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ONCE SOZ
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1.1

1. Parametre Optimizasyon

Metasezgisel Yontemlerde Parametre Optimizas-
yonu

Ahmet CIHAN!, Alpaslan FIGLALI?
'Diizce Universitesi, Endiistri Miihendisligi Boliimii, Diizce
2Kocaeli Universitesi, Endiistri Miihendisligi Boliimii, Kocaeli

Ozet

Metasezgisel optimizasyonda kullanilan yontemler genel olarak ¢6ziim uzayinda hem global hem de
yerel arama yapacak mekanizmalar icermektedir. Optimum veya optimuma yakin bir ¢6ziim degeri
elde edilebilmek icin bu mekanizmalarin uygun sekilde kullanilmasi gereklidir. S6z konusu mekaniz-
malarin igleyisi metasezgisele ve ¢oziilecek problemin tiiriine bagl olarak degisiklik gdsteren bir
takim parametre degerleri ile iliskili oldugundan, iyi ¢oziimlere ulagabilmek i¢in uygun parametre
kiimeleri ile ¢alisma zorunlulugu vardir. Bu calismada 6ncelikle optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan yontemler siniflandirilacak ve temel bir kombinatoryal optimizasyon prob-
lemi olan Gezgin Satict Problemi iizerinden ¢6ziim yontemlerine drnekler verilecektir. Daha sonra
metasezgisel tanimi, dzellikleri, siniflandirmasindan bahsedilerek; bir metasezgisel 6rnegi olarak
genetik algoritmanin ¢alisma prensipleri 6zetlenecektir. Ardindan, c¢esitli metasezgisellerin kul-
landiklar1 parametreler tanimlanacak ve parametre optimizasyonu icin kullanilan yontemler hakkinda
bilgi verilecektir.
Anahtar Kelimeler: Parametre Optimizasyonu, Metasezgisel Yontemler

Giris
Siirekli veya kesikli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan yontemler genel olarak
asagidaki gibi siniflandirilmaktadir:

1. Kesin Coziim Yontemleri
2. Sezgisel Coziim Yontemleri
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3. Metasezgisel Coziim Yontemleri

Coziim yontemleri arasindaki farklar1 vurgulamak amaciyla s6z konusu yontemlerin en temel
kombinatoryal optimizasyon problemlerinden birisi olan Gezgin Satic1 Probleminin ¢6ziimii i¢in
nasil uygulandigindan bahsetmek yararli olacaktir.

Gezgin satic1 problemi, Belirli bir baglangi¢ diigiimiinden ¢ikan, tiim diger diigiimlere ugrayan
ve baglangic noktasina donen en kisa uzunluklu turun bulunmasi problemi olarak tanimlanabilir.
Bag uzunluklarinin simetrik olmadig1 durumlarda tiim ¢oziim segeneklerinin listelenmesi (complete
enumeration) istenirse (n — 1)! alternatif soz konusu olacaktir. Simetrik aglarda ise (n— 1)!/2 ¢oziim
secenegi s6z konusu olmaktadir. Dolayisiyla Sekil 1.1°de verilen 4 diigiim ve 8 bagdan olusan
sebekede elde edilebilecek tiim yol seceneklerinin sayisi 6°dir. Sekilde baglarin tizerinde goriilen
degerler yol uzunluklarini ifade etmektedir. Ornegin 1 numaral diigiimden baslamak kosuluyla elde
edilen seceneklerin listesi, yol uzunluklari ile birlikte Tablo 1.1°de verilmektedir.

Sekil 1.1: Dort diigiimlii bir sebeke 6rnegi

Tablo 1.1: Coziim seceneklerinin tam listesi

12341 11
12431 13
13241 12
13421 13
14231 12
14321 11

Coziim segeneklerinin sayisi (n— 1)! ile ifade edildiginden diigiim satisinin artisi ile birlikte
¢Oziim seceneklerinin sayisinin artisi dogrusal olmamakta; iistel bir artig gdstermektedir. Bu tiir prob-
lemler bu nedenle zor problemler sinifinda yer almakta ve tam listeme islemi belirli bir biiyiikliigiin
iizerindeki problemlerde makul siirelerde gerceklestirilemediginden imkansiz hale gelmektedir.

Gezgin Satic1 Problemi bir 0-1 Tamsayili Dogrusal Programlama Modeli olarak modellenmek
ve ¢oziillmek istendiginde Sekil 1.1°de verilen sebeke icin agsagidaki denklem takimi elde edilecektir:

Zmin = 4X12 +2X13 + 3X14 +4X01 + 2X03 + 5X04 + 2X31 +2X30 + 2X34 + 3X41 + 5X40 +2X43
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X1+ X351+ X =1 Xp+Xi3z+Xu=1
Xpo+Xn+Xp=1 X1 +X3+Xu=1
X3+X3+Xiz=1 X351 +Xp+Xzu=1
Xig+Xu+X34=1 Xy +Xpp+X43=1

B W N =

X12, X13, Xi14, X21,X23,X04,X31,X32,X34,X41,X42,X43 € O veya 1

Modelde alt tur engelleme kisitlar1 toplu olarak verilmemistir, ¢coziim agamalarinda gerekli
oldugunda modele eklenerek ¢oziim siireci siirdiiriilmektedir.

Verilen modelin ¢oziimiinden elde edilen sonuglar asagida verilmektedir ve minimizasyon olarak
ifade edilen amag¢ fonksiyonu i¢in oldukca iyi bir deger elde edilmistir ancak ¢dziimiin sebeke
iizerindeki ifadesini gosteren Sekil 1.2°den de goriilebilecegi gibi, olusan ikili alt turlar nedeniyle
tam bir tur elde edilememistir.

