonksiyon i¢in bir tiirevin tiiretilebilecegi anlamina gelir. Tiirev
fonksiyonlar ornekleri arasinda cos(x) igin -sin(x) ve f(x) = a * x i¢in f(X) = a

bulunmaktadir (Chollet, 2021).

Amaciniz x’1 bir epsilon_x faktorii kullanarak ayarlayarak f(x)’in degerini en aza
indirmekse ve f’nin tiirevi hakkinda bilginiz varsa, o zaman iyi durumdasiniz
demektir! Tirev size tam olarak f(x)’in X’e gore nasil degistigini soyler. f(x)’i

azaltmak i¢in X1 tiirevin ters yoniinde hafif¢e hareket ettirin (Chollet, 2021).

2.5.3.2 Tensor islemlerinin Tiirevi: Gradyan

Bir gradyan, bir tensor isleminin tiirevidir. Bu, tiirev fikrini ¢ok boyutlu veya
tensOrlii girdileri olan fonksiyonlara genislettigi anlamina gelir. Baska bir deyisle,

tensorleri girdi olarak alan bir fonksiyonun degisim oranint hesaplamanin bir yoludur

(Chollet, 2021).

Girdi vektorii x, bir W matrisi ve bir hedef y verilmistir. W matrisini kullanarak
tahmin edilen bir hedef' y pred iiretebiliriz. Ardindan, tahmin edilen hedef y pred ile
gercek hedef y arasindaki farki, kayip adi verilen bir kayip fonksiyonu kullanarak
olgebiliriz (Chollet, 2021).

1.y pred = dot(W, x)
2. loss_value = loss(y_pred, y)

X ve y’nin degerleri sabit kalirsa, W’nun degerlerini karsilik gelen kayip degerlerine

esleyen bir fonksiyon olarak yorumlayabiliriz.

1. loss_value = f(W)
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Bir f(W) fonksiyonunun WO noktasindaki gradyani, W ile ayni1 sekle sahip bir tensor
gradyani(f)(W0) ile temsil etmektedir. Tensoriin her bir katsayisi, kayiptaki
degisimin yoniini ve biylkligiinii temsil etmektedir. Diger bir deyisle tensor
gradyani(f)(W0), WO0’in her bir elemanina gore kayip degerinin nasil degistigini
gostermektedir (Chollet, 2021).

Bir f(x) fonksiyonunun tlirevi, egrisinin egimini temsil ederken, bir f(W)
fonksiyonunun gradyani, belirli bir WO noktasindaki egriliginin tensoriinii temsil
etmektedir. Tiirevin ters yoniinde hareket etmek, fonksiyonun degerini azaltabilir ve
gradyana kars1 hareket etmek, tensor girisi olan bir fonksiyonun degerini
azaltabilmektedir. Egrilige karst hareket etmek icin, W1 = WO - adim *
gradyan(f)(W0) formiiliinii kullanabiliriz; burada adim, W0’tan ¢ok uzaklasmay1
onlemek i¢in bir 6l¢ekleme faktoriidiir (Chollet, 2021).

2.5.3.3 Stokastik Gradyan Inisi

Bir diferansiyellenebilir fonksiyonun minimumunu analitik olarak bulmak
miimkiindiir. Bu, tiirevin sifira esit oldugu noktalar1 bularak ve bu noktalardan
hangisinin en diisik fonksiyon degerine sahip oldugunu belirleyerek
yapilabilmektedir (Chollet, 2021).

Bir sinir agim1 optimize etmek icin, en kii¢lik kayip fonksiyonuyla sonug¢lanan agirlik
degerleri kombinasyonunu bulmak gerekmektedir. Bu, W i¢in gradyan(f)(W) = 0
denkleminin ¢oziilmesini igerir. Ancak bu denklem, N’nin agdaki katsayi sayisi
oldugu N degiskenli bir polinom denklemidir. Bu denklemi N = 2 veya N = 3 i¢in
¢ozmek miimkiindiir, ancak en az birka¢ bin parametreye sahip olan ve birka¢ on

milyona kadar ¢ikabilen gercek sinir aglari i¢in pratik degildir (Chollet, 2021).

Bunun yerine, bu boliimiin basinda ozetlenen dort adimli algoritmayi
kullanabilirsiniz: rastgele bir veri grubundaki gecerli kayip degerine bagli olarak
parametreleri azar azar degistirin. Farklilagtirilabilir bir islevle ugrastigimiz igin,
gradyanini hesaplayabilirsiniz, bu da size adim 4’1 uygulamak i¢in etkili bir yol
saglar. Agirliklar gradyandan ters yonde giincellerseniz, kayip her seferinde biraz

daha az olacaktir (Chollet, 2021).

» Bir grup egitim 6rnegi x ve karsilik gelen hedefler y ¢izin.

» Tahminleriy pred almak i¢in ag1 x iizerinde ¢alistirin.
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» y pred ve y arasindaki uyumsuzlugun bir Slgiisii olan toplu isteki agin kaybini
hesaplayin.

» Agin parametrelerine gore kaybin gradyanini hesaplayin (geriye dogru gegis).

» Parametreleri gradyandan ters yonde biraz hareket ettirin - 6rnegin W - = adim *

gradyan - boylece partideki kaybi biraz azaltin.

Az once tarif edilen seye mini-parti stokastik gradyan inisi (mini-batch SGD) denir.
Stokastik terimi, her bir veri grubunun rastgele ¢izildigi gercegini ifade eder
(stokastik, rastgeleligin bilimsel bir esanlamlisidir). Sekil 2.57, agin yalnmizca bir
parametresi oldugunda ve yalnizca bir egitim Orneginiz oldugunda 1B’de neler

oldugunu gostermektedir (Chollet, 2021).

Kayip = Adim, 6grenme orani
Degeri
Baslangig

T\ noktasi (t=)

Parametre
Degeri

Sekil 2. 57: Tek Parametre i¢in SGD.

Gradyan iniginde uygun bir adim faktorii secmek cok onemlidir. Kii¢iik bir 6nlem
alcalmay1 wuzatacak ve potansiyel olarak algoritmanin yerel bir minimuma
hapsolmasina neden olacaktir. Ote yandan, biiyiik bir faktdr, egri iizerinde hizla
rastgele noktalara sigrayan giincellemelere yol agabilir. Bu nedenle, etkili

optimizasyon saglamak i¢in makul bir adim degeri segmek 6nemlidir (Chollet, 2021).

Stokastik gradyan inis (SGD) algoritmasinin farkli versiyonlar1 vardir. Se¢eneklerden
biri, her yinelemede model parametrelerini giincellemek i¢in mini veri gruplarini
kullanmaktir. Diger bir segenek de her seferinde tek bir numune kullanmaktir ki bu

ger¢ek SGD’dir. Alternatif olarak, toplu SGD olarak adlandirilan parametreleri bir
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kerede gilincellemek i¢in mevcut tiim veriler kullanilabilir. Ancak bu yontem daha
pahalidir. Mini toplu SGD, dogru giincellemeler ile hesaplama verimliligi arasinda

bir denge kurmaktadir (Chollet, 2021).

Sekil 2. 58: iki Boyutlu Kayip Yiizeyinde SGD.

Sekil 2.58, tek boyutlu bir parametre uzayinda gradyan iniginin nasil ¢aligtigini
gosterse de gergekte gradyan inis cok boyutlu uzaylarda kullanilir. Bir sinir agindaki
her agirlik katsayisi, uzayda serbest bir boyut olarak kabul edilir, bu da dikkate
alinmasi gereken on binlerce hatta milyonlarca boyut olabilecegi anlamina gelir.
Sekil 2.58, kayip ylizeyler hakkinda sezgi olusturmaya yardimci olabilecek iki
boyutlu bir kayip ylizeyi boyunca gradyan inisini gostermektedir. Bununla birlikte,
gercek bir yiiksek boyutlu uzayda bir sinir agini1 egitme siirecini gorsellestirmek
imkansizdir. Bir milyon boyutlu bir uzay1 insanlara mantikli gelecek sekilde temsil
etmek imkansizdir. Bu nedenle, diisiik boyutlu temsillerle olusturulan sezgilerin
pratikte her zaman dogru olmayabilecegini akilda tutmak Onemlidir. Bu, ge¢miste

derin 6grenme arastirmasi diinyasinda sorunlara neden olmustur (Chollet, 2021).

Agirlik gilincellemelerini nasil hesapladiklarina bagli olarak degisen farkli stokastik
gradyan inis (SGD) tiirler1 vardir. Bazi SGD yontemleri, bir sonraki giincellemeyi
belirlerken yalnizca mevcut gradyan degerini dikkate almak yerine Onceki agirlik
giincellemelerini dikkate alir. Bu varyasyonlar, optimizasyon ydntemleri veya
optimize ediciler olarak bilinir ve  momentumlu SGD, Adagrad, RMSProp ve

digerlerini igerir. Momentum, bu yontemlerin bircogunda anahtar bir kavramdir ve
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SGD ile iki zorlugu ele alir: yakinsama hizi ve yerel minimumlarin varhigi. Sekil
2.59, bir ag parametresinin fonksiyonu olarak bir kayip egrisini gdstermektedir

(Chollet, 2021).

A

Kayp
degeri

Sekil 2. 59: Lokal ve Global Minimum.

Verilen ¢izim, daha yiiksek degerlerle cevrili kiigiik bir diisiik noktanin oldugu bir
noktay1 gostermektedir. Bu, bu noktanin soluna veya sagia dogru hareket edersek
degerlerin azalmak yerine artacagini gosterir. Bu nokta, diisiik bir 6grenme oraniyla
Stokastik Gradient Descent (SGD) kullanilarak optimize ediliyorsa, optimizasyon
stireci global minimumu bulmak yerine bu yerel minimumda takilip kalmaktadir

(Chollet, 2021).

Optimizasyon sirasinda sorunlari1 6nlemek i¢in fizikten 6diing alinan momentum
kavramini kullanabilirsiniz. Yararli bir benzetme, optimizasyon siirecini bir kayip
egrisinden asag1 yuvarlanan kiiciik bir top olarak hayal etmektir. Yeterli ivme ile top,
algak alanlarda sikismaktan kaginabilir ve kiiresel minimuma ulasabilir. Momentum,
topu her adimda hareket ettirirken hem mevcut egim degerini (hizlanma) hem de
onceki hizi (gegmis hizlanmadan kaynaklanan) dikkate alarak ¢alismaktadir. Pratikte
bu, w parametresinin yalnizca gecerli gradyan degerine dayali olarak gilincellenmesi
degil, ayn1 zamanda asagidaki temel uygulamada gdosterildigi gibi 6nceki parametre

giincellemesinin de dikkate alinmasi anlamina gelir (Chollet, 2021).
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2.5.3.4 Geriye Yayillim Algoritmasi

Onceki  algoritma, tiirevlenebilir ~ bir  fonksiyonun  tiirevini  agikca
hesaplayabilecegimizi varsaymaktadir. Bununla birlikte, bir sinir agi islevinde,
birbirine bagli birden fazla tensor islemi vardir ve bunlarin her birinin bilinen basit
bir tiirevi vardir. Omegin, f adl1 bir ag islevi, agirlik matrisleri W1, W2 ve W3 olan a,
b ve ¢ olmak tizere ti¢ tensor isleminden olusmaktadir. Denklem 2.15’te tensor islemi

goriilmektedir (Chollet, 2021).

f(W1, W2, W3) = a(W1, b(W2, c(WS3))) (2.15)

Calculus, zincir kurali kimligini kullanarak bir fonksiyonlar zinciri tiiretmenin bir
yolunu sunar: f(g(x)) = f’(9(x)) * g’(x). Bu kural, bir sinir aginin gradyan degerlerini
hesaplamak icin uygulanabilir, bu da Geri Yayilma olarak bilinen bir algoritmayla
sonuglanir. Geri yayilim, son kayip degeriyle baslar ve her bir parametrenin kayip
degeri lizerindeki etkisini belirlemek icin zincir kuralim1 kullanarak {ist katmanlardan

alt katmanlara dogru geriye dogru ¢alismaktadir (Chollet, 2021).

2.6 Sinir Aglari, Tensorflow, Keras

Bu boéliimde sinir aglarina detayli bir giris yapilacaktir ve Tensorflow, Keras

kiitiiphanelerinden bahsedilecektir.

2.6.1 Sinir Aglarn

Bir sinir agini egitme siireci birka¢ dnemli bilesen igerir. Bunlar, bir ag veya model
olusturmak i¢in birlestirilen katmanlarin yani sira girdi verilerini ve karsilik gelen
hedefleri icerir. Ogrenme siireci i¢in geri bildirim saglamak iizere bir kayip islevi
tanimlanir ve bir optimize edici, 6grenmenin nasil ilerleyecegini belirlemektedir

(Chollet, 2021).

Bu 6geler, Sekil 2.60’ta gosterildigi gibi birbirleriyle belirli bir sekilde etkilesime
girer. Birbirine bagl katmanlardan olusan ag, girdi verilerini alir ve tahminler {retir.

Kayip islevi daha sonra bu tahminleri hedeflerle karsilastirarak modelin ne kadar iyi
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performans gosterdigini Olger. Son olarak, optimize edici, agmn agirliklarini

ayarlamak ve performansini artirmak i¢in kayip degerini kullanir (Chollet, 2021).

Girdi X
Agirliklar VKatman
(Veri déntigiimi)

Agirliklar Katman
(Veri dontisiimii)
Agirliklanin Tahminler Gergek Hedefler
Guncellenmesi Y Y
Kayip
Fonksiyonu

Kayip Skoru

Sekil 2. 60: En Tyileme Algoritmas.