Xuu=1
X4y =1
Xp3=1
X3 =1
Z=5

Bu nedenle agsagida verilen, gerekli alt tur engelleme kisitlarini ekleyerek modeli yeniden ¢6zmek
gerekmektedir:

Xig+X41 <2
X3 +X3 <2

Sekil 1.2: Alt tur iceren ¢6ziim 6rnegi

Benzer siire¢ alt tur icermeyen ¢oziim elde edilene kadar siirdiiriilmelidir. Goriildiigi gibi
ornekte verilen ¢ok kiiciik dlcekli problemde dahi zaman alic1 bu siirecin biiyiik dl¢ekli problemlerin
¢oziimiinde gerceklestirilme sans1 goriilmemektedir. Bir diger secenek olan tiim alt tur engelleme
kisitlarinin modele baslangi¢ asamasinda dahil edilerek ¢6ziim aranmasinda ise kisit ve tamsayili
degisken sayisinin ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle belirli problem biiyiikliiklerinin {izerinde matematik-
sel programlama yontemleriyle ¢oziim elde edilememekte ve sezgisel veya metasezgisel yontemlere
bagvurulmaktadir.
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Gezgin Satic1 Probleminin ¢6ziimil i¢in en bilinen sezgiseller arasinda Ey Yakin Komgu Yontemi
(Nearest Neighbour), Araya Ekleme Yontemi (Closest Insertion) ve Geometrik Yontem sayilabilir.
Sezgisel yontemlerle ¢ok biiyiik boyutlu problemler i¢in dahi cok kisa siirelerde ¢oziim elde edilmekte
ancak elde edilen ¢oziimiin kalitesi garanti edilememektedir.

Zor problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan bir diger se¢enek ise metasezgisel yontemlerin kullanil-
masidir. En bilinen metasezgiseller arasinda Genetik Algoritmalar, Karinca Kolonisi Optimizasyonu,
Parcacik Siirii Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Tavlama Benzetimi ve Tabu Arama
sayilabilir. Bu sayilanlarin disinda son dénemlerde Yapay Ari, Yarasa, Oriimcek, Kor Fare, Ates
Bocegi Algoritmalart gibi pek cok metasezgisel yontem de dnerilmistir.

Metasezgisel Yontem Parametreleri

Metasezgiseller, yiiksek kaliteli ¢oziimleri etkin bir sekilde iiretmek i¢in arama uzayinda zeki arama
stratejileri kullanan genel amach sezgiseller olarak tanimlanabilir. Metasezgisellerin en onemli
ozelligi; cesitlendirme (diversification) ve yogunlagsma (intensification) arasindaki dinamik dengeyi
olusturmasidir. Metasezgisellerde, ¢oziim uzayinda hem global hem de yerel aramay1 dengeli
bicimde yaparak, yerel optimumlara takilmaksizin problemin optimum ¢6ziimiine yakinsamak
izere iteratif bir siire¢ isletilmektedir. Sozii edilen iteratif siirecin gerceklestirilmesi bir takim
yerel ve global arama mekanizmalari ile saglanmaktadir. Bu mekanizmalara 6rnek olarak; Genetik
Algoritmalarda optimum ¢dziime yakinsayabilmek i¢in uygun iireme, ¢aprazlama (pozisyona dayali,
siraya dayali, dairesel, dogrusal, vb.) ve mutasyon (ters mutasyon, komsu iki noktanin degisimi,
keyfi iki noktanin degisimi, vb.) operatdrlerinin secimi ve uygun siklik ve oranlarin kullanilmasi
gereklidir. Coziim kalitesine etki eden diger parametreler arasinda kodlama yapisi, baglangic
popiilasyonunun biiyiikliigii ve iterasyon sayis1 sayilabilir. Ozel modellerde ise elitizm seceneginin
kullanilip kullanilmayacagi, paralel algoritmalarin niteligi gibi ek parametreler de yer alabilir.

Tavlama Benzetimi Algoritmasinin parametreleri arasinda Baglangic sicakligi, Her sicaklikta
tiretilecek ¢oziim sayisi, Sicaklik azaltma fonksiyonu ve Algoritmay1 durdurma gart1 sayilabilir.

Karinca Sistemi parametreleri arasinda, ize (feromon) verilen bagil nem derecesi, goriiniirliik
degerine verilen 6nem derecesi, t ile t+n siireleri arasindaki buharlasan iz (feromon) orani, karinca
sayis1 ve tur sayisi sayilabilir.

Bir bagka metasezgisel yontem olan Parcacik Siirii Optimizasyonunun parametreleri ise Pargacik
sayis1, Parcacik boyutu, Vmax (bir iterasyonda, bir parcacikta meydana gelebilecek maksimum
degisiklik), Parcacik araligi, Ogrenme faktorii ve Sonlandirma kriteri olarak siralanabilir.

Parametrelerin uygun diizeylerinde sec¢ilmesiyle, ¢esitlendirme (diversification) ve yogunlagsma
(intensification) arasindaki uygun denge olusturularak optimuma yakinsama saglanabilir. Genel
olarak metasezgisellerin rassal siirecler barindirmalar1 nedeniyle ayni problem i¢in ayni parametre
kiimesi ve ayn1 sayidaki iterasyon sonunda farkli ¢c6ziim degerleri elde edilebilmektedir. Ancak
her metasezgisel i¢in probleme 6zgii en uygun parametre kiimesi ile ¢alismak zorunludur. Tablo
1.2°de bir Gezgin Satic1 Probleminin Karinca Sistemi Algoritmasi igin 3 farkli parametrenin 1. ve 2.
diizeyleri kullanilarak olusturulan ¢esitli kombinasyonlarla yapilan 30 tekrarli ¢6ziimiin her birinden
elde edilen degerler listelenmektedir. Goriildiigii gibi elde edilen en iyi ¢6zlim degeri kullanilan
parametre kiimesine bagl olarak degismektedir. Ayrica ayni1 parametre kiimesi kullanilarak yapilan
30 farkli ¢6ziim denemesinde elde edilen en iyi ¢oziim degerleri de farklilagmaktadir.
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Parametre Optimizasyonu

Onceki boliimde bahsedilen nedenlerle optimum ¢6ziim degerine yakinsayabilmek igin kullanilacak
metasezgisel yontemin en uygun parametre degerleri ile calistirilmasi gereklidir. Parametrelerin
uygun diizeylerinin belirlenmesi icin literatiirde yer alan yontemler agagidaki gibi listelenebilir:

1. Literatiirden Yararlanmak: Belirli bir problem sinifinin ¢6ziimii i¢in kullanilacak metasezgisel
yontemin parametre degerlerine, daha dnceki ¢alismalarda kullanilan ve iyi performans gosterdigi
bilinen parametre degerlerinin kullanimi oldukga tercih edilen bir yontem olarak goriilmektedir.

2. Deneme Yanilma Yo6ntemi: Belirli bir problem sinifinin ¢6ziimii i¢in daha 6nceki caligsmalarda
kullanilmis olan parametre degerleri civarinda farkli degerlerle parametrelerin ince ayarinin yapildigi
caligmalar da literatiirde yer almaktadir. Bu durum 6zellikle belirli bir problem tiirii i¢in parametrele-
rin literatiirde bulunabildigi ancak ¢6ziimii aranan problem biiyiikliikleri ile daha 6nce ¢alisilmamis
olmasi halinde siklikla kullanilmaktadir.

3. Her Adimda Bir Parametrenin Optimizasyonu: Metasezgiselin kullandig1 parametre kiimesinde
yer alan parametrelerin uygun diizeylerine her adimda bir parametre icin karar vererek tiim parametre
diizeylerine karar verilene kadar siire¢ siirdiiriilmektedir. Bu yontem daha oncekilerle karsilagtirildi-
ginda daha sistematik bir yontem olarak karsimiza ¢ikmakla birlikte, parametreler arasi etkilesimin
g0z ardi edilmesi ve sonug iizerinde en biiyiik etkiye sahip parametrenin belirlenememesi zayif
noktalari olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Asagida bir Gezgin Satic1 Probleminin ¢éziimiinde kullanilan Karinca Sistemi i¢in en uygun
parametre diizeylerine, her adimda bir parametrenin optimizasyonu yapilarak karar verilmektedir.
Karinca sisteminin kullandig1 5 parametre asagida listelenmektedir. Bu parametrelerden karinca
sayisi (m) ve tur sayisi (¢) biiyiidikkge ¢oziim siiresi artmakla birlikte, ¢oztiim kalitesinin arttig1
bilinmektedir. Bu nedenle m ve ¢’nin uygun diizeylerine makul bir ¢dziim siiresi iizerinden karar
verilebileceginden, her iki parametre degeri de baslangi¢ asamasinda belirli bir deger olarak kabul
edilmistir.

e « : Problemde ize (feromon) verilen bagil 6nem derecesi parametresi

e [ : Problemde goriiniirliik degerine verilen 6nem derecesi parametresi

e p : tilet+nsiireleri arasindaki buharlasan iz (feromon) orani

e m : karinca sayist, ¢ : tur sayisi

Tablo 1.3°de m ve t degerlerinin belirli oldugu durum i¢in, o ve B degerleri sabit tutularak p’nun
farkli diizeyleri icin elde edilen ¢6ziim degerlerinin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 goriilmektedir.
Parametrelerin etkilerini ayrintili olarak gézlemlemek amaciyla farkli biiytikliikteki 5 problem
iizerinde calisilmistir. Siireclerin rassalligindan kaynaklanan degiskenliklerin etkisini minimize
etmek amaciyla her problem 30 tekrarli olarak ¢6ziilmiis; tiim ¢éziimlerin aritmetik ortalamalar1 ve
standart sapmalari hesaplanarak verilmistir. 30 ¢6ziim igerisinde elde edilen en iyi deger de farkli bir
karar secenegi olarak kullanilabilir.

Minimizasyon amaglandigindan tiim problemlerin ¢6ziimii i¢in p = 1.00 degerinin en iyi orta-
lama degerleri verdigi goriilmektedir ve bu asamada p = 1.00 olarak belirlenmistir. Ikinci adimda m,
t ve p parametreleri sabit tutularak ¢6ziim kalitesinin o parametresine bagli degisimi incelenmelidir.
Ayni problemlerin yine 30 tekrarli olarak ¢6ziimii sonucu elde edilen ¢6ziim degerlerinin ortalamalari
ile standart sapmalar1 hesaplanmis ve Tablo 1.4’te sunulmustur. Bes problemin dérdiinde en diisiik
ortalama degerin elde edilmesini saglayan o« = 1.30 degerinin uygun olacag1 soylenebilir.

Uciincii adimda m, ¢, p ve o parametreleri sabit tutularak ¢oziim kalitesinin 8 parametresine
bagh degisimi incelenmelidir. Aymi problemlerin yine 30 tekrarli olarak ¢dziimii sonucu elde edilen
¢Oziim degerlerinin ortalamalari ile standart sapmalar1 hesaplanmig ve Tablo 1.5’te sunulmugtur.
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Bes problemin iigiinde en diisiik ortalama degerin elde edilmesini saglayan $=1.30 degerinin uygun
olacagi soylenebilir. Goriildiigli gibi secim islemi sezgisellik ve siibjektiflik icermektedir.

4. Deney Tasarimi: Bir tasarlanmis deney, bir siire¢ ya da sistemin girdi degiskenleri {izerinde
anlamli degisikliklerin yapildig1, boylelikle yanit ¢iktilarinda meydana gelen degisikliklerin sebep-
lerini tanimlamamizi saglayan bir test ya da testler dizisidir. Kullanilan deney yapilar1 genel olarak
Tam Faktoriyel, Kismi Faktoriyel, Taguchi, Yant Yiizeyi Yontemi seklinde gruplandirilabilir. Tam
Faktoriyel deneyler sonucunda metasezgiselin kullandig1 parametrelerden hangisinin ¢dziim kalitesi
tizerinde daha biiyiik etkisinin oldugu anlagilabilecegi gibi, parametreler arasindaki etkilesimler
de goriilebilmektedir ancak ¢ok sayida deney yapmak gerektiginden siire¢ zaman alici olmaktadir.
Parametreler arasi etkilesimin ihmal edildigi durumlarda yine parametrelerin sonug iizerindeki
etkisini gormek miimkiin oldugundan Kismi Faktoriyel ya da Taguchi Yontemleri kullanilabilir.
Taguchi yontemi, belirli parametre sayisi ve diizeyleri i¢in Taguchi tarafindan 6nerilen ortogonal dizi
standartlarinin bulunmasi nedeniyle parametre optimizasyonunda daha yaygin bir kullanim alani
bulmaktadir.

Asagida Karinca Sistemi parametrelerinin Taguchi yontemiyle belirlenmesine yonelik siire¢
Ozetlenecektir. Metasezgiselin 3 parametresi ve her parametrenin de Tablo 1.6’da verilen 2 seviyeli
incelemesi yapilacagindan Taguchi’nin L4 ortogonal dizisinin uygun olacag: goriilmektedir.