2.6.1.1 Katmanlar

Yapay sinir aglarindaki ana yapi tagi katmandir. Bir katman, tensor bigiminde bir
veya daha fazla girdi almaktan ve bir veya daha fazla tensér c¢ikarmaktan
sorumludur. Katmanlar durumsuz olabilir veya katmanin agirliklar: bi¢iminde gelen
bir duruma sahip olabilir. Bu agirliklar, stokastik gradyan inigiyle ogrenilen

tensorlerdir ve agin bilgisini icerirler (Chollet, 2021).

Farkli tensor formatlar1 ve veri isleme gorevleri i¢in uygun olan farkli katman tiirleri
vardir. Ornegin, yogun bagli katmanlar (tam baglantili veya yogun katmanlar olarak
da bilinir), (6rnekler, 6zellikler) seklinde 2B tensorlerde depolanan vektor verilerini
islemek icin idealdir. Ote yandan, LSTM katmanlar1 gibi tekrarlayan katmanlar, 3B
sekil tensorlerinde (6rnekler, zaman adimlari, 6zellikler) depolanan dizi verilerini
islemek i¢in daha uygundur. Son olarak, 4B tensorlerde depolanan goriintii verileri

genellikle 2B evrisim katmanlar1 (Conv2D) kullanilarak islenir (Chollet, 2021).

Derin 6grenmedeki katmanlar, LEGO tuglalariyla karsilastirilabilir. Popiiler bir derin
O0grenme cercevesi olan Keras, model olugturma siirecini agiklamak i¢in bu metaforu
kullanmaktadir. Katmanlar, verileri doniistiirmek i¢in islem hatlar1 olusturmak iizere

birlestirilir. Uyumlu katmanlar kullanilirken, kullanigh bir veri doniistiirme ardisik
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diizeni olusturmak icin kolayca birbirine kirpilabilirler. Katman uyumlulugu, her

katmanin giris ve ¢ikis tensor sekli ile belirlenir (Chollet, 2021).

2.6.1.2 Modeller

Derin 6grenme modeli, yonlendirilmis, dongiisel olmayan bir grafikte diizenlenmis
katmanlardan olugsmaktadir. En sik kullanilan yapi, tek bir girdi alan ve tek bir ¢ikt
tireten dogrusal bir katman yigmidir. Ancak, iki dalli aglar, ¢ok basli aglar ve
baslangi¢ bloklar1 dahil olmak iizere baska bircok ag topolojisi tiirii vardir. Bir agin
topolojisi, hipotez alani i¢in olasiliklarin araligini belirlemektedir. Makine 6grenimi,
belirli bir hipotez alani ic¢inde girdi verilerinin yararli temsillerini aramayi
icermektedir. Bir ag topolojisi secilerek, hipotez alani, girdi verilerini ¢ikt1 verilerine
dontistiiren belirli bir dizi tensor islemiyle sinirlandirilir. O halde zorluk, bu
islemlerde kullanilan agirlik tensorleri igin en uygun degerleri bulmaktir (Chollet,

2021).

Uygun ag mimarisini se¢gmek s6z konusu oldugunda, bilimsel olmaktan ¢ok sanatsal
bir ¢abadir. Giivenilebilecek bazi en iyi uygulamalar ve ilkeler olsa da yetenekli bir

sinir ag1 mimar1 olmak pratik deneyim gerektirmektedir (Chollet, 2021).

2.6.1.3 Kayip Fonksiyonlari ve Eniyileme Algoritmalar:

Sinir agimizin mimarisini belirledikten sonra, iki ek seye karar vermeniz gerekir:
kay1p islevi ve optimize edici. Kayip islevi, egitim siirecinde en aza indirilen ve agin
atanan gorevi tamamlamadaki bagarisin1 yansitan metriktir. Optimize edici,
genellikle stokastik gradyan inigini igeren kayip fonksiyonuna dayali olarak agi
giincellemek i¢in kullanilan algoritmadir. Birden c¢ok c¢iktiya sahip aglarda, birden
cok kayip islevi kullanilabilir, ancak bunlarin tek bir skaler nicelikte birlestirilmesi

gerekmektedir (Chollet, 2021).

Goreviniz i¢in dogru kayip islevini secmek ¢ok onemlidir, ¢linkii ag bunu en aza
indirmek i¢in kisayollar kullanabilir ve potansiyel olarak istenmeyen sonuglara yol
acabilir. Ornegin, giiclii bir YZ i¢in kotii se¢ilmis bir amac islevi, geri kalan
poplilasyonun ortalama refahini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in ¢ogu insani dldiirmesine
yol agabilir. Bu nedenle, hedefi dikkatli bir sekilde degerlendirmek ve siniflandirma,

regresyon, dizi tahmini ve diger problemler i¢in ortak yoOnergelere dayali olarak
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uygun bir kayip fonksiyonu se¢mek oOnemlidir. Yalnizca benzersiz arastirma

senaryolarinda yeni amag fonksiyonlarinin gelistirilmesi gerekecektir (Chollet, 2021).

2.6.2 Tensorflow

TensorFlow, Python programlama dilini kullanan ag¢ik kaynakli bir makine 6grenimi
platformudur. Esas olarak Google tarafindan gelistirilmistir. Platform, miihendislerin
ve aragtirmacilarin sayisal tensorleri iceren matematiksel ifadeleri manipiile
etmelerine olanak tamimaktadir. Ancak TensorFlow, Python’da sayisal hesaplama
igin bir kitaplik olan NumPy’dan ¢esitli sekillerde daha fazla yetenek sunmaktadir
(Chollet, 2021).

TensorFlow, herhangi bir tiirevlenebilir ifadenin gradyanini otomatik olarak
hesaplayabilmesi nedeniyle makine 6grenimi i¢in giiglii bir aragtir. CPU’lar, GPU’lar
ve TPU’lar iizerinde calistirilabilir ve bu da onu c¢esitli donanimlara uyarlanabilir
hale getirmektedir. Hesaplamalar1 birden fazla makineye dagitmak da kolaydir ve
mobil veya gomiilii cihazlar igin C++, JavaScript veya TensorFlow Lite gibi diger
platformlarda ¢alismak tizere disa aktarilabilir. Bu, TensorFlow uygulamalarinin
pratik ortamlarda devreye alinmasini basit bir siire¢ haline getirmektedir (Chollet,

2021).

TensorFlow yalnizca bir kitaplik degil, genis bir bilesen ekosistemine sahip bir
platformdur. Bu bilesenlerden bazilar1 Google tarafindan gelistirilirken, digerleri
tiglincii taraflarca gelistirilmektedir. TensorFlow’un en son arastirmalardan biiyiik
Olcekli liretim uygulamalarina kadar pek ¢ok kullanim durumu vardir. TensorFlow,
Oak Ridge Ulusal Laboratuvari’nin onu 27.000 GPU’da olaganiistii bir hava tahmini
modeli egitmek i¢in kullanmasi gibi 6rneklerle iyi1 dlgeklenebilir. Google, satrang ve
Go-playing aracis1 AlphaZero gibi bilgi islem yogun derin 6grenme uygulamalar
icin de TensorFlow’u kullanmistir. Kisisel modeller i¢in, Google Cloud veya
AWS’de kiralanan kii¢iik bir TPU bdlmesi veya biiyiik bir GPU kiimesiyle gercekei
bir sekilde yaklagik 10 petaFLOPS’a o6lgeklenebilir; bu, 2019°daki en iyi siliper
bilgisayarin en yiiksek bilgi islem giiciiniin hala yalnizca %1°i kadardir (Chollet,
2021).
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2.6.3 Keras

Keras, TensorFlow’un iizerine insa edilmis, Python tabanli bir derin 6grenme
API’sidir. Cesitli derin 6grenme modellerini tanimlamanin ve egitmenin kolay bir
yolunu sunar. Keras’in ana hedefi, arastirma projeleri sirasinda derin 6grenme
deneylerini hizlandirmaktir. Ek olarak Keras, GPU, TPU veya CPU gibi farklh
donanim tiirleri lizerinde g¢aligabilir ve TensorFlow araciligiyla binlerce makineyi

icerecek sekilde genisletilebilmektedir (Chollet, 2021).

Keras, kullanim kolayligima 6ncelik veren, gelistirici dostu bir API’dir. Is akiglarim
basitlestirmeye, ortak gorevler i¢cin adimlar1 en aza indirmeye ve net geri bildirim
saglamaya odaklanmaktadir. Bu yaklasim biligsel yiikii azaltir ve yeni baslayanlar
icin 6grenmeyi kolaylastirirken uzmanlar i¢in iiretkenligi korumaktadir (Chollet,

2021). Sekil 2.61°de Keras ve Tensorflow’un mimarisi goriilmektedir.

CPU GPU TPU

Sekil 2. 61: Donanim ve Yazilim.

2021’in sonu itibariyla Keras, arastirmacilari, mithendisleri, veri bilimcileri, yiiksek
lisans Ogrencilerini ve hobicileri igeren devasa bir kullanici tabanina sahiptir.
Kullanicilari, Google, Netflix, Uber ve CERN gibi biiyiik sirketlerden c¢esitli
sektorlerdeki bireysel girisimlere ve isletmelere kadar uzanmaktadir. Keras,
YouTube Onerileri ve Waymo’nun sliriiclisiiz arabalarinin gelistirilmesi gibi giinliik
uygulamalarda bile kullanilmaktadir. Keras ayrica, derin 6grenme yarigmalarinin
cogunun Keras kullanilarak kazanildigi Kaggle’da diizenlenen makine 6grenimi

yarismalari i¢in de tercih edilen bir se¢imdir (Chollet, 2021).
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Keras’t sadece fit() islevini cagirarak ve cercevenin her seyi halletmesine izin
vererek Scikit-learn’e benzer bir sekilde kullanabilmektedir veya modelleme
siirecinin  tiim yonleri {izerinde hassas kontrol uygulayarak NumPy gibi

kullanabilmektedir (Chollet, 2021).

TensorFlow gibi bir cergeveyi 6grenmenin ve kullanmanin giizelligi, baslangicta
edinilen bilgi ve becerilerin ileri seviyelere tasinacak olmasidir. Yeni baslayan biri
olarak, temel bilgilerle kolayca baglayabilir ve daha karmasik mantik yazmaya dogru
kademeli olarak ilerleyebilirsiniz. Ogrencilikten arastirmaciya veya veri bilimciden
derin O6grenme miihendisine gegerken farkli bir cer¢eveye ge¢cmek zorunda
degilsiniz. TensorFlow, tiim yeterlilik seviyeleri i¢in kesintisiz ve tutarli bir 6grenme

deneyimi saglamaktadir (Chollet, 2021).

Keras’in arkasindaki felsefe, kullanicilarini tekil bir yaklasimla sinirlamak yerine
program yazmak i¢in birden ¢ok yol sunmasi agisindan Python’unkine
benzemektedir. Bazi diller yalnizca nesne yonelimli veya islevsel programlamaya
izin verse de Python, birlikte etkili bir sekilde c¢alisabilen c¢ok cesitli kullanim
kaliplarina izin veren ¢ok paradigmali bir dildir. Sonu¢ olarak Python, sistem
yonetimi, web gelistirme, veri bilimi, makine 6grenimi miihendisligi gibi bircok
farkli kullanim durumu i¢in ve hatta programlamay1 6grenen yeni baslayanlar icin
uygundur. Benzer sekilde, Keras, farkli kullanici ihtiyaglarimi karsilamak igin
tasarlanmis ¢esitli is akislar1 sunan, kullanic1 dostu bir derin 6grenme dili saglayan,

derin 6grenmenin Python’u olarak diisiiniilebilir (Chollet, 2021).

2.6.4 Keras ve Tensorflow’un Kisa Tarihi

Keras, TensorFlow’un yayinlanmasindan sekiz ay once, Mart 2015°te piyasaya
stiriilmiistiir. TensorFlow’un iizerine insa edilmis olmasina ragmen, Keras orijinal
olarak otomatik farklilagtirma ve GPU destegi de sunan mevcut en eski tensor isleme
kitapliklarindan biri olan Theano tizerinde gelistirilmistir. Theano, MILA tarafindan
Université de Montréal’de olusturulmus ve hem CPU hem de GPU i¢in otomatik
farklilastrma ve kod derleme igin statik hesaplama grafiklerinin kullanimiyla

TensorFlow’un habercisi olarak hizmet etmistir (Chollet, 2021).

Keras baslangicta tek arka ug olarak Theano ile calisacak sekilde tasarlanmis, ancak
2015’in sonlarinda TensorFlow’un piyasaya siiriilmesinden sonra Keras, ¢oklu arka

u¢ mimarisine izin verecek sekilde yeniden diizenlenmistir. Bu, Keras’in artik
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Theano veya TensorFlow ile kullanilabilecegi ve ikisi arasinda gecis yapmanin bir
ortam degiskenini degistirmek kadar basit oldugu anlamina gelmistir. Eyliil 2016
itibariyle, TensorFlow teknik olarak Keras i¢in varsayilan arka u¢ secenegi haline
geldigi bir noktaya ilerlemistir. 2017°de Keras, Microsoft tarafindan gelistirilen
CNTK ve Amazon tarafindan gelistirilen MXNet dahil olmak {izere iki arka ug
secenegi daha eklenmistir. Su anda Theano ve CNTK artik gelistirme asamasinda
degildir ve MXNet, Amazon disinda yaygin olarak kullanilmamaktadir. Sonug olarak
Keras, TensorFlow’un fizerine insa edilmis tek arka u¢ API’si olmaya geri
donmiistiir (Chollet, 2021).

Keras ve TensorFlow, birkag yildir yakin bir iliski i¢indedir. 2016 ve 2017 yillarinda
Keras, TensorFlow uygulamalar1 olusturmanin kullanici dostu yolu olarak popiilerlik
kazanmig ve yeni kullanicilari TensorFlow ekosistemine ¢ekmistir. 2017°nin
sonlarina dogru ¢ogu TensorFlow kullanicist Keras kullaniyor veya onu TensorFlow
ile birlestirmigtir. 2018’de TensorFlow liderligi, TensorFlow i¢in resmi iist diizey
API olarak Keras’1 segmistir. Bu karar, Keras API’yi Eyliil 2019°da piyasaya siiriilen
TensorFlow 2.0’1n 6n saflarina yerlestirmistir. TensorFlow 2.0, kullanicilardan gelen
geri bildirimler ve dort yil boyunca ger¢eklesen teknolojik gelismelerden etkilenen
biiyiik bir yeniden tasarimdir (Chollet, 2021).

2.7 Literatiir Taramasi

Boyama regetesi tahmini i¢in yapilan literatlir ¢aligmasi, yaymlarin veri kiimesi,

yontem ve sonug basligi acisindan degerlendirilmistir.

Bu calismada kullanilan veri seti iki boya araligindan olusuyordu: ii¢ reaktif boya (CI
Reactive Red 238, CI Reactive Yellow 145 ve CI Reactive Blue 235) ve dort direkt
boya (CI Direct Orange 34, CI Direct Red 227, CI Direct Mavi 85 ve Cl Dogrudan
Siyah 22). Bu boyalar %100 pamuklu dokuma kumaglari boyamak i¢in
kullamlmistir. Istenen renk tariflerini tahmin etmek icin bir genetik algoritma
kullanildi. Genetik algoritma, olast boya recetelerinden rastgele bir popiilasyon
olusturarak calisir. Tarifler daha sonra hedef rengi yeniden iiretme yeteneklerine gore
degerlendirilir. Hedef rengi yeniden iiretmede en iyi olan tarifler daha sonra yeni bir

tarif popiilasyonu olusturmak i¢in kullanilir. Bu islem, kabul edilebilir bir hata
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toleransi iginde olan bir recete bulunana kadar tekrarlanmistir. Onerilen algoritma,
dogru boya konsantrasyonlarini kii¢iik hatalarla tahmin edebildi. Hedef ve yeniden
iiretilen renkler arasindaki ortalama CMC renk farki 0,1 idi. Ongoriilen
konsantrasyonlar ile gercek konsantrasyonlar arasindaki hatalar da ortalama %0,05

hataya sahiptir (Chaouch ve digerleri., 2020).

Ug reaktif boya ile boyanmustir. %100 pamuklu kumaslar: CI Reactive Yellow 145,
Cl Reactive Red 238 ve CI Reactive Blue 235. Optimum boya kombinasyonunu ve
konsantrasyonunu aramak i¢in karinca kolonisi algoritmasi kullanilmigtir. Algoritma,
rastgele olusturulmus c¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilmistir. Her
¢Oziim, amac¢ fonksiyonu kullanilarak degerlendirildi. En 1yi ¢dzlimler daha sonra
yeni bir ¢dzlim popiilasyonu olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu islem, kabul edilebilir
bir renk farkliligina sahip bir ¢ozelti bulunana kadar tekrarlanmistir. Karinca kolonisi
algoritmasi, kiiciik renk farklariyla (tiimii 0,7°den diisiik) renk tariflerini tahmin
edebilmistir. Algoritma ayrica gercek konsantrasyonlara yakin konsantrasyonlara

sahip tarifler bulabilmistir (Chaouch ve digerleri., 2019).

12 reaktif boya ile boyanmis %100 pamuklu kumaslardir. Onerilen yontem iki
adimdan olusmaktadir: Ozellik agirlikli destek vektor regresyonu (SVR), verilen
boya konsantrasyonlar1 i¢in CIELab koordinatlarini tahmin etmek ic¢in kullanmistir.
Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), yinelemeli bir siliregte optimum boya
kombinasyonunu ve konsantrasyonunu aramak i¢in kullanmigtir. SVR modeli, bir
boyama deneyleri veri seti lizerinde egitilmistir. PSO algoritmasi, rastgele
olusturulmus ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baslatilmistir. Her ¢éziim amag
fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir. En 1yi ¢oziimler daha sonra yeni bir
¢Ozlim popiilasyonu olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu islem kabul edilebilir bir renk
farkliligina sahip bir ¢6ziim bulunana kadar tekrarlanmistir. Onerilen ydntem, kumas
boyama recetelerini kiiciik renk farkliliklariyla (tiimii 0,5’ten diisiik) tahmin
edebilmistir. Yontem ayrica, ger¢ek konsantrasyonlara yakin konsantrasyonlara sahip

tarifler bulabilmistir (Live digerleri., 2022).
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Bu calismada kullanilan veri seti, farkli boyama regeteleri ile boyanmig 100 adet
pamuklu kumas orneginden olusmaktadir. Numuneler, kumasin ii¢ boyutlu spektral
yansimasini saglayan hiperspektral renk olgiimii kullanilarak karakterize edilmistir.
Kumasin spektral yansimasi ile boyama tarifi arasinda bir model olusturmak igin
gelistirilmis  tekrarlayan sinir agma dayali bir derin Ogrenme algoritmasi
kullanilmigtir. Gelistirilmis tekrarlayan sinir agi, kaybolan gradyan problemi gibi
geleneksel tekrarlayan sinir aglarinin  smirlamalarinin  iistesinden gelmek igin
tasarlanmistir. Sonuglar, onerilen modelin pamuklu kumas icin boyama regetesini
ortalama %2,5’lik bir hatayla dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermistir.
Onerilen model, boyama isleminin etkinligini ve dogrulugunu artirabilen akilli
boyama regetesi tahmini i¢in umut verici bir yaklasim olmustur. Yukaridakilere ek
olarak, makalede boyama recetesi tahmini i¢in hiperspektral renk Ol¢limii

kullanmanin avantajlari da tartisilmistir (Zhang digerleri., 2022).

Calisma i¢in kullanilan veri seti iyi secilmis ve kapsamlidir. Endiistride boyanan
kumaglarin gesitliliginin iy1 bir temsilini saglayan 28 farkli kumas tiirii i¢cin boyama
imalat kayitlarini icermektedir. Veri seti ayrica, kumaslarin daha dogru bir sekilde
siniflandirilmasini saglayan boya konsantrasyonlar1 ve renk ol¢limleri hakkinda
ayrintili bilgiler de i¢ermektedir. Geleneksel K-Means kiimeleme analizi, verileri
kiimelemek kullanilmistir ve kumasglar1 renk 6zelliklerine gore 8 gruba etkili bir
sekilde kategorize edebilmistir. Kiimeleme sonuglarinin gorsellestirilmesi, farkli
kumas gruplar1 arasindaki iliskilerin anlagilmasina da yardimei olmustur. Onerilen
yontem, kumaglari renk oOzelliklerine gore etkili bir sekilde 8 gruba ayirmayi
basarmistir. Bu simiflandirma, kumas boyama endiistrisi i¢in veri madenciligine
dayal1 recete Oneri sistemlerinin gelistirilmesinde standart bir veri 6n isleme adimi

olarak kullanilabilmesi i¢in fayda saglamistir (Tu digerleri., 2022).

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, ii¢ direkt boyadan olusan farklh
kombinasyonlarla boyanmis 20 pamuklu kumastan olusmustur. Kumaslar, Lab* renk
uzayi kullanilarak 1slak ve kuru haldeki renklerine gore dl¢tilmistiir. Kuru pamuklu

kumasin 1slak halinden rengini tahmin etmek i¢in {i¢ katmanl bir sinir ag1 modeli
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olusturulmustur. Modele girdiler 1slak durumdaki Lab* yansitma degerlerinden,
modelin ¢iktilar1 ise kuru durumdaki tahmini Lab* degerlerinden olusmustur. Sikma
basincina gore farklt modeller gelistirilmistir. Sinir ag1 modeli, 1slak durumda
Olciildiiglinde kuru kumasin rengini, zamanin % 90’indan fazlasinda tek bir renk
farki birimi (AE2000 denklemi kullanilarak) altinda dogru bir sekilde tahmin
edebilmistir. Bu, 5 ila 20 AE2000 renk farki birimi renk farkina sahip olan 6nceki
yonteme gore 6nemli bir gelismedir (Zhu, 2022).

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, boya konsantrasyonlari, kumas tipleri ve hedef
renkler dahil olmak {izere endiistriyel boyama iiretim verilerinden olusmustur. Coklu
gradyan artirict regresyon agact (GBRT) modellerine sahip modiiler bir mimari
kullanilarak kumas boyama tarifi oneri sistemi gelistirilmistir. Her GBRT modeli,
belirli bir kumas tiirli ve boya kombinasyon seti (DCS) i¢in boya konsantrasyonlarini
tahmin etmek iizere egitilmistir. Onerilen sistem, emek yogun(labor-intensive)
kalibrasyon c¢aligmalarina gerek kalmadan boyama tariflerini yiiksek dogrulukla
Onerebilmistir. Sistem ayrica farkli boyama gorevlerine genellestirilebilmistir (Qin ve

Zhang, 2021).
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3. VERI KUMESI VE YONTEM

3.1 Biiyiik Resme Bakma

Tiirkiye’de Tekstil Sektorii diger sektorlere gore girig boliimiinde de anlatildig gibi
bliyik bir hacime sahiptir. Sektor bir Onceki yillara gore de biiylime
gergeklestirmistir.

Sektordeki boyama recetesinin hesaplanmas1 manuel ya da spektrofotometre cihazi
ile yapildig1 goriilmiistiir. Buradaki ilk gérev boyama regetesinin tahmini olacaktir.
Boyama regetesini tahmin ederken birden fazla durum g6z Onilinde
bulundurulmustur. Bu durumlar Istanbul’da bulunan bir boyahane isletmesinde

incelenmistir.

Isletmede bu tahmini yapabilmek i¢in recete degerleri mevcuttur. Bu recete degerleri,
su, alkali, soda, boya karisimlarini igermektedir. Sekil 3.1°’de defterlere yazilmis

recete degerleri, su, soda ve alkali degerleri gortilmektedir.
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Sekil 3.1: Arsiv Verisi ile Boyama Recetesi.
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3.1.1 Problemi Tanima

Isletmedeki boyama regetesinin hazirlanma siireci incelendiginde manuel olarak
devam edildigi goriilmiistiir. Bu boyama regetesinin hazirlanma siireci miisteriden
numunenin gelmesi ya da onceki numunelerden bir boyama regetesi hazirlanma

stirecini icermektedir.

Isletme sahibi buradaki insan odakli siireclerin bilgisayar destekli, veri odakli bir
siirece doniismesini talep etmektedir. Isletme birden fazla kez ziyaret edilmistir ve
goriilmiistiir ki misterilerin boyama regeteleri defterlerde ana renk kategorisi bazinda
tutulmaktadir. Yaklasik 23 yillik bir isletme oldugu diisiiniiliirse onlarca defter
oldugu gorilmiistiir. Burada laboratuvar sefinin defterleri ana renk kategorilerine
ayirmast gelen numunenin ge¢mis arsiv verilerinden gozden gecirilmesi igin bir
zaman kaybinin Oniine gecmistir. Bir defterde yer alan arsiv verilerinin Ornegi
asagidaki Sekil 3.2°de verilmistir. Sekil 3.3’te de miisteri numunelerinin

klasorlenmis sekli bulunmaktadir.

Sekil 3. 2: Arsiv Verisi.
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Sekil 3. 3: Miisteri Numune Klasorleri.

Yeni gelen bir numunenin arsiv kontrolii sonrasinda en yakin rengin bulunmasi ile
laboratuvar sefi tarafindan boyama regetesi hazirlama siirecinin  basladig
goriilmistiir. Burada da insan odakli bir siirecin olmasi, kisinin ne kadar da uzman
olsa hataya yol agacagi gorlilmiistiir. Ayrica isletme sahibinin 20’ye yakin boya
markas1 ile boyanan kumaslarin farkli boya markasi kombinasyonlart ile
boyanmasini talep etmektedir. Bu talebinin nedeni ise ucuz boyalar ve pahali
boyalarin karisimi ile maliyeti diisiik bir boya recetesi olusturmaktir. Pahali boyalar
ile rengi tutturmanin daha kolay oldugu goriilmiistiir. Burada da farkli bir problem
oldugu goriilmiistiir. Cilinkii laboratuvar sefi boya markalarinin boya agilimlarini iy1
bilmesi ve buna gére kombinasyonlar yapmasi beklenmektedir. Bunun yerine 23
yillik bir isletmenin verileri kullanilarak veri odakli bir siire¢ gelistirilmesi
diistiniilmektedir. Bazi miisteriler i¢in kaliteli ve pahali tek marka boyalar
kullanilmaktadir. Ek olarak miisterinin talep ettigi numunenin birden fazla 6rneginin
hazirlanmas1 da insan odakli bir siiregten ge¢mektedir. Miisteri ilk talep ettigi
numune yerine diger orneklerden de secebilme ihtimali oldugu goriilmiistiir. Sekil

3.4’te 3 farkli boyama regetesinin miisteri i¢in olusturuldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.4: 3 Farkl Boyama Recetesi.

Numunenin hazirlanmasi ve boyama siireclerinin baslamasi ile kurutma isleminden
sonra kontrol kabininde laboratuvar sefi tarafindan goz ile kontrol edilmesi giinliik
ortalama 30 recete yapildig1 diisiiniiliirse literatiir aragtirmalarinda da goriildiigii gibi
g6z yanilmasina, g6z yorgunlugunda hataya yol agmasina ve kalite kontrol
siireclerinin aksamasina yol agacagi goriilmiistiir. Sekil 3.5’te kalite kontrol 151k

kabini gosterilmistir.

Sekil 3.5: Kalite Kontrol Isik Kabini.
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Bu ¢6ziim dijitallesen sirketler icin yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Bunun i¢in bir
cihaz tasariminin yapilmasi, arsiv verilerinin veri tabaninda tutulmasi, model
gelistirilmesi ve boyama regetesi tahminin yapilmasi, kalite kontrol siireclerinin

cihaz ile yapilmasi hedefi belirlenmistir.