Gerceklestirilen dort deneyden 30 tekrarli olarak elde edilen ¢6ziim degerleri Tablo 1.7°de
verilmektedir. 1k siitunda her 3 parametrenin de 1. Diizeyleri kullanilarak elde edilen ¢oziimler yer
almaktadir. Coziimlerin aritmetik ortalamasinin ilk parametrenin 1. diizeyde; diger parametrelerin
ise 2. diizeylerinde kullanildiginda elde edildigi (7168,8) gozlemlenmektedir. Tiim deneylerde elde
edilen minimum ¢oziim degeri (6840) de yine ayn1 ¢dziim kiimesi ile elde edilmigtir. Dort deneye ait
toplu sonuclar Tablo 1.8’de verilmektedir.

Toplu sonugclar iizerinde yapilan ve Tablo 1.9°da verilen analizlerde parametrelerin 1. ve 2.
diizeyleri kullanilarak elde edilen ¢oziimlerin ortalama degerleri arasindaki farklardan ¢oziim iiz-
erinde en biiyiik etkisi olan parametrenin p parametresi oldugu goriilmektedir. Bu parametrenin 2.
diizeyi yerine 1. diizeyi kullanildiginda elde edilen ¢6ziim degerlerinin ortalamasi yaklagik 94 birim
iyilesmektedir. Bu nedenle bu parametre i¢in 1. diizeyin tercih edilmesi uygun olacaktir. Benzer
degerlendirmeler diger parametreler icin de yapildiginda, onlar i¢in ise 2. diizeylerin secilmesinin
yararli olacagi anlagilmaktadir. Coziim kalitesine ikinci sirada etki eden parametrenin ise -28,567
birimlik fark degeri ile B parametresi oldugu goriilmektedir.

F-Race algoritmasi

F-Race algoritmas1 metasezgisel yontem parametrelerin belirlenmesinde istatistiksel test kullanan
bir algoritmadir. Algoritma, parametre uzayini ayriklagtirmakta ve sinirh sayida parametrenin
olusturdugu vektorler ile calismaktadir.

Algoritmanin tanimlanabilmesi i¢in ilk olarak su nesneler tanimlanmalidir:

e O: Aday parametre yapilandirmalarinin sonlu elemanl kiimesi.

e [: Aday parametre yapilandirmalarinin test edilecegi problemlerin sonlu veya sonsuz elemanli
kiimesi.
Py: i probleminin karsilagilma olasilig1.
t: Her bir test problemi i¢in belirlenen zamani ifade eden fonksiyon.
c(0,i) = c(0,i,t(i)): Segilen bir i probleminin secilen bir theta aday parametresi ile test
problemine karsilik gelen siirede ¢oziilmesinin maliyetini ifade eden rastgele degisken.
C C R, crastgele degiskeninin deger kiimesi.
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e P¢, C kiimesi iizerinde tanimlanan bir olasilik ol¢iitii. P.(c|0,i) ile 6 yapilandirmasinin i prob-
lemine #(i) kadar zamanda elde edilen ¢dziimiin ¢ maliyetine ait olasihig1 ifade edilmektedir.

e C(0)=C(0]0,1,P,Pc,t) degeri 0’ya gore optimize edilmelidir.

Yani problem

0" = argmingC(6)

Biciminde ifade edilebilmektedir.

Ancak C(0) kriteri i¢in farkli secenekler s6z konusudur. F-Race algoritmasi temel olarak maliyet
degiskeni olan c rastgele degiskeninin beklenen degerini ele almiglardir. Boylece ¢oziilmesi gereken
ifade

C(6) = Ercle(8.)] = [ [ c(6.i)dpe(clo.iapi(i

bicimini almaktadir. Bu entegralin analitik ¢6ziimii her zaman agik¢a tanimlanamayacagindan
dolay1 F-Race algoritmasi beklenen deger hesab1 i¢in monte-carlo benzetimi kullanmaktadir.

Deney tasarimi yontemi ayriklastirilan tiim parametreleri iceren uzayin her bir 6rnek problemde
calistirilmasi ile elde edilen sonuglart degerlendirmekte ve beklenen deger kriterini en iyi yapan
degeri secmektedir. F-Race algoritmasi ise parametre uzayinda bulunan parametreleri deneme
sirasinda istatistiksel testler kullanarak mevcut parametrelerin elde ettigi sonuclara gore baskinlik-
basilginlik kontrolii yaparak parametrelerden hangilerinin ¢6ziim olamayacagini 6nceden belirlemeye
ve ¢0ziim olamayacak bu parametreleri denemeyi birakmay1 hedeflemektedir.

Bu islem i¢in kullanilan testler siralama istatistiklerine dayali testlerdir. Bu sebeple algoritma,
parametre vektorleri kullanilarak elde edilen ¢6ziim degerlerinin sayisal de8eri yerine parametre
vektorleri ile elde edilen ¢6ziimiin diger parametre vektorlerine gore kacinci sirada oldugunu kullan-
maktadir.

Algoritma her bir adimda bir 6rnek problem se¢mekte ve secilen 6rnek problem icin elde bulunan
biitiin parametre vektorleri ile birer ¢oziim degeri elde etmektedir. Elde edilen bu ¢6ziim degerleri
siralanmakta ve her bir vektoriin kaginci oldugu belirlenmektedir.

Ikinci asamada ise daha 6nceden elde edilen siralamalar ile birlikte bu ¢6ziim vektorlerinin en
iyi olani(en ¢ok birinci olani veya en diisiik siralama toplamina sahip olani) ile diger parametre
vektorleri arasinda anlamli bir farkliligin bulunup bulunmadigi test edilmektedir. Bu iglem igin
Friedman’1n test istatistigi kullanilmaktadir. Test istatistigi su sekilde ifade edilmektedir:

(n—1) § (R; — k(n+1)/2)?

j=1

Z Z le kn n+l)

I=1j=1

T =

Hesaplanan test istatistiginin yaklasik olarak n — 1 serbestlik dereceli y*> dagilimina uymasi
beklenmektedir. Test sonucu degerlendirilerek parametreler arasinda anlamli farkliligin olmadig:
goriiliir ise bir sonraki 6rnek probleme gecilmektedir. Aksi durumda ise en iyi parametre vektorii
ile diger vektorlerden bir veya birkagi arasinda onemli farklilik bulundugu sonucu ortaya ¢ikar. Bu
durum, bazi parametre vektorlerini denemenin artik gereksiz olugunu ve bu vektorleri elemenin
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miimkiin oldugunu belirtir. Hangi vektorlerin elenmesi gerektigini belirlemek icin en iyi parametre
vektorii ile diger parametre vektorleri arasinda yine istatistiksel test yapilir. Bu defa yapilan test en
iyi oldugu diisiiniilen vektor ile diger vektorlerin tamamidir. Kullanilan test ise siralama verileri
icin Student’s t testidir. Artik sadece ikili kargilagtirma yapilmaktadir, dolayisi ile en iyi parametre
vektoril ile segilen diger parametre vektorii arasinda yapilan karsilastirma test istatistigi su sekildedir:

[Rj —Ru|

k n n(n 2
2K(1— g 7) (E LR~ )
J
(k=1)(n—1)

=1

Elde edilen test sonucu eger segilen giiven diizeyi igin belirlenen #(1 — ¢¢/2) degerinden biiyiik
ise en iyi parametre vektorii ile diger parametre vektorii arasinda anlamli fark vardir ve artik diger
parametre vektoriiniin test edilmesine gerek olmamaktadir. Dolayisi ile elenecek olan parametre
vektorii ® kiimesinden ¢ikartilabilir (Birattari ve arkadaslari, 2009).

Algoritma calismaya baslar baglamaz en iyi parametre vektoriiniin belirlenmesi 6rneklem az
oldugundan hataya yol acabileceginden algoritmaya 1sinma siiresi verilmektedir. Bu 1sinma siiresi,
kac ¢oziim elde edildikten sonra algoritmanin istatistiksel testlere baslayacagini belirtmektedir.

Algoritma caligmasi i¢in su parametrelere ihtiya¢ duymaktadir:

e [sinma ¢oziimleri sayisi

o Istatistiksel gecerlilik seviyesi

e Algoritmanin toplam ¢aligma zamani

Algoritmanin gelistirilmis olmasindan sonra ortaya ¢ikan bazi problemlerin giderilmesi amaci
ile i-race adli bir yontem Onerilmistir. Bu yontem de temel olarak aday parametre vektorlerinin nasil
belirlenecegine dair bir gelistirmeyi barindirmaktadir.

Anlagilacag1 lizere metasezgisel yontemlerde parametre optimizasyonu bagli basina bir konudur
ve metasezgisel yontemlerin parametrelerini belirlemek performans tizerinde oldukga biiyiik etkiye
sahiptir. Konunun 6nemi nedeniyle yukarida 6zetlenen yontemlerin disinda i-race, REVAC, bonesa
ve paramILS gibi pek ¢ok yontem daha onerilmistir (Montero, 2012).

Kaynakca

M. Birattari, T. Stiitzle, L. Paquete, K. Varrentrapp, A Racing Algorithm for Configuring Meta-
heuristics, GECCO 2002: Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference,
pages 11-18. Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco, CA, 2002.

E. Montero, Parameter Setting in Metaheuristics, Universidad Tecnica Federico Santa Maria,
2012



1.5 Kaynakca

Tablo 1.2: Farkli parametre kiimeleri ile elde edilen tekrarli ¢6ziim degerleri

Deneme no 1,1,1 1,2,2 2,1,2 2,2,1
1 7195 7336 7355 7223

2 7114 6840 7362 7191
3 7053 7193 7191 7333
4 7026 7194 7256 7237
5 7114 7306 7133 7362
6 7391 7336 7386 7295
7 7095 7034 7422 7030
8 7348 7305 7244 7263
9 7173 7276 6969 7219
10 7114 7244 7191 7114
11 7259 7191 7393 7332
12 7053 7198 7191 6960
13 7026 7180 6969 7100
14 7384 7191 7467 7288
15 6964 7056 7191 7110
16 7348 7180 7247 7235
17 7121 6947 7191 7247
18 7335 7202 7152 7303
19 7237 7100 7252 7394
20 7413 6974 6942 7359
21 7211 7136 7101 6857
22 7170 7020 7357 7305
23 7263 7393 7257 6997
24 7114 7069 7020 7305
25 7236 7053 7395 7327
26 7143 7312 7236 7399
27 7252 7310 7082 7223
28 7172 7115 7379 7191
29 7114 7121 7191 7310

30 7288 7252 7191 7399
A.Ort. 7190,87 7168,8 7223,77 7230,27
S.sapma 119,672 130,665 140,413 135,806
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Tablo 1.3: Coziim kalitesinin p’ya bagl degisimi

Iz Buharlagsma Derecesi (p parametresi)

0 0.25 0.50 0.75 1.00
A.ortalama 9023 9021 8855 9058 8399
S.Sapma 1645 2349 97,8 121,16 210,66
A.ortalama 10132 10000 10075 10088 9188
S.Sapma 161,4 309,7 268,8 3414  200,3
A.ortalama 10169 10139 10159 10120 9302
S.Sapma 229,2  260,1 183,6 267,1 1728
A.ortalama 7439 7454 7393 7482 6849
S.Sapma 148,8 120,6 1685 1664 120,22
A.ortalama 203 198 197 191 176
S.Sapma 4,34 3,97 4,05 4,65 1,72

Problem No

P1

P2

P3

P4

Ps

Tablo 1.4: Coziim kalitesinin atya baglh degisimi

Iz Yogunlugu Bagil 6nem Derecesi()

000 1.00 Oca30 Oca.80 2.00 5.00
A.ortalama 8964 8399 8104 7967 7932 8548
S. Sapma 233 2106 1194 1056 276,6 256,2
A.ortalama 10178 9188 8992 9008 9066 9298
S. Sapma 207  200,3 1389 173,1 1455 1593
A.ortalama 10303 9302 8733 8732 8901 9285
S. Sapma 135,8 172,8 69,6 246,3 185,1 2356
A.ortalama 7316 6849 6696 6825 6760 7107
S. Sapma 146,6 120,2 66,53 200,3 91,63 190,1
A.ortalama 201 176 175 177 176 194
S. Sapma 3.Au 1,7 3,2 3,2 4,5 7,8

Problem No

P1

P2

P3

P4

P5
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Tablo 1.5: Coziim kalitesinin 3’ya bagh degisimi

Oncelik Kurali 56nem Derecesi(b)