Bunun i¢in bir iletim hatt1 tasarlanmaistir.

3.1.2 iletim Hatt1

Bu iletim hatt1 ile yliksek lisans tezi kapsaminda ilk 3 adim gergeklestirilmistir. Sekil

3.6’da problemlere ¢6ziim i¢in iletim hatti olusturulmustur.

» Spesifik Veri Kiimesinin Olusturulmasi
» Spektrofotometre Cihazindan Renk Uzay1 Degerlerinin Alinmasi

» Spesifik Veri Kiimesi ile Boyama Regetesi Tahminin Yapilmasi

Spesmk_\f_erl Boyama Recgetesi Cihaz Tasanminin Renk _U_zayl Cihazin Canliya
Kiimesinin . Degerlerinin Test
Tahminin Yapilmasi Yapilmasi . Alinmasi
Olusturuimasi Edilmesi

A A
Spekirofotometre
Cihazindan Renk Uzayi
Degerlerinin Alinmasi

Boyama Recetesi
Programinin
Yapilmas|

Cihazdan Renk Uzay
Degerlerinin Alinmasi

Boyama Regetesi
Veri Kiimesinin Tahmini ve Boya Cihazin Yeni Model
Genigletiimesi Markasi Oneri ile Egitilmesi
Sisteminin Yapilmasi

Sekil 3. 6: Tletim Hatt.

3.2 Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Boyama regetesi tahmini i¢in 6ncelikle bir veri kiimesi olusturulmasi gerekmektedir.

Veri kiimesi olusturulmadan 6nce ge¢mis arsiv verileri incelenmistir. Arsiv verileri
incelendiginde isletmede pamuk, polyester ve pampes boyanmaktadir. Bu boyanan
kumaslar yaklagik 20’ye yakin farkli pamuk ve polyester boya markasi ile
boyanmaktadir. Boyama regeteleri tek bir boya markasi ile 6zel miisteriler i¢in

boyanmaktadir
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Veri kiimesinde ise belirli kisitlara gidilmistir. Pamuk kumas ve Sunfix SPD reaktif
boyasi kullanilmigtir. Ciinkii problem spesifik hale getirerek modelin iyi 6grenmesi
ile cihaz yapildig1 zaman cihazdan alinan renk uzay1 degerlerinin karsilastirilmasi ve
test edilmesi icin kisitlara gidilmistir. Sekil 3.7°de de goriildiigii gibi Yellow SPD,
Red SPD, Navy Blue SPD reaktif boyalart kullanilmistir.

Sunfix SPD conc.

Appropriate dye selection fulfills very high requirements and right first time dyeings

200 M 45 4 45 45

Yellow SPD conc.

22 140 M 4-5 4 4-5 4

200 M 4 34 5 5

Red SPD conc. 22 150 M 34 2 45 45

[ o 200 M 34 2 45 45
i conc 22 By BB 2 4

Sekil 3. 7: Sunfix SPD Reaktif Boyasi.

2.3.4.1 bashg altinda degerlendirilen renk {iggeni ile boyama recetesi hesaplama
kavrami model i¢in uygun olacagi diisiiniilmiistiir. Bu sayede 3 farkli renk boyanin
kombinasyonlarini iyi 6grenecegi diisiiniilmiistiir. Sekil 3.8’deki renk iicgeninde 66

renk bulunmaktadir. Bu renk liggenine gére boyamalar yapilmistir.

Sekil 3. 8: Renk Ucgeni.
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3.2.1 Boyamalarin Yapilmasi

Oncelikle ham pamuk kumas alinmis ve isletme standartlarina gére 10’°ar gram
kumaglar kesilmistir. Bu 10’ar gram kumaglar beherde 1sitilan suyun igine
koyulmustur. 1’er gramdan 1slaticilar da koyulmustur. Sekil 3.9°da yer alan cihaz ile

kumaglar tartilmistir.

Sekil 3. 9: Tart1 Cihaz1.

Cozelti haline getirmek i¢in toz boyalar ise 10’ar gram tartilmigtir ve binlik erlende
60 dereceye getirilmis 100 ml’de yumusak su le ¢Oziilmistiir. 1000 ml’e erlene
tamamlamak icin iizerine su eklenmistir. Ornek olarak Sekil 3.10°da 3 farkl1 toz boya
gosterilmistir. Isletmede ¢aligma yaptigimiz boyalar erlenlerde hazir oldugu igin bu 3

farkli toz boyadan bir tanesi 6rnek olarak ¢oziilmiistiir.

Sekil 3. 10: 3 Farkh Toz Boyalar.
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Sekil 3.11°de 6rnek olarak ¢oziinen Red 3BS 1000°lik erlende yer almaktadir.

Sekil 3. 11: Berazol RED 3BS.

Boya agilimlari Sekil 3.12°de 6rnek olarak verilmistir.

0,5% 2%

Sekil 3. 12: Red 3BS Boya Ac¢ilimlar1.

Kumasin ve boyalarin hazirlanmasi ile renk iiggenine gore receteler hazirlanmstir.
Burada recete hesaplamasinda renk tiggeni kullanildig i¢in boya degerleri kesindir

ama tuz, soda, alkali ve su degerleri hesaplanmuigtir.

Bu hesaplamalar isletme standartlarma gore yapilmustir. Isletme standartlarma gore

Sekil 3.13’te bir formiilasyon yer almaktadir. Bu formiilasyona gore 6rnegin;

Sar1 0.6, Kirmizi 0.41, Mavinin ise 0.61 boya degerleri oldugunu varsayalim. Bu

boyalar1 6 cc, 4.1 cc, 6.1 cc olarak topladigimizda gramajina gore tuz verildigi

116



goriilmiistiir. 16.2 cc gelen boyalarin toplami igletme standartlarina gére 1.51 — 2
arasina denk geldigi i¢in 50 g tuz verilmesi gerekmektedir. Soda orani ise 20 gr’dur.
Eger boyanan kumas 2.1.8’de de detaylandirildigi gibi agik ve orta renk ise soda
verilmektedir. Eger koyu bir renk ise alkali verilmektedir. Soda ve alkali birlikte

kullanilmamaktadir.

Suyu hesaplarken 100 cc’lik tiiplerde boyamalar yapildigr i¢in 100 cc’den diger
maddeler ¢ikarilmaktadir. Ornegin; 100 cc — boyanin grami (16.2 cc) soda veya
alkalinin yarist (10 gr) cikarilmaktadir. 73,8 gr su verilmesi gerekmektedir. Sekil

3.13’te boyalarin durumuna gore tuz, alkali ve soda oranlar1 goriilmektedir.

Sekil 3. 13 Boya, Tuz, Alkali, Soda ve Siilfat Kimyasallarinin Belirlenmesi.

Ornek olarak Sekil 3.14°te 8 cc Yel SPD, 2.2 cc Red SPD, 5.3 cc Blue BRL boyasi
kullanilmistir. Sekil 3.13’te yer alan isletme standartlarina gore 50 gr tuz ve 20 gr

alkali verilmistir. Bu durumda,;
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100 cc — (8 cc Yel SPD + 2.2 cc Red SPD + 5.3 cc Blue BRL + 10 gr alkali) = 74.5

cc su verilmesi gerekmektedir. Sekil 3.14°te de goriildiigi gibi arsiv verisi ile

dogrulama gerceklestirilmistir.

}
Rt el P
1y
{O_( _(/>A_ =) 8

'P
No ASPD— — .22
Muc K2C _ oS3

go b;a 4 l’

Sekil 3. 14: Boyama Recetesi Ornegi.

Boyama recetesi belirlenen kumaslarin kumas boyama siirecine dahil olmasi

gerekmektedir. Kumas boyama siirecinin semasi ise agagida Sekil 3.15’te verilmistir.

rBoyanacaK kumagmw
kesilmesi ve tlplere
yerlestirilmesi

h 4
( Recetelerin renk b
liggenine gore
hazirlanmasi

h 4
Boyalarin ve
kimyasallarin tiiplere

transferi

v

(st transfer yadi ile )
makinenin
dénddriimesi

Y
-
Boyali kumaglarin

ylkanmasi
L
' t Y
Yikanmis kumaslarin
kurutulmasi

Sekil 3. 15: Boyama Siireci.

Boyama regetesi hazirlandiktan sonra tiiplere boyalar, kimyasallar ve su eklenmistir.

Ekleme islemi pipetleme cihazi ile yapilmistir. Pipetleme cihazi ile pipet ucu 10, 5 ve

1 cc olarak almaktadir. Sekil 3.16°da pipetleme cihazi ve pipetler yer almaktadir.



MANUAL

MAIN > o,.”Ong

Sekil 3. 16: Pipetleme Cihazi ve Pipet.

Sekil 3.17°de tiipler ve boyalarin tiiplere pipetlenmesi gdsterilmistir.

i

A

|l

LT

Sekil 3. 17: Tiipler ve Boyalarin Tiiplere Pipetlenmesi.

Sekil 3.18’de iyon tutucu, soda ve alkali gosterilmistir.
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Sekil 3. 18: Iyon tutucu, Soda ve Alkali.

Tiiplere kumaslari, boyalari, tuzu, iyon tutucuyu ve suyu verdikten sonra makinenin
icerisine tilipler yerlestirilmistir. Sekil 3.19°da cihazin kapali sekli yer almaktadir.

Cihaz igerisinde yer alan 1s1 transfer yag ile tilipler yaklasik 2.30, 3 saat donmektedir.

1.30 saat soda verilmeden 30 derecede donmektedir daha sonra cihaz 70 dereceye
¢ikinca soda verilmistir. Soda verildikten sonra 1 saat donmektedir. Yaklasik 15
dakika da sogutmaya ge¢mektedir ve 70 dereceden 30 dereceye diismektedir. Pamuk
boyama yaptigimiz i¢in 70 derecede boyanmistir. Bu sekilde cihaz icerisinde kumas

boyanmaktadir.

Sekil 3. 19: Kumaslarin Boyandigi Cihaz.
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Kumaslar boyandiktan sonra yikama iglemine gegilmistir. Burada soguma isleminden
sonra asitleme yapilip kaynar suya koyulmustur. Asetik asit, ilk tiipten g¢iktiktan
sonra ph’ini diizenlemektedir ve bu sayede kumas tizerindeki 6lii boyasini (fazla
boya) atmaktadir. Sekil 3.20°de de goriildiigii gibi su ile yikama yapilmistir. Yikama

acik renklerde az su le koyu renklerde ise daha fazla su ile yapilmistir.

Sekil 3. 20: Kumaslarin Yikanmasi.

Asit ile oli boya arindirildiktan sonra durulama islemine gecilmistir. Sabun ile
yikanan kumaslara ek olarak yumusatma da verilmistir. Yumusatma kumasi
yumusatmak i¢in verilmigtir. Sekil 3.21’de durulanan kumaslar goriilmektedir.

Lavabo igerisinde kumastan akan 6lii boyada goriilmektedir.

Sekil 3. 21: Kumasin Durulanmasi.
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Kumasin durulanmasindan sonra kurutma islemi yapilmaktadir. Etliv makinasi ile
kurutma iglemi yapilmistir. Kurutma islemi 150 dereceye kadar g¢ikmaktadir ve
yaklasik 15 dakika siirmektedir. Bir kumasin boyanip, kurutulma islemi yaklasik 4
saat siirmektedir. Sekil 3.22’de de goriildiigii gibi bu cihaz igerisinde 10 gr’lik

kumaslar yatay sekilde serilerek kurutulmaktadir.

Sekil 3. 22: Kurutma Cihaz.

Boyama islemi tamamlandiktan sonra 2. adim spektrofotometre cihazi ile renk uzay1

degerlerinin alinmasi olmustur. Detaylar1 bir sonraki adimda anlatilmistir.

3.2.2 Spektrofotometre Cihazi ile Renk Uzay1 Degerlerinin Alinmasi

Boyanmig Orneklerin  Olglimleri Macbeth 2180 UV renk olglim cihazi
(Spektrofotometre) ile CIELAB sistemine gore gerceklestirilmistir. Olgiimlerde ise
10° gozlemci degeri ve D65 151k kaynagi kullanilmistir. Tablo 3.1°de boyama

orneklerinin goriintiileri, renk uzay1 degerleri ve boyama degerleri goriilmektedir.
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Tablo 3.1: Boyama Orneklerinin Recete ve Renk Uzayi Degerleri

Isik Kaynag

ve Gozlemci

Renk

Boyama Ornegi Degeri L* a* b*

01 Yel 2 D65 - 10° 71,55 32,02 77,92 -
02 Yel+Red 1.8+0.2 D65 - 10° 6015 |4122 |57.48 -
03 Yel+Blu 1.8+0.2 D65-10° | 4841 | 0,07 39,67 -
04 Yel+Red 1.6+0.4 D65 - 10° 5465 | 46 47,54 .
05 Yel+Red+Blu 1.6+0.2+0.2 D65 - 10° 45,93 9,83 31,07 -
06 Yel+Blu 1.6+0.4 D65 - 10° 43,76 -5,1 29,58 -
07 Yel+Red 1.4+0.6 D65 - 10° 51,26 49,16 41,44 -
08 Yel+Red+Blu 1.4+0.4+0.2 | D65 - 10° 4021  |1423 | 2321 -
09 Yel+Red+Blu 1.4+0.2+0.4 D65 - 10° 38,51 2,1 20,96 -
10 Yel+Blu 1.4+0.6 D65 - 10° 39,52 -7,98 20,73 -
11 Yel+Red 1.2+0.8 D65 - 10° 49,03 50,81 35,77 -
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Tablo 3.1 — devam.

12 Yel+Red+Blu 1.2+0.6+0.2 D65 - 10° 39,14 18,64 18,47 -
13 Yel+Red+Blu 1.2+0.4+0.4 D65 - 10° 36,01 7,79 15,04 -
14 Yel+Red+Blu 1.2+0.2+0.6 D65 - 10° 36,92 -0,92 141 -
15 Yel+Blu 1.2+0.8 D65 - 10° 36,43 -9,54 13,84 -
16 Yel+Red 1+1 D65 - 10° 47,33 52,11 29,78 -
17 Yel+Red+Blu 1.0+0.8+0.2 D65 - 10° 37,45 21,88 12,33 -
18 Yel+Red+Blu 1.0+0.6+0.4 D65 - 10° 35,46 11,83 9,28 -
19 Yel+Red+Blu 1.0+0.4+0.6 | D65 - 10° 34,67 35 7,82 -
20 Yel+Red+Blu 1.0+0.2+0.8 D65 - 10° 34,91 -3,21 8 -
21 Yel+Blu 1+1 D65 - 10° 34,58 -10,18 8,56 -
22 Yel+Red 0.8+1.2 D65 - 10° 46,63 53,6 25,33 -
23 Yel+Red+Blu 0.8+1.0+0.2 D65 - 10° 36,44 24,69 8,71 -
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Tablo 3.1 — devam.

24 Yel+Red+Blu 0.8+0.8+0.4 | D65 - 10° 33,67 14,65 477 -
25 Yel+Red+Blu 0.8+0.6+0.6 | D65 - 10° 33,37 7,18 3,26 -
26 Yel+Red+Blu 0.8+0.4+0.8 | D65 - 10° 31,49 1,11 2,72 .
27 Yel+Red+Blu 0.8+0.2+1.0 | D65 - 10° 32,99 -4,68 2,71 -
28 Yel+Blu 0.8+1.2 D65 - 10° 32,44 -10,33 | 318 -
29 Yel+Red 0.6+1.4 D65 - 10° 453 54,66 20,97 -
30 Yel+Red+Blu 0.6+1.2+0.2 | D65 - 10° 33,42 26,33 4,07 -
31 Yel+Red+Blu 0.6+1.0+0.4 | D65 - 10° 33,63 18,27 -1,17 -
32 Yel+Red+Blu 0.6+0.8+0.6 | D65 - 10° 31,16 10,66 -2,46 -
33 Yel+Red+Blu 0.6+0.6+0.8 | D65 - 10° 30,71 5,69 -3,28 -
34 Yel+Red+Blu 0.6+0.4+1.0 | D65 - 10° 31,3 0,45 -3,27 -
35 Yel+Red+Blu 0.6+0.2+1.2 | D65 - 10° 31,02 -5,01 -2,68 -
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Tablo 3.1 — devam.

36 Yel+Blu 0.6+1.4 D65 - 10° 30,92 -9,82 -1,99 -
37 Yel+Red 0.4+1.6 D65 - 10° 447 56,04 15,14 -
38 Yel+Red+Blu 0.4+1.4+0.2 D65 - 10° 33,37 29,3 -1,63 -
39 Yel+Red+Blu 0.4+1.2+0.4 D65 - 10° 31,26 21,59 -5,63 -
40 Yel+Red+Blu 0.4+1.0+0.6 D65 - 10° 29,49 14,16 -7,25 -
41 Yel+Red+Blu 0.4+0.8+0.8 D65 - 10° 29,46 9,48 -8,14 -
42 Yel+Red+Blu 0.4+0.6+1.0 D65 - 10° 29,62 4,78 -8,78 -
43 Yel+Red+Blu 0.4+0.4+1.2 D65 - 10° 29,41 0,48 -8,69 -
44 Yel+Red+Blu 0.4+0.2+1.4 D65 - 10° 29,54 -4,21 -7,85 -
45 Yel+Blu 0.4+1.6 D65 - 10° 30,4 -8,88 -6,83 -
46 Yel+Red 0.2+1.8 D65 - 10° 44,01 57,47 9,43 -
47 Yel+Red+Blu 0.2+1.6+0.2 D65 - 10° 33,83 32,74 -7,2 -
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Tablo 3.1 — devam.

48 Yel+Red+Blu 0.2+1.4+0.4 | D65 - 10° 30,76 23,69 -11,16 -
49 Yel+Red+Blu 0.2+1.2+0.6 | D65 - 10° 29,58 18,19 -12,82 -
50 Yel+Red+Blu 0.2+1.0+0.8 | D65 - 10° 28,4 13,4 -14,08 -
51 Yel+Red+Blu 0.2+0.8+1.0 | D65 - 10° 28,44 9,25 -14,05 -
52 Yel+Red+Blu 0.2+#0.6+1.2 | D65 - 10° 28,46 5,22 -14,2 -
53 Yel+Red+Blu 0.2+0.4+1.4 | D65 - 10° 29,12 1,2 -13,91 -
54 Yel+Red+Blu 0.2+0.2+1.6 | D65 - 10° 28,64 -2,88 -12,97 -
55 Yel+Blu 0.2+1.8 D65 - 10° 30,87 -7,33 -12,09 -
56 Red 2.0 D65 - 10° 43,06 59,03 0,72 -
57 Red+Blu 1.8+0.2 D65 - 10° 33,4 36,42 -14,68 -
58 Red+Blu 1.6+0.4 D65 - 10° 30,57 28,48 -18,56 -
59 Red+Blu 1.4+0.6 D65 - 10° 29,05 22,56 -20,59 -
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Tablo 3.1 — devam.

60 Red+Blu 1.2+0.8 D65 - 10° 26,89 17,17 -21,03 -
61 Red+Blu 1.0+1.0 D65 - 10° 27,06 14,15 -21,41 -
62 Red+Blu 0.8+1.2 D65 - 10° 26,53 10,44 -21,3 -
63 Red+Blu 0.6+1.4 D65 - 10° 27,48 6,72 -20,88 -
64 Red+Blu 0.4+1.6 D65 - 10° 27,47 3,36 -20,06 -
65 Red+Blu 0.2+1.8 D65 - 10° 26,57 -0,01 -18,99 -
66 Blu 2.0 D65 - 10° 29,44 -4,5 -18,03 -
67 Kasarli Kumas D65 - 10° 95,04 -0,44 2,74
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3.2.3 Veri Yapisina Hizh Bakis

67 satirlik bir veriden olugmaktadir. Boyama regetesi degerleri ve L*, a* b* degerleri

Sekil 3.23’te gosterilmistir.

In [4]: df selected = df[['Yel', 'Red", 'Blue’, 'L*', "a*", "b*']];
df_selected

Out[4]: Yel Red Blue L a b*
0 2 0 0 7155 3202 7792
118 02 0 6015 4122 5748
2 18 0 02 4841 007 3967
3 16 04 0 5465 46 4754
4 15 02 02 4593 983 3107

61 0.8 12 2653 1044 -213

62 06 14 2748 672 -2088

64

0
0

63 0 04 16 2747 3,36 -20,06
0 02 18 2657 -0,01 -1899
0

65 0 2 2944 45 -1803

66 rows x 6 columns

Sekil 3. 23: Veri Yapis.

3.3 Performans Olgiitii Secme

R-kare metrigi, regresyon analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bagimsiz
degiskenlerin (bu durumda L* a* b* degerleri) bagimli degiskeni (bu durumda
boyama degerleri) ne kadar iyi tahmin edebildiginin bir Olclisiinii saglamaktadir.
Spesifik olarak, R-kare, bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen bagimli

degiskendeki varyansin oranini temsil eder.
Iste R-Kare’nin soyledigi sey:

R-kare 1’e yakin ise: Boyama degerlerindeki degiskenligin biiyiik bir kisminin L* a*
b* degerleriyle agiklanabilecegi anlamina gelir. Baska bir deyisle, model, verilen L*
a* b* degerlerine dayali olarak boyama degerlerini tahmin etmede iyi bir is

¢ikarmaktadir.

0’a yakin R-kare ise: Bu, L* a* b* degerlerinin boyama degerlerindeki degiskenligin

cogunu acgiklamadigi anlamina gelir. Bu durumda, model ¢ok etkili degildir.
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Ancak, R-kare kullanilirken dikkat edilmesi gereken bazi uyarilar vardir:

Tahminlerinizin Onyargili olup olmadigint sdylememektedir: Model, boyama

degerlerini az tahmin ediyor olabilir ve R-kare bunu yakalayamamaktadir.

Hatalarin olgegi hakkinda bilgi verememektedir: R-kare yiiksek olsa bile, model

pratik anlamda 6nemli olabilecek biiylik hatalar yapiyor olabilir.

Model asir1 uyuyorsa yapay olarak yiiksek olabilir: Model c¢ok karmasiksa ve
verilerdeki giiriltiiyli uyduruyorsa, R-kare performansin yaniltict derecede iyimser

bir goriinlimiinii verebilir.

Boyama regetesi tahmini regresyonun, R-kare kullanmak size L* a* b* degerlerinin
boyama degerlerini ne kadar iyi tahmin edebildigi konusunda bir fikir

verebilmektedir. Performans 6l¢iitii olarak R-Kare degeri se¢ilmistir.
R-Kare degerini basit bir sekilde agiklamak gerekirse;

Bir 6gretmen oldugunuzu ve Ogrencilerin ¢alisma saatlerinin simnav puanlarini ne
kadar iyi tahmin edebildigini anlamak istediginizi hayal edin. Burada ders ¢alisma

saatleri bagimsiz degisken, sinav puanlari ise bagimli degiskendir.
Bu 6rnegi kullanarak R-kareyi daha basit terimlerle inceleyelim:

Toplam Varyasyon: Oncelikle smav puanlarindaki toplam varyasyondan
bahsedelim. Ogrencilerin ne kadar ¢alistign hakkinda hicbir sey bilmediginizi hayal
edin. Yapabileceginiz temel bir sey, tiim Ogrencilerin ortalama puanini almaktir.
Ancak, bireysel puanlar bu ortalamadan farkli olacaktir. Baz1 6grenciler ortalamadan
daha yiiksek, bazilar1 daha diisik puan alir. Puanlardaki bu varyasyon, toplam
varyasyondur.

Aciklanan Varyasyon: Simdi her bir Ogrencinin ka¢ saat calistigini hesaba
kattiginiz1 varsayalim. Calisma saatlerine gore her Ogrencinin puanini tahmin
edersiniz. Bazi tahminler gergek skorlara yakin olacak, bazilar1 ise o kadar
olmayacak. Sinav puanlarindaki degisimin caligma saatleriyle “agiklayabildigimiz”

kismi agiklanan degisimdir.

Aciklanamayan Degiskenlik: Bir o6grencinin ne kadar calistigini bilsek bile
tahminlerimizde yanilabiliriz. Belki birisi sinav giinli hastaydi ya da bazi cevaplari
dogru tahmin etti. Varyasyonun calisma saatleriyle agiklayamadigimiz kismi

aciklanamayan varyasyondur.
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Simdi, R-kare temel olarak "Acgiklanan Varyasyon"un "Toplam Varyasyon'a
oranidir. Bu, "Smnav puanlarindaki degisimin yiizde kagi g¢alisma saatleriyle

agiklanabilir?"

R? = (Aciklanan Degisim) / (Toplam Degisim) (3.1)

R-kareyi su sekilde yorumlayabilirsiniz:

R-kare 1’e yakin (veya %100): Bu, smav puanlarindaki degisimin biiyiik bir
kisminin ¢aligma saatleriyle agiklanabilecegi anlamina gelir. Bir 6grencinin ne kadar

calistigini bilmek, sinav puanini tahmin etmede ¢ok faydalidir.

R-kare 0’a yakin: Bu, ¢alisma saatlerinin bize bir 6grencinin sinav puaninin ne
olacagi hakkinda pek bir sey sdylemedigi anlamina gelir. Diger faktorlerden

kaynaklanabilecek pek ¢ok agiklanamayan varyasyon var.
Ornek olarak iki basit senaryoyu ele alalim:

» Senaryo 1: Daha ¢ok calisan o&grencilerin her zaman daha yiiksek puanlar
aldiklarini hayal edin. Bu durumda, ¢aligma saatleri sinav puanlarinin biiyiik bir

gostergesidir ve R-kare 1’e yakin olacaktir.

> Senaryo 2: Ogrencilerin ne kadar calisirlarsa galissinlar, puanlarmin her yerde
goriindiigiinii hayal edin. Bu durumda, calisma saatleri bize sinav puanlar
hakkinda pek bir sey sdylemez ve R-kare 0’a yakin olur. R-Kare formiili
Denklem 3.2’de goriilmektedir (Géron, 2022).

R-kare i¢in formiilii inceleyecek olursak;

RZ=1- SS_res / SS_tot (3-2)

» SS res: Kalintilarin Kareler Toplami1 (veya daha Once bahsettigim

"Aciklanamayan Degisim") anlamina gelir.
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» SS tot: Toplam Kareler Toplami (veya verilerdeki "Toplam Varyasyon")

anlamina gelir.

Bir basketbol takiminin kogu oldugunuzu ve antrenman saatlerinin bir oyuncunun bir
magta alacagl sayilar1 ne kadar iyi tahmin edebilecegini bilmek istediginizi hayal

edin.

> Toplam Kareler Toplam (SS_tot): Oncelikle tiim oyuncularin attig1 ortalama
sayilart bulalim. Ardindan, her oyuncu i¢in ger¢ek puanlar1 ile bu ortalama
arasindaki farki buluyoruz. Her bir farkin karesini alip hepsini topluyoruz. Bu
bize, antrenman saatlerini dikkate almadan oyuncularin attig1 puanlardaki toplam
degisimi verir.

» Kalanlarin Karelerinin Toplam1 (SS_res): Simdi, her oyuncunun antrenman
saatlerine gore puanlari i¢in bir tahmin yaptiginiz1 varsayalim. Gergek noktalar
ile tahmin edilen noktalar arasindaki fark artik olarak adlandirilir. Her oyuncu
icin bu artiklarin karesini alin ve toplayimn. Bu da uygulama saatleriyle

aciklayamadigimiz noktalardaki ¢esitliligi bize veriyor.