ProblemNo =000 1.00 0ca30 Oca80 200 5.00
A ortalama 8520 8399 8476 8494 8527 8454
Pl oS Sapma 137 2106 1548 1251 662 536
A ortalama 9669 9188 9122 9349 9439 9449
P2 oS Supma 1434 2003 2508 1222 2023 1699
A ortalama 8805 9302 9243 9505 9516 10076
P3 S Sapma 1966 1728 902 1918 1502 1711
A ortalama 6987 6849 6879 6955 7114 7441
P4 oS Sapma 1325 1202 110 1061 1786 1442
A ortalama 175 175 174 176 179 193
PSS Sapma 547 32 3 51 463 5

Tablo 1.6: Karinca Sistemi parametreleri ve parametre diizeyleri

Seviye
Faktor kodu  Faktor I 3
p iz buharlagsma derecesi 0,25 0,75
a Iz yogunlugu 6nem derecesi 1,25 3,75
B Oncelik kurali 6nem derecesi 1,25 3,75
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Tablo 1.7: Problemin 30 tekrarli ¢6ziim degerleri

Deneme no 1,1,1 1,2,2 2,1,2 2,2,1

1 7195 7336 7355 7223

2 7114 6840 7362 7191
3 7053 7193 7191 7333
4 7026 7194 7256 7237
5 7114 7306 7133 7362
6 7391 7336 7386 7295
7 7095 7034 7422 7030
8 7348 7305 7244 7263
9 7173 7276 6969 7219
10 7114 7244 7191 7114
11 7259 7191 7393 7332
12 7053 7198 7191 6960
13 7026 7180 6969 7100
14 7384 7191 7467 7288
15 6964 7056 7191 7110
16 7348 7180 7247 7235
17 7121 6947 7191 7247
18 7335 7202 7152 7303
19 7237 7100 7252 7394
20 7413 6974 6942 7359
21 7211 7136 7101 6857
22 7170 7020 7357 7305
23 7263 7393 7257 6997
24 7114 7069 7020 7305
25 7236 7053 7395 7327
26 7143 7312 7236 7399
27 7252 7310 7082 7223
28 7172 7115 7379 7191
29 7114 7121 7191 7310

30 7288 7252 7191 7399

A.Ort. 7190,867 7168,8 7223,77 7230,27

S.sapma  119,6719 130,665 140,413 135,806
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Tablo 1.8: Deney Sonuclari

Deney No Eniyi Deger Ortalama Deger S.Sapma

1 6964 7190,87 119,672
2 6840 7168.8 130,665
3 6942 7223,77 140,413
4 6857 7230,27 135,806

Tablo 1.9: Parametrelerin 6nem diizeyleri ve tercih edilen diizeyler

L4
Parametre No. En iyi
DeneyNo =0 B p21 o2l B2l
1 1 1 1 -5 -209 -39
2 1 2 2 Ort.
3 2 1 2 p 2-1 o2-1 pB2-1
4 2 2 1 94,367 -15,567 -28,567

3,75 3,75
1 2 2
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2.2

Ku al Kaynak Planlamasi Ve Yapay Zeka

lamalarinin Modellenmesi
Alptekin ERKOLLAR!, Giilay EKREN?

Sakarya Universitesi, 2Sinop Universitesi

Giris

Bu boliimiin amaci, Kurumsal Kaynak Planlama (Enterprise Resource Planning, ERP) sistemlerine
kisa bir giris yapmak, ERP sistemlerinde ve is siireclerinde kritik dneme sahip modelleme yaklagim-
larin1 ve araglarini tanitmak ve igletmelerde yapay zeka uygulamalarinin modellenmesi iizerine genel
bir bakis sunmaktir. Bu boliimde oncelikle ERP sistemlerinin genel yapisi, calisma sekli, gegmisten
bugiine evrimi ve giiniimiiz igletmelerinin ERP sistemlerine duyulan gereksinim tartigilmistir. Daha
sonra ERP sistemlerinin uygulama (implementasyon) ve iyilestirme siireclerinde kritik oneme sahip
is siire¢lerinin modellenmesi, igletmelerde yapay zeka kullanimina yonelik artan ilgi ve igletmelerde
yapay zeka uygulamalarinin modellenmesi gibi konulara deginilmistir.

Kurumsal Kaynak Planlama Sistemleri

ERP sistemleri bir isletmenin temel siireclerini ortak bir veritabani ile birbirine baglayan ve verilere
gercek zamanli erisim saglayan, yiiksek maliyetli (kurulum, bakim, egitim, danismanlik hizmetleri
maliyetleri vs.) karmasik sistemlerdir. Bu sistemler finansal siireclerin yam sira birbiriyle entegre
tedarik, satig ve imalat gibi bir¢ok siirecin izlenmesini saglayan modiiler yapida sistemlerdir. ERP
sistemleri, isletmelerin tiim is gereksinimlerini, tek bir veritabanina bagli entegre bir program
aracilif1 ile bir araya getirerek, tiim departmanlarin sahip olduklar bilgileri paylasarak birbirleriyle
etkilesim icinde caligabilmelerine olanak saglamaktadir.
ERP sistemleri 1960’lardan bu yana bir evrim siirecinin icinden gegmektedir (Sekil 2.1). 1960’larda

isletmeler ¢cogunlukla envanter isleme iizerine odaklanmakta, yazilim paketlerinin gelistirilmesi
ise daha cok malzemelerin tam zamaninda teminine dayal1 stoklama sistemlerinin olusturulmasi
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amaciyla kullanilmaktaydi. 1970’lerde olusturulan MRP (Materials Requirement Planning, Malzeme
Kaynak Planlamasi) sistemleri, malzeme planlama siirecinde atilmis biiylik bir adim olarak goriil-
miigtiir. Bu sistemle {iretici artik, iirettigi her bir malin hangi tarihte ve ne miktarda temin edilecegini
gosteren bir Ana Uretim Cizelgesine (Master Production Schedule, MPS) sahiptir. 1980’lerde MRP
II (Manufacturing Resource Planning, Imalat Kaynak Planlamasi) ad1 verilen yeni sistemler, iiretim
ve malzeme yonetiminin yani sira finansal muhasebe ve finansal yonetim sistemlerini icerecek sekilde
gelistirilmistir. 1990’larda ise bu sistemlerin kullanimi ilgili sektor diginda farkl sektorler tarafindan
da kullanilabilecek sekilde tasarlanarak “ERP sistemleri” ortaya ¢ikmigtir. Bu sistemler, malzeme
planlamasi, iiriin tasarimi, kapasite planlamasi, insan kaynaklari, bilgi ve iletisim teknolojileri, finans
ve proje yonetimi gibi pek ¢ok alan i¢in ¢coziimler icerecek sekilde gelistirilmigtir

2000’1i yillarda internetin yayginlagmasi ile birlikte ERP sistemlerine, genisletilmis ERP (Ex-
tended ERP) ve devaminda ERP II gibi tanimlamalar yapilarak, daha biiyiik bir pazara hizmet verecek
sekilde kapsami genisletilmistir. Bu sistemler bir igletmenin farkli subeleri arasinda veya farkli
endiistriler arasinda igletme fonksiyonlarinin entegrasyonuna izin verecek sekilde; ileri planlama
ve cizelgeleme ve miisteri iligkileri yonetimi, tedarik zinciri yonetimi gibi e-ig ¢oziimleri eklenerek
yeniden yapilandirilmistir (Rashid, Hossain ve Patrick, 2002). Bu gelisim siireci giiniimiizde halen
bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ve bulut teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak ilerlemek-
tedir. 2010 yilindan bu yana, mobil ve web tabanli ERP sistemleri gibi yeni is modelleri ve agik
kaynak ERP (openERP, openBravo, Odoo vs), bulut tabanli (on-demand) ERP gibi alternatif ERP
coziimleri gelistirilmekte ve kullanilmaktadir (Koslowski ve Striiker, 2011; Pinckaers, Gardiner ve
Van Vossel, 2011; Purohit, Jaiswal ve Pandey, 2012; Gelogo ve Kim, 2014).

Envanter Alte_r_na_\_tif ERP
Kontrol MRP MRP Il ERP ERP Il Cozumleri
Paketleri

2000 2010

Sekil 2.1: ERP Sistemlerinin Gelisim Siireci

ERP sistemleri genel yapi itibariyla ag, kaynaklar, uygulama ve karar olmak iizere dort seviyeden
olusan bir mimariye sahiptir (Sekil 2.2). Ag altyapis1 sayesinde veriler, igletme i¢inde ve diginda
sorunsuzca akmaktadir. Kaynaklar, ERP sisteminin ihtiya¢ duydugu donanim, yazilim ve verileri
saglamaktadir. Uygulamalar ise bir igletmenin farkli departmanlarindaki personel tarafindan kul-
lanilan alt sistemleri (modiiller) kapsamaktadir. Bu modiiller (iiretim, satin alma, insan kaynaklari,
finans, muhasebe, kalite, pazarlama, planlama, envanter takibi vs.) ERP sisteminin goriinen yiiziinii
olusturmaktadir. Bir takim modeller veya metotlar kullanilarak alt sistemdeki veriler karar destek
sistemleri araciligiyla islenmekte ve elde edilen raporlar iist yonetimin igletme hakkinda verecegi
kararlara destek olmaktadir.

Bu sistemlerin mimarisi, sistem icindeki modiillerin ve diger 6gelerin entegrasyonunu kolay-
lagtirmakta, bir isletme i¢indeki tiim fonksiyonel gorevler arasinda bilgi akigini tutarlt bir sekilde
gorlinlir kilmaktadir (Rashid ve ark., 2002).

ERP sistemleri genellikle iligkisel bir veritabanlarini1 kullanmakta ve bu veritabanlar1 SQL
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Sekil 2.2: ERP Sistemlerinin Genel Yapisi

tipi sorgular1 gerektirmektedir. Ancak isletmeler ERP sistemlerinde genellikle islevsellik ve hizi
onemsemektedir. Sadece SQL kullanilan veritabanlarinda sistemin ihtiya¢ duydugu islevselligi
ve hiz1 yakalamak miimkiin degildir, ¢iinkii bu veritabanlarinda veriler dikey olarak biiyiidiigii
icin yeni sunucularda performans sorunlari ortaya ¢ikarabilmektedir, 6rnegin bazen bir siparis yeri
girmek sistemi kilitleyebilmektedir. Bu nedenle bu sistemlerde iligkisel veritabani diginda NoSQL
veritabanlar1 da kullanilabilmektedir. NoSQL veritabanlar1 biiyiik veriler i¢in tasarlandig: icin
performans problemleri yasanmamaktadir. Ayrica, iligkisel veritabanlar1 sadece yapilandirilmig
(structured) veriyi kullabilirken, NoSQL veritabanlar1 hem yapilandirilmis hem de yapilandirilmamas
(unstructured) veya yari yapilandirilmis (semi-structured) verileri kullanabilmektedir.

ERP sistemlerinde biiyiik veri kullanimina yonelik en giizel 6rneklerden biri 2014 yilinda
Brezilya’da gerceklestirilen FIFA Diinya Kupasi kargilasmalarinda yasanmigtir. Bu turnuvanin
sampiyonu Almanya olmustur. Turnuvada SAP ve Almanya Futbol Federasyonu (DFB), kupadaki
oyuncu performanslarimi artirmak icin biiyiik veriyi akilli kararlara doniigtiirecek bir sistem i¢in
isbirligi yapmisglardir. Futbolcularin antremanlarini, hazirliklarint ve turnuvalarini analiz etmek
ve bu analiz sonuglarina gore oyuncu - takim performanslarimi artirmak amaciyla SAP HANA
ERP platformu iizerinde bir uygulama gelistirilmistir. 10 dakikada 10 oyuncunun, 7 milyondan
fazla veri noktasindan sensorler araciligi ile verileri toplanmistir. Bu veriler, bir sonraki magin
antrenmanlarinin ve hazirh§inin yapilmasinda kullanilmigtir. Bu uygulama Almanya’ya kupay1
getirmede biiyiik rol oynamistir (Dogan ve Arslantekin, 2016).

is Stireclerinin Modellenmesi

Is siireglerinin modellenmesi (Business Process Modelling, BPM), isletmelerde, is siireclerini
yeniden tasarlama, tekrarlanabilir hale getirme, mevcut riskleri belirleme, etkinlestirme, denetleme
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ve siire¢, otomasyonunu saglama gibi amaclar1 gerceklestirmek i¢in kullanilan bir alandir. BPM
genel olarak siire¢ sahibine, siirec analistlerine ve diger tiim calisanlara isletmede neler olup bittigine
dair genel bir fikir vermektedir. Is siireclerini modellemenin asil amaci isletmelerdeki is siire¢ akigini
tanimlamaktir. Bir igsletmede bir is icin siire¢ modelleme yapildiktan sonra su sorularin yanitlanmasi
beklenmektedir: Is siirecinin sonunda ne oldu? Is siireci icerisinde hangi faaliyetler gerceklestirilir?
Faaliyet siras1 nedir? Faaliyetleri kimler gerceklestirir? Islem sirasinda hangi ticari belgeler takas
edilir? Siire¢ kusursuz mu? lyilestirme gerektiriyor mu, ileride nasil giincellenebilir? gibi. Bu ve
buna benzer sorulara cevap verilebilirse bir igletmede iglerin nasil yiiriidiigiine dair genel bir fikre
sahip olunabilir. Isletmenin yapisal, orgiitsel ve teknolojik olarak zayif noktalari ve hatta siireclerin
tikandi81 noktalar tanimlanabilir ve siirecin iyilestirilmesine yonelik adimlar atilabilir.