R-kareyi modelimiz igin bir karne gibi diistiniin. R-kare %90 (0.9) ise, puanlardaki
degisimin %90’1m1 uygulama saatleriyle agiklamigsin" demek gibidir. Ancak %10
(0,1) ise, "Varyasyonun yalnizca %10’unu agikladiniz, kagirdiginiz ¢ok sey var -
belki oyuncunun kondisyonu, takim c¢aligmasi vb. gibi baska faktorler de vardir"

demek gibidir.
R-Kare’nin bazi1 dezavantajlar1 vardir:

Modelin Dogrulugunu Gostermez: Yiiksek bir R-kare, mutlaka modelin dogru
oldugu anlamima gelmez. Tahminlerin gercekte gercek degerlere yakin olup

olmadigini degil, yalnizca agiklanan varyansin oranini sdyler.

> Ek Degiskenlere Duyarh: Bir modele daha fazla bagimsiz degisken eklemek, bu
degiskenler gercekten etkili olmasa bile genellikle R-kareyi yiikseltir. Bu, bir

modelin gercekte oldugundan daha iyi goriinmesini saglayabilir.

> Dogrusal Olmayan Iliskiler icin Bilgi Vermez: R-kare, dogrusal regresyon icin en
kullanighdir. Verilerde karmasik, dogrusal olmayan iligkiler oldugunda, R-kare ¢ok

bilgilendirici olmayabilir.

> Onyarg: Belirtmez: R-kare, tahminlerinizin sistematik olarak ¢ok yiiksek veya ¢ok
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diisiik olup olmadigini size sdylemez. Model, bagimli degiskeni siirekli olarak
oldugundan fazla veya oldugundan az tahmin ediyor olabilir ve R-kare bunu

yakalayamaz.

Kiiciik Orneklem Boyutlar: i¢in Yamltie1 Olabilir: Kiiciik 6rnek boyutlari ile, R-
kare degerleri oldukga kararsiz olabilir ve modelin performansinin yaniltict bir

temsilini verebilir.

Fazla Uyumu Hesaplamaz: Asirt uyumlu (¢ok karmasik ve uygun giriltiilii) bir
model, egitim verilerinde yiiksek bir R-kareye sahip olabilir, ancak yeni,

goriinmeyen verilerde diisiik performans gosterebilir.

Ayrica Ortalama Kare Hatasi ile de desteklenmistir. Ciinkii R-Kare degerinin

dezavantajlar1 nedeniyle farkli bir performans 6l¢iitii de kullanilmistir.

MSE, tahmin modelimizin (bir regresyon modeli gibi) gercek sonuglara gore ne
kadar iyi performans gosterdigini bize sOyleyen bir oOlglidiir. Baska bir deyisle,
tahmin edilen ve gerceklesen degerler arasindaki ortalama fark hakkinda bize fikir

Verir.
Ug basit adimda nasil calistig1 asagida agiklanmistir:

» Her veri noktasi i¢in, tahmin edilen deger ile ger¢cek deger arasindaki fark olan
"hata"y1 hesaplayn.

» Bu hatalarin her birinin karesini alin (dolayisiyla "hatanin karesi" terimi). Kare
alma, negatif degerleri kaldirmak ve daha biiyiik farkliliklar1 vurgulamak igin
gereklidir.

» Son olarak, tiim bu karesel hatalarin ortalamasin1 (ortalama) hesaplayin.

MSE ne kadar diisiikse o kadar iyidir. Daha diigiik bir MSE, modelimizin

tahminlerinin, istedigimiz gergek degerlere daha yakin oldugu anlamina gelir.

Simdi bir 6rnekle ¢alisalim. Evlerin fiyatlarin1 biiyiikliiklerine gore tahmin etmeye

calistigimizi ve basit bir dogrusal regresyon modelimiz oldugunu hayal edin.
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Diyelim ki veri setimizde 3 ev var:

Tablo 3.2: Ev Fiyati1 Tablosu

Ev Gergek Fiyat (1000$ olarak) Tahmini Fiyat (1000$ olarak)
1 300 310
2 400 395
3 500 505

Ilk olarak, her ev icin hatay1 hesaplayalim:

» Ev1:310-300=10

» Ev2:395-400=-5

» Ev3:505-500=5

Ardindan, bu hatalarin her birinin karesini aliyoruz:

» Ev1:10"2 =100

» Ev2:(-5)"2=25

» Ev3:5"2=25

Son olarak, bu karesel hatalarin ortalamasini hesapliyoruz: (100 + 25 +25) /3 =50

Yani, modelimizin ortalama karesel hatas1 50 olacaktir.

3.4 Ozniteliklerin Ol¢eklendirilmesi

L*, a*, b* girdi degerleri farkli 6l¢ektedirler. L* 0 ile 100 a* ve b* degerleri ise -128
ile +128 arasinda degismektedir. Bu yiizden girdi degerlerinin 6l¢eklendirilmesi
gerekmektedir. Sinir aglart 0 ile 1 arasinda deger bekledigi icin kiigiik biiyiik
Olgekleme (Min Max Scaler) kullanilmistir. Feature Range parametresi
degistirilmemistir ve 0 ile 1 arasinda Ol¢eklendirme yapilmistir. Farkli bir aralik
degerlenderilmek isteniyorsa feature range parametresi kullanilabilmektedir.

Denklem 3.3’te kiigiik biiyiik 6lgeklemenin formiilii yer almaktadir (Géron, 2022).
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Kscated = (X — Xmin / Xmax — Xmin) * (Max —min) + min (3.3)

Xscaled: Olgeklenmis degerdir.

X: Olgeklendirmek istediginiz orijinal degerdir.
Xmin: Orijinal verilerdeki minimum degerdir.
Xmax: Orijinal verilerdeki maksimum degerdir.

Max: Olgeklendirmek istediginiz araligim iist siniridir (genellikle 1).

YV V VYV VY V V¥V

Min: Olgeklendirmek istediginiz araligin alt simiridir (genellikle 0).

Cogu durumda, 0 ile 1 arasinda oOlceklendirdigimiz i¢in formiil su sekilde

basitlestirilebilir:

Denklem 3.4’te basite indirgenmis formiil goriilmektedir (Géron, 2022).

XKscaled = (X — Xmin / Xmax — Xmin) (3.4)

Simdi bunu basit¢e agiklayalim:

» Farkli boyutlarda bir demet elmaniz oldugunu ve onlara boyutlarina goére puanlar
vermek istediginizi hayal edin. En kii¢lik elma 0, en biiyiik elma 1 puan alir. Orta

boy elmalar ka¢ puan alir?

» MinMax Scaler bunu yapar! Elmalarin biiyiikliigiine gore 0 ile 1 arasinda puan

Verir.

> Oncelikle, puanladigmiz elma ile en kiigiik elma arasindaki boyut farkini bulun:
X —Xmin

» Ardindan, tiim elmalarin boyut araligini bulun: Xmax — Xmin

» Birinciyi ikinciye boliin: Bu size elmanin boyutunun tiim boyut araliginda nereye

diistligiinii soyler.

Ornegin, en kiigiik elma 100-gram ve en biiyiigii 200 gram ise, 150 gramlik bir elma

su puani alir:
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Sekil 3.24’te 6rnek goriilmektedir.

_150-100 _ 50 _ ok
Xscaled = 355100 — 100 — 09

Sekil 3. 24: Kiiciik Biiyiik Olcekleme Ornegi.

Bu, en kiiciik ve en biiyiik boyutlarin tam ortasinda oldugu anlamina gelir.

Kiiciik Biiyiik Olgekleme Olgekleyici, sinir aglar1 ve k-en yakin komsular gibi girdi
Ozelliklerinin Slgegine duyarli algoritmalarla ¢alisirken 6zellikle kullanighdir. Tiim
ozelliklerin ayn1 6lcege sahip olmasini saglar, boylece degerleri daha biiyiik oldugu

icin bir 6zellik digerlerine baskin olmaz.

3.5 Test Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Test veri kiimesinin olusturulmasi i¢in K-Katli Capraz Dogrulama (K-Fold Cross
Validation) yontemi kullanilmigtir. 67 6rnekten olusan bir veri kiimesi oldugu i¢in
egitim ve test kiimesi olarak bolmek yerine ve k-katli ¢apraz dogrulama yontemi
secilmistir. Birini disarida birakan c¢apraz dogrulama denenmistir ama ¢ok uzun

stirdiigli goriilmiistiir. Bu ylizden tercih edilmemistir.
Yontemi basit bir sekilde aciklayacak olursak;

K-katl1 ¢apraz dogrulamada, veri seti ‘k’ alt kiimeye veya "fold’a" béliiniir. Ornegin
k=5 ise veri kiimenizi 5 esit parcaya bolersiniz. Daha sonra model egitilir ve ‘K’ kez
test edilir. Her seferinde ‘k’ alt kiimelerinden biri test kiimesi olarak kullanilir ve geri

kalan1 modeli egitmek i¢in kullanilir.

Fazla Uyumdan Kac¢imin: K-kath c¢apraz dogrulama, asir1 uyumdan kaginmaya
yardimc1 olur; bu, modelin egitim verilerinde iyi performans gosterdigi, ancak
goriinmeyen verilerde kotii performans gosterdigi anlamina gelir. Modeli farkli veri

alt kiimeleri lizerinde egiterek daha genel hale gelir.
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Verilerin Daha Iyi Kullamilmasi: Her veri noktasinin hem egitim hem de test igin
kullanilmasma izin verir. Bu, 06zellikle veri kiimesi ¢ok biiylik olmadiginda

kullanighdir.

Giivenilir Performans Tahmini: Egitim/test ayirma yontemine kiyasla ornek disi
performansin daha giivenilir bir tahminini verir. Bunun nedeni, ortalama hata oranini

hesaplamasi ve verilerin boliimlenmesine karsi daha az duyarli olmasidir.
K-Kath Capraz Dogrulamanin ¢aligma adimlar1 asagida yer almaktadir.
Adim 1: Veri kiimesini rastgele karigtirin.

Adim 2: Veri setini ‘k’ gruba ayirin.

Adim 3: Her benzersiz grup igin:

» Grubu test veri seti olarak alin.

» Kalan gruplar1 bir egitim veri seti olarak alin.

» Egitim setine bir model yerlestirin ve test setinde degerlendirin.

» Degerlendirme puanini koruyun ve modeli atin.

Adim 4: Model degerlendirme puanlar1 6rnegini kullanarak modelin becerisini

Ozetleyin.

Kiiciik Veri Kiimelerinde Onem: Kiiciik veri kiimelerinde, mevcut verilerden en
iyi sekilde yararlanmak oOzellikle 6nemlidir. K-Kathh ¢apraz dogrulama, her veri
noktas1 hem test hem de egitim i¢in kullanildigindan buna izin verir. Bu, sinirh
verileriniz oldugunda hayati 6nem tasiyan modelin performansinin daha dogru ve

giivenilir bir 6l¢iisiiniin elde edilmesine yardimei olur.

3.6 Yontemlerin Uygulanmasi

Spektrofotometre ile alman renk uzayr degerleri ile veri kiimesi tamamlanmistir.
Makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilacak 66 adet boyama 6rnegi ve renk uzay1
degerleri vardir. Yontem olarak Kaggle raporunda da en ¢ok kullanilan XGBoost

yontemi ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Oncelikle problemimiz bir regresyon problemi oldugu i¢in 3 farkli siirekli degerimiz

bulunmaktadir.
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3.6.1 XgBoost Yonteminin Uygulanmasi

XGBoost, Extreme Gradient Boosting’in kisaltmasidir. Hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan giiglii bir tahmine dayali modelleme araci
olan gradyan artirma ¢ergevesine dayali bir makine 6grenimi algoritmasidir. Gradyan
artirmanin ardindaki fikir, tek bir giiclii, saglam model veya "giiclii 6grenen"
olusturmak ic¢in "zayif Ogrenenler" olarak da bilinen birka¢ basit modelin

tahminlerini birlestirmektir.

Bir gradyan artirma modelinde, 6grenme sirali olarak gerceklesir. ilk model,
verileriniz {izerinde tahminler yapar ve hatalar (6ngdrillen ve gercek degerler
arasindaki fark) hesaplanir. Bir sonraki model bu hatalar iizerinde calisir ve yine
hatalar1 hesaplanir. Bu, belirli sayida yineleme boyunca veya hatalar daha fazla

azaltilamayana kadar devam eder.

XGBoost o6zellikle daha verimli, esnek ve dogru olacak sekilde tasarlanmis bir
gradyan giiclendirme uygulamasidir. Asir1 uydurmayi 6nlemek i¢in hem L1 (Kement
Regresyon) hem de L2 (Ridge Regresyon) diizenlilestirmesini kullanir, eksik
degerleri isleyebilir ve model ayarlama ve biiyiik veri kiimelerini islemek i¢in ¢esitli

yararli 6zelliklere sahiptir. XGBoost’un denklemi 3.5’te verilmistir (Géron, 2022).

obj(0) = > (from i=1 to n) L(y_i, y_hat i)+ Y (from k=1 to K) Q(T«) (3.5)

Model Fonksiyonu: Bir dizi karar agaci i¢in model fonksiyonu su sekilde temsil
edilebilir: f(x) = Y(k=1"den K’ye) Tk(x) burada Tk(x), agacin ¢iktisin1 temsil eder
kth.

Amac¢ Fonksiyonu: ‘L’ XGBoost i¢in minimize edilecek amag¢ fonksiyonu, bir kayip

fonksiyonundan ve bir diizenleme teriminden olusur Q: obj(6) = L(0) + (0)

Kayip Fonksiyonu: Regresyon gorevlerinde, karesi alinmis hata kaybi fonksiyonu
siklikla kullanilir. ‘y’ Hedef ¢iktimiz ve tahmin ¢iktimiz olarak ele alirsak y hat =
f(x), kay1p fonksiyonu su sekilde yazilabilir: L(0) = Y (i=1"den n’ye) (y_i - y_hat_i)?

Diizenleme Terimi: XGBoost’taki diizenleme terimi, modelin karmagsikligini

cezalandirr. tarafindan verilir: Q(0) = yT + 0,5 [lwll?> Burada, ‘T’ agactaki yaprak
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sayist, ‘W’ yaprak puanlarinin vektorii, y agacin karmasikligini kontrol etmek i¢in bir
parametre ve A L2 diizenlemesi igin bir parametredir. [|w||> Oklid (L2) normunun

karesini belirtir w (Géron, 2022).

XGBoost’un her yinelemesinde, amag¢ fonksiyonunun degerini en ¢ok azaltan yeni
bir aga¢ eklenir. Bu, verinin olasi her boliinmesi i¢in kayiptaki azalmaya yaklasmak
tizere kayip fonksiyonunun ikinci dereceden bir Taylor agilimi dikkate alinarak

yapilir, bu da islemi hesaplama agisindan verimli hale getirmektedir.

3.6.1.1 Hiperparametreler

Hiperparametreler, uygulayici olarak sizin kontroliiniizde olan modeldeki ayarlardir.
Verilerden Ogrenilmezler; bunun yerine, bunlar1 egitim baslamadan Once
ayarlarsiniz. Modelinizin ne kadar iyi performans gosterdigi iizerinde biiylik bir
etkiye sahip olabilirler. XGBoost s6z konusu oldugunda, bazi Onemli

hiperparametreler sunlar1 igerir:

n_estimators: Bu, sirayla egitilecek modellerin (veya XGBoost durumunda

"agaclarin") sayisidir.

learning_rate: Bu, minimum kayip fonksiyonuna dogru hareket ederken her
yinelemede adim boyutunu kontrol eder. Bagka bir deyisle, modelin ne kadar hizl

ogrendigini kontrol eder.

max_depth: Bu, her agacin maksimum derinligini kontrol eder. Daha derin agaglar,
karar agacina daha fazla bolme ekleyerek daha karmasik iliskileri modelleyebilir,

ancak ayn1 zamanda fazla uydurmaya da yol agabilir.

subsample: Bu, herhangi bir agag i¢in kullanilan toplam verilerin kesridir. Verilerin
bir alt kiimesini kullanmak, modeli giiriiltiiye kars1 daha dayanikli hale getirir ve

fazla uydurmanin 6nlenmesine yardimei olur.

colsample_bytree: Bu, her aga¢ icin kullanilacak siitun sayisinin kesridir. Baska bir

deyisle, her bir agaci olustururken siitunlarin bir alt 6rnek oranidir.

reg_lambdave reg_alpha: Bunlar sirasiyla L2 ve L1 diizenleme terimleridir.
Diizenleme, karmasiklik icin bir ceza ekleyerek fazla uydurmanin 6nlenmesine
yardimer olabilir. Bu hiper parametreleri ayarlamak, modelinizin performansini

onemli dl¢ilide artirabilir. Bunu, farkli degerleri deneyerek ve modelin performansini
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nasil etkilediklerini gérerek manuel olarak yapabilir veya 1zgara arama veya rastgele

arama gibi otomatik yontemler kullanabilirsiniz.

Yontemde colsample_bytree: 0.9, learning_rate: 0.01, max_depth: 6, n_estimators:
100 olarak kullanilmistir ve 0.62 R kare degeri elde edilmistir. Diger yontem yapay

sinir aglari ile karsilastirilmistir.

3.6.2 Yapay Sinir Ag1 Yonteminin Uygulanmasi, Girdi Katmam

Simdi sinir aglarina gegecek olursak; bir sinir agini, birbirine bagh diigiimlerin (veya
noronlarin) katmanlarindan olusan karmasik bir sistemdir. Her diigiim bir miktar
girdi alir, isler ve ¢iktry1 bir sonraki katmana gonderir. Hammaddelerin (girdilerin)
son iirtin (¢ikt1) haline gelmek igin ¢esitli isleme asamalarindan gectigi bir fabrika

montaj hatt1 gibidir. Sekil 3.25’te de bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.

Giris Katmani 8780~ L*a% b*

Gizli Katman

—
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Cikti Katmani Boyama Recetesi
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Sekil 3. 25: Yapay Sinir Ag1 Modeli.
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Ev fiyati 6rnegimiz baglaminda, sinir aginin girig katmani, yatak odasi sayisi, konum
ve yas gibi evin Ozelliklerine karsilik gelen diiglimlerden olusacaktir. Bunlar, agin

tahminini yapmak i¢in kullanacagi ham maddelerdir.

Bu problemde ise giris katmani renk uzayr degerleri olan L* a* b* degerlerinden

olusmustur.

3.6.3 Gizli Katman

Girdi katmanindan sonra bir veya daha fazla gizli katman bulunur. Bu katmanlar,
dogrudan  erisilebilir  olmadiklart ve  hesaplamanin  biiylik  bolimiini
gerceklestirdikleri i¢in gizli olarak adlandirilir. Her gizli katmanda, diigiimler
aldiklar1 veriler iizerinde islem yapar ve sonuglart bir sonraki katmana iletir. Bu

stireg, bir fabrika montaj hattindaki farkli asamalara benzemektedir.
Bu problemde ise en iyi performansi veren 32 ve 16 gizli katman kullanilmistir.

Gizli katmanlardaki her diiglim, iliskili bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu
islev, diiglimden gelen bilgilerin ne kadarimmin bir sonraki katmana iletilmesi
gerektigini belirler. Ornegin, bir diigiim iki 6zellik arasindaki dogrusal olmayan bir
iliskiyi yakalamaya c¢alistyorsa, bu tiir iligkileri yakalayabilen bir etkinlestirme islevi

kullanabilmektedir.

3.6.3.1 Aktivasyon Fonksiyonu

Bu problemde ise gizli katmanlarda en iyi performans: veren relu aktivasyon

fonksiyonu kullanilmstir.

Diizeltilmis Dogrusal Birim anlamina gelen ReLU aktivasyon fonksiyonu, sinir
aglarinda kullanilan popiiler bir aktivasyon fonksiyonudur. Hesaplama agisindan
verimli oldugu ve derin aglar egitirken ortaya ¢ikan bazi sorunlar1 hafifletmeye
yardimet1 oldugu i¢in derin 6grenmede dzellikle popiilerdir. Denklem 3.3’te Relu’nun

formiilii goriilmektedir (Géron, 2022).

ReLU’nun formiilii oldukga basittir:

f(x)=maks (0 ,x) (3.6)
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Bu, x sifirdan bilylik veya sifira esitse islevin x’i, aksi takdirde 0’1 dondirdiigi

anlamina gelir. Bagka bir deyisle, tiim negatif degerleri 0 ile degistirir.

Basit bir ifadeyle, bir sinir agindaki bir ndron oldugunuzu ve bazi girdiler aldiginizi
diistinebilirsiniz. Bu girdi olumluysa, ge¢mesine izin verirsiniz. Ancak, giris
negatifse, onu durdurur ve yerine sifir verirsiniz. Bu ¢ok basit bir kural gibi

goriinebilir, ancak pratikte ¢ok etkili oldugu ortaya ¢ikiyor.

ReLU islevi, x’in pozitif degerleri i¢in 45 derecelik bir agiyla yukar1 ¢ikan ve x’in
negatif degerleri i¢in diiz (sifir) olan bir ¢izgi olarak grafiksel olarak temsil edilebilir.

Sekil 3.26°da Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir.

T T T T T T T
| -6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 3. 26: Relu Aktivasyon Fonksiyonu.

3.6.4 Cikt1 Katmam

Sinir agmin son katmani ¢iktt katmanidir. Regresyon durumunda, bu katman, ¢ikti
olarak tek bir siirekli deger iireten yalnizca bir diiglime sahiptir. Ev fiyat: tahmini

Ornegimiz i¢in bu, evin tahmini fiyat1 olacaktir.

Bu problemde ise boyama regeteleri olacaktir. Cikt1 katmaninda linear aktivasyon

fonksiyonu kullanilmastir.
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Dogrusal Aktivasyon: Bu, regresyon igin en basit aktivasyon fonksiyonudur.
Herhangi bir dogrusal olmayan dontisiim olmadan girdiye dogrusal bir doniisiim
uygular ve f(x) = x seklinde gosterilebilir. Bu aktivasyon islevi, ¢ikis araligi siirli
olmadiginda ve agin herhangi bir kisitlama olmaksizin tahmin edilen degerleri
dogrudan ¢ikarmasini istediginizde kullaniglhidir. Linear aktivasyon fonksiyonu

asagidaki Sekil 3.27°de gosterilmistir.

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Sekil 3. 27: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu.

3.6.5 Aglarin Egitilmesi

Dogru tahminler yapmak i¢in sinir aginin egitilmesi gerekmektedir. Bu, bilinen girdi-
cikt1 ciftleriyle (6rnegin, evlerin 6zellikleri ve gercek fiyatlari) bir veri kiimesini
beslemeyi ve tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farki en aza indirmek i¢in
diigimler arasindaki baglantilarin agirliklarimi ayarlamayi icerir. Bu farka kayip

denir ve kayb1 en aza indirmek i¢in agirliklart ayarlama islemine optimizasyon denir.

Bu problemde ise en iyi performansi gosteren adam optimizasyon algoritmasi

kullanilmastir.

Bir makine 6grenimi modelini egitirken, onu tepelerin ve vadilerin oldugu bir
manzaradaymis gibi diisliniin. Her tepe veya vadi, modelinizin performansini temsil

eder ve manzaradaki en al¢ak nokta, miimkiin olan en iyi modeldir.

Amag, bu en diigik noktayr bulmaktir, ancak tiim manzarayr bir kerede
géremezsiniz. Bunun yerine, yalnizca su anda durdugunuz yerdeki arazinin egimini

gbzlemleyebilirsiniz. En dik inis (yokus asagi) yoniinde biiylik adimlar atarak
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baslarsiniz c¢ilinkii muhtemelen baglangigtaki minimum noktadan uzaktasinizdir.
Ancak minimuma yaklastik¢a, minimumu asmamak i¢in adimlariizin kii¢iilmesini

istenecektir.

Adam veya Uyarlanabilir Moment Tahmini, bu manzarada gezinmek i¢in gelismis

bir GPS sistemi gibidir. iki kavram kullanir:

Momentum: Bu, Adam’mn dogru yonii korumasina yardimci olan, su ana kadar
gordiiglimiiz egimlerin (egimlerin) hareketli bir ortalamasidir. Sanki bir bisikletle
yokus asagi inerken, hiz ve momentum toplayarak daha ileri gitmenize yardimci

oluyorsununuz gibi diisiiniilmektedir.

Uyarlanabilir 6grenme oranlari: Adam, farkli parametreler i¢in bireysel 6grenme
oranlarini hesaplar. Bir parametre i¢in egim biiylikse (dik), 6§renme orani kiigiik
olacaktir ve bunun tersi de gecerlidir. Bu, ¢ok dik bir yokus asag1 iniyorsak, yokusun

dibini kagirmamak i¢in biraz yavaslamamiz gerektigini sdylemek gibi bir seydir.

Ogrenme oram en iyi performansi gosteren 0.001 olarak Adam optimizasyon

yonteminin varsayilan degeri secilmistir.

Keras’ta, varsayilan 6grenme orani agikca sabit bir deger olarak ayarlanmamustir.
Bunun yerine, modelinizde kullanmay1 segtiginiz optimize ediciye baglidir. Ogrenme
hizi, optimize edicinin egitim sirasinda modelin agirliklarin1 ayarladigi adim

boyutunu belirleyen bir hiperparametredir.

Ornegin, Keras’ta popiiler optimize edici Adam’1 kullanirsaniz, varsayilan dgrenme
orani genellikle 0,001°e ayarlanir. Ancak, varsayilan degerin Keras siiriimiine ve
belirli optimize edici uygulamasmna bagli olarak degisebilecegini unutmamak

Onemlidir.

Sinir aglarinda egitim asamasinda hiperparametrelerden devir(epoch) ve yigin

boyutu olarak 2 farkli parametre daha bulunmaktadir.

Devir: Bir devir, egitim veri kiimesinin tamaminda tam bir ge¢isi temsil eder. Bagka
bir deyisle, sinir aginin egitim sirasinda veri setindeki her 6rnegi bir kez gérdigi ve
isledigi anlamina gelir.

Yigin Boyutu: Egitim sirasinda, veri kiimesi genellikle toplu is adi verilen daha

kiigiik alt kiimelere boliiniir. Y1g8in boyutu, her yinelemede sinir aginin agirliklarinm
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ve yanliliklarin1 giincellemek i¢in kullanilan veri kiimesindeki 6rneklerin sayisini

ifade eder. Bu yinelemeler her devirde gerceklesir.
Basit bir 6rnek ile agiklayacak olursak;

1.000 hayvan goriintiisii igeren bir veri kiimeniz oldugunu ve bunlar1 kedi veya
kopek olarak smiflandirmak i¢in bir sinir ag1 egitmek istediginizi varsayalim. 100

parti boyutu kullanmaya ve 10 devir i¢in egitim almaya karar verdiniz.

Bu durumda, her devirde, tiim veri seti (1.000 goriintii), her biri 100 goriintii igeren
10 gruba boliinecektir. Sinir ag1 her defasinda bir grubu isleyecek, hatalari
hesaplayacak ve agirliklar1 ve sapmalar1 o partiye gore giincelleyecektir. Bu islem,
devir iginde 10 partinin tamami iglenene kadar her parti i¢in tekrarlanir. Bir devir

sonunda, sinir ag1 veri setindeki tiim 6rnekleri gdérmiis ve 6grenmistir.

Devir ve parti boyutunun sec¢imi ¢esitli faktorlere baglidir. Daha biiyiik bir devir
degeri, agin verileri birden ¢ok kez gormesini saglayarak performansini potansiyel
olarak artirir. Bununla birlikte, ¢ok biiylik bir devir degeri ayarlamak, agin egitim
verileri icin fazla Ozellestigi ve yeni, goriinmeyen Orneklerde kotli performans

gosterdigi asir1 uydurmaya yol agabilmektedir.

Toplu 1s boyutu, egitim hizin1 ve bellek gereksinimlerini etkiler. Ag, agirliklarinm
daha sik giincellediginden, daha kiiclik toplu is boyutlar1 genellikle daha hizlhi
egitimle sonuclanir. Ancak ¢ok kiiciik parti boyutlari, giiriiltiilii glincellemelere ve
daha yavas yakinsamalara neden olabilir. Daha biiylik parti boyutlar1 daha fazla

bellek gerektirebilir ancak daha kararli giincellemeler saglayabilir.

Ozet olarak, bir devir, tiim veri kiimesi boyunca bir tam gecisi temsil ederken, y1gin
boyutu, bir devir igindeki her yinelemede ag parametrelerini giincellemek igin

kullanilan 6rneklerin sayisini belirlemektedir.

Yapay Sinir Aglart algoritmas1 Python programlama dili ile uygulanmistir. Python

igerisindeki pandas kiitiiphanesi ile .csv dosyast okunmustur.

Spektrofotometreden alinan degerleri direkt olarak algoritmalara vermeden 6nce 6n
isleme adimlar1 uygulanmistir. Bu 6n isleme adimlan igerisinde giris ve ¢ikis
degerleri ayrilmistir. Giris ve ¢ikis degerleri ayrildiktan sonra giris degerleri icin

ozellik 6l¢eklendirme uygulanmistir.
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Ozellik dlgeklendirme igin kiigiik biiyiik 6lgekleme uygulanmustir. Keras ile model
olusturulmustur. Model 3 giris katmani, 32 ve 16 gizli katman ve 3 ¢ikt1 katmanindan

olusmaktadir. Gizli katmanlarin aktivasyon fonksiyonu relu kullanilmistir.

Cikti katmaninda ise linear aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Model 250
epoch’da degerlendirilmis olup batch size’1 8 secilmistir. K-Fold ¢arpraz gegerlilik

ile veri kiimesi 5 ayr1 par¢aya boliinmiistiir.
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4. BULGULAR

En iyi sonuglar 5 ayr1 parcaya boliinmiis capraz dogrulamada yapay sinir agi ile
ortalama 0.98 R-Kare degeri elde edilmistir. 0.0047 ortalama kare hata degeri elde
edilmistir. Sekil 4.1, 4.2, 4.3’te boyama regetesinin gercek ve tahmin edilen deger

karsilastirma grafikleri goriillmektedir.

o Boyama Recetesi - Sari
8 25
7 2
2
8 15
&
=B
g o Bbhbowesa _ _
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0,5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
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Gergek Deger 2 /16 1,6 08 08 08 04 02 02 02 0 0|0
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Sekil 4. 1: Tahmin Edilen ve Gercek Deger (Sar1)
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m Tahmin Edilen Deger
m Gergek Deger

Sekil 4. 2: Tahmin Edilen ve Gerg¢ek Deger (Kirmizi)

147



Boyama Regetesi - Mavi
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Sekil 4. 3: Tahmin Edilen ve Gercek Deger (Mavi)

Sekil 4.4’ de ortalama hata kare degerinin devir ile iliskisi gosterilmistir.

Model Kaybi
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Sekil 4. 4: Model Kaybi ve Devir Iliskisi.
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5. SONUC

Tekstil boyahane sektorii boyama regetesinin olusturulma siirecinde insan odakli bir
siire¢ ilerledigi goriilmiistiir. Numenin miisteriden alinmasi ve numuneye en yakin
boyamanin arsiv verilerinden kontrol edilmesi biiyiikk bir zaman kaybima yol
acmaktadir. Boyama regetesi olusturulduktan sonra 151k kabininde laboratuvardaki
uzman tarafindan goz ile kontrol edilmesinin de hataya neden olacagi goriilmiistiir.
Bir numune i¢in boyamanin ortalama 3, 4 saat oldugu diisiiniiliirse bu insan odakli
siireglerin makineler tarafindan gergeklestirilmesi gerektigi ortaya c¢ikmistir. 66
pamuk boyama Ornegi ile egitilen yapay sinir agi modeli ile %98’lik bir dogruluk
elde edilmistir. Bu sayede arsiv verilerinden kontrol etmek yerine ge¢mis verilerden
O0grenen bir model gelistirilmis olup buradaki zaman kaybinin Oniine geg¢ilmistir.
Oniimiizdeki ¢alismalarda birden fazla kumas ve birden fazla boya markasi ile veri
kiimeleri olusturup hem recete tahmini hem de boya markast Onerisi ile
spektrofotometre cihazi olmadan farkli algilayict sistemlerin  kullanilmasi
hedeflenmektedir. Literatiirde de hiperspektral kamera ile yapilan ¢aligmalar oldugu
goriilmiistlir. Spektrofotometre cihazinin pahali olmasi nedeniyle arastirmacilar farkl

algilayici sistem arayisindadir.

149



KAYNAKCA

Textile Global Market Report. (2023). Alindig yer:
hhttps://www.researchandmarkets.com/reports/5781197/textile-global-market-
report

United States Fashion Industry  Association. (2023). Alindig1 yer:
https://www.ihkib.org.tr/fp-icerik/ia/d/2023/03/21/usfia-sourcing-report-2023-
202303211608500610-1BC98.pdf

Focus Business Tirkiye January (2023). Alindig1 yer: https://www.trade.gov.tr/focus-
business-turkiye/focus-business-turkiye-january-2023

Tekstil ve Hammaddeleri Sektér Raporu, Ticaret Bakanligi (2021). Alindig1 yer:
https://ticaret.gov.tr/data/5b87000813b8761450e18d7b/Tekstil%20ve%20Hamma
ddeleri%20Raporu.pdf

UYANIK, S., & Celikel, D. C. (2019). Tiirk tekstil endiistrisi genel durumu. Teknik
Bilimler Dergisi, 9(1), 32-41.

Dyeing and Printing (2023). Alindigi yer:
https://www.britannica.com/topic/textile/Dyeing-and-printing

Dyeing (2023). Alindig: yer: https://en.wikipedia.org/wiki/Dyeing

Chen, M., Tsang, H. S., Tsang, K. T., & Hao, T. (2021). An Hybrid Model CMR-
Color of Automatic Color Matching Prediction for Textiles Dyeing and
Printing. In Neural Computing for Advanced Applications: Second
International Conference, NCAA 2021, Guangzhou, China, August 27-30,
2021, Proceedings 2 (pp. 603-618). Springer Singapore.

Artificial Intelligence (Al) Market Size, Growth, Report By 2032 (2032). Alindig1
yer: https://www.precedenceresearch.com/artificial-intelligence-market

Sikka, M. P., Sarkar, A., & Garg, S. (2022). Artificial intelligence (Al) in textile
industry operational modernization. Research Journal of Textile and Apparel.

WFX-World Fashion Exchange (2023). Alindig yer:
https://www.worldfashionexchange.com/

Fabric Types (2020). Alindig1 yer:
https://www.cosplaycentral.com/themes/cosplaying/feature/10-things-to-
consider-when-buying-fabric

Textiles, 12th Edition (2017). Alindig1 yer: https://www.pearson.com/en-us/subject-
catalog/p/textiles/P200000001321?view=educator

150



Shenai, V. A. (1983). Chemistry of dyes and principles of dyeing.

Hedef Rengi Bulma, Milli Egitim Bakanligi (2011). Alindig yer:
http://www.megep.meb.gov.tr/mte_program_modul/moduller_pdf/Hedef%20Ren
0i%20Bulma.pdf

Keskin, B., Ormanci-Acar, T., Tiirken, T., Imer, D. Y., & Koyuncu, I. (2020). Effect
of wetting agent on the dye filtration performance of ultrafiltration membrane.
Water Science and Technology, 82(3), 577-586.

Renk Kabini, Isik Kabini (2023). Alindig: yer: http://www.aoblab.com/urunler/boya-
kontrol-test-cihazlari/renk-kabini-renk-kontrol-mukayese-kabini-isik-kabini

Mersereau, E. P., & Barach, J. L. (1948). An Application of Spectrophotometry in
the Textile Industry: Testing Dyestuff Shipments. Textile Research
Journal, 18(7), 436-439.

Spectrophotometer in Textile: Components, Principle and Uses (2022). Alindig: yer:
https://textilelearner.net/spectrophotometer-in-textile-components-principle-and-
uses/#:~:text=In%20the%20textile%20industry%2C%?20using,imported%20into
%20the%20design%20software

Dye Color Formulation Software: Match Textile (2023). Alindig yer:
https://www.datacolor.com/business-solutions/product/datacolor-match-textile/

Acar K., Tekstil Endiistrisinde Renk Ol¢iimii, AKTEKS, Agustos 2010

Khan Academy, Light: Electromagnetic waves, the electromagnetic spectrum and
photons (2019). Alindig yer:
https://www.khanacademy.org/science/physics/light-waves/introduction-to-light-
waves/a/light-and-the-electromagnetic-spectrum

Serway, R. A., & Jewett, J. W. (2018). Physics for scientists and engineers. Cengage
learning.

IR Absorpsiyon Spektroskopisi; Teorisi (2023). Alindig: yer:
http://bilsenbesergil .blogspot.com/p/blog-page_500.html

Hibbeler, R. C. (2016). University Physics with Modern Physics, Global Edition.
Pearson Education Limited.

Carroll, B. W., & Ostlie, D. A. (2017). An introduction to modern astrophysics.
Cambridge University Press.

Berns, R. S. (2019). Billmeyer and Saltzman’s principles of color technology. John
Wiley & Sons.

Color Temperature (2022). Alindig1 yer: https://viewinder.com/color-temperature/

Fairchild, M. D. (2013). Color appearance models. John Wiley & Sons.

151


http://www.megep.meb.gov.tr/mte_program_modul/moduller_pdf/Hedef%20Rengi%20Bulma.pdf
http://www.megep.meb.gov.tr/mte_program_modul/moduller_pdf/Hedef%20Rengi%20Bulma.pdf
https://textilelearner.net/spectrophotometer-in-textile-components-principle-and-uses/#:~:text=In%20the%20textile%20industry%2C%20using,imported%20into%20the%20design%20software
https://textilelearner.net/spectrophotometer-in-textile-components-principle-and-uses/#:~:text=In%20the%20textile%20industry%2C%20using,imported%20into%20the%20design%20software
https://textilelearner.net/spectrophotometer-in-textile-components-principle-and-uses/#:~:text=In%20the%20textile%20industry%2C%20using,imported%20into%20the%20design%20software
http://bilsenbesergil.blogspot.com/p/blog-page_500.html
https://viewinder.com/color-temperature/

3D Graph of CIE XYZ Colorspace (2023). Alindig1 yer:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:3D_Graph_of CIE_XYZ_Colorspace.p

ng
Chollet, F. (2021). Deep learning with Python. Simon and Schuster.

Géron, A. (2022). Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow. " O’Reilly Media, Inc.".

State of Data Science and Machine Learning (2022). Alindig: yer:
https://www.kaggle.com/kaggle-survey-2022

Chaouch, S., Moussa, A., Ben Marzoug, I., & Ladhari, N. (2020). Application of genetic
algorithm to color recipe formulation using reactive and direct dyestuffs mixtures.
Color Research & Application, 45(5), 896-910.

Chaouch, S., Moussa, A., Ben Marzoug, |., & Ladhari, N. (2019). Colour recipe
prediction using ant colony algorithm: principle of resolution and analysis of
performances. Coloration Technology, 135(5), 349-360.

Li, F., Chen, C., & Mao, Z. (2022). A novel approach for recipe prediction of fabric
dyeing based on feature-weighted support vector regression and particle swarm
optimisation. Coloration Technology, 138(5), 495-508.

Zhang, J., Zhang, X., Wu, J., & Xiao, C. (2021). Dyeing recipe prediction of cotton
fabric based on hyperspectral colour measurement and an improved recurrent
neural network. Coloration Technology, 137(2), 166-180.

Tu, Z.,Yin, Y., & Qin, X. (2022). Towards Better Data Pre-Processing for Building
Recipe Recommendation Systems from Industrial Fabric Dyeing Manufacturing
Records: Categorization of Coloration Properties for a Dye Combination on
Different Fabrics. In Design Studies and Intelligence Engineering (pp. 17-23). 10S
Press.

Zhu, H. (2022). A neural network model to predict the color of dry cotton fabric from a
wet state. North Carolina State University.

Qin, X., & Zhang, X. J. (2021). An industrial dyeing recipe recommendation system for
textile fabrics based on data-mining and modular architecture design. IEEE
Access, 9, 136105-136110.

152


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:3D_Graph_of_CIE_XYZ_Colorspace.png
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:3D_Graph_of_CIE_XYZ_Colorspace.png

Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi
Uyrugu

Egitim
Derece
Lisans

Yabana Dil
Ingilizce

Yayinlan

OZGECMIS

: SAHIN, Ismet Can

:T.C

Universite ve Béliim Mezuniyet tarihi
Firat Universitesi, Elektrik Elektronik 01.07.2020
Miihendisligi

Sahin, I. C., & Eyupoglu, C. (2022, May). Change of the Internet with Blockchain and Metaverse
Technologies. In The International Conference on Artificial Intelligence and Applied Mathematics in
Engineering (pp. 82-101). Cham: Springer International Publishing.

Tezden Tiiretilen Yaymlary/Sunumlari

Textile Dyeing Process and Dyeing Recipe Prediction Using Artificial Intelligence, Istanbul Ticaret
Universitesi, Teknoloji ve Uygulamali Bilimler Dergisi

153