Isletmelerde is siireclerinin iyilestirilmesine yonelik 6nemli goriilen diger bir konu, is siireclerinin
yeniden yapilandirilmasi (Business Process Re-engineering, BPR) konusudur. BPR, sirketlerin git-
tikce degisen pazarlarda rekabet edebilirliklerini ve kazang¢larini artirmalarini saglamak acisindan
onemli goriilmektedir. Giiniimiiz miisteri odakli igletmelerin, temel siireclerini yapilandirarak deger
odakli olmalar1 beklenmektedir (Williams, 2013). Diger yandan, is siireclerini basarili bir sek-
ilde yeniden yapilandirilmanin dniindeki en biiyiik engellerden biri karmagik stire¢ mantiginin zor
yakalanmasidir. Bu engeli agmak icin giiclii modelleme araclarina ihtiya¢ duyulmaktadir (Williams,
2013). Giiniimiizde isletmeler is siireclerini modellemek i¢in ihtiyaclarina ve sahip olduklar1 kay-
naklara gore farkli modelleme araclari kullanmaktadir. Ornegin; BPMN, UML Aktivite Diyagramlari,
BPEL (Wohed ve ark., 2006), IDEF, ebXML, RosettaNet, EPC (Zur Muehlen ve Recker, 2013) gibi
modelleme ara¢larinin bircogu endiistriyel alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3: Modelleme Araglar1
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Petri-net Modelleme

Petri-net modelleme siire¢ madenciliginin temel yaklagimidir. Bu modelleme yaklasiminda bir
jeton (token) ile sinyalin akist modellenmektedir. Genel olarak bir petri aginda belirli sayida
yer (place) ve gegis (transition) bulunmaktadir. Petri aginin (petri-net) durumu, farkli yerlerde
bulunan jeton kiimeleriyle tanitmlanmaktadir. Tiim giris yerleri en az bir jeton icerdiginde bir gecis
etkinlestirilmektedir. Bir ge¢isin gerceklestirdigi eylem, her giriste yerinden bir jeton almak ve her
cikista yerine bir jeton eklemek seklindedir (Bochman, 2008).

d/};

Sekil 2.4: Petri-net Modelleme Ornegi (Bochman, 2008)

Sekil 2.4°deki petri-net ile modelleme 6rneginde iki jeton bulunmaktadir. (a) 6rneginde, R
yerinde jeton olmadan 3 ve 4 numaral1 gecislerin olmasi miimkiin degildir. R yerindeki jeton aslinda
3 ve 4 gecisleri icin gerekli bir kaynak olarak diisiiniilebilir. Bu kaynak bir ara¢, makine veya bu
gecisleri yapan bir insan olabilir. (b) 6rneginde, birbiri ile uyusmayan iki gecis goriilmektedir. Her
bir yerde sadece bir jeton oldugu varsayilirsa, gecislerin her ikisinin ¢alismasi miimkiin olmayacaktir,
bu durumda sadece bir gecisin se¢ilmesi zorunlulugu olusacaktir. (¢) 6rneginde ise, sozde se¢imi
serbest birakilmis iki gecis goriilmektedir. Eger agdaki tiim gecisler boyle olursa bu aga serbest
secimli ag denilmektedir (Bochman, 2008).

Bugiine kadar gelistirilmis is siire¢lerini modelleme araclarinin temelinde petri ag1 petri-net
modelleme yaklasimi yatmaktadir. Is siireclerini modellemek icin kullanilan standart yollardan
bazilari; is sitiregleri modelleme yontemlerinin uygulanmasi veya petri aglarinin kullanilmasidir
(Onggo, 2014; Béleczki ve Molndr, 2016).

Diger yandan, isletmelerde siireclerin otomatik olarak akislarinin ¢ikarilmasi ve simiilasyonunun
yapilmast amaciyla farkli modelleme notasyonlar1 kullanilmaktadir. Her siire¢ modelleme araci
farkli bir notasyon (gosterim) gerektirmektedir. Ge¢cmiste siirecleri modellemek i¢in daha ¢ok akis
diyagramlar1 veya blok diyagramlari kullanilmistir. Giiniimiizde ise bu amacla, Olay-giidiimlii
Siirec Zinciri (Event-driven Process Chain, EPC), Genisletilmis Olay-giidiimlii Siire¢ Zinciri (eEPC),
Bilesik Modelleme Dili (The Unified Modeling Language, UML), XML Siire¢ Tanimlama Dili (The
XML Process Definition Language XPDL) ve IDEF0, IDEF3 (Integration DEFinition), Is Siireci
Modelleme Notasyonu (Business Process Modelling Notation, BPMN) gibi daha karmasik araclar
ve diller kullanilmaktadir.
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BPMN ile Modelleme

Siirec, bir igletme veya kurulus icinde gergeklestirilen faaliyetler dizisidir. BPMN icin siirec, bir
dizi faaliyet ve faaliyetleri izleyen kontrollerin akis nesneleri aracilig1 ile grafiksel olarak tasvir
edilmesidir. Siire¢ kavrami 6ziinde hiyerarsiktir. Stirecler, isletme veya kurulug genelinde olabilecegi
gibi tek bir kisi tarafindan gergeklestirilen islemler seklinde farkli diizeylerde tanimlanabilir.

BPMN’in ortaya ¢ikis amaci, ig siireci tasarimi (business process design) ile siire¢ uygulamasi
(process implementation) arasinda standart bir koprii kurmaktir. Diger bir ifade ile temel amaci,
isletme siireglerinin ilk taslaklarini olusturan ig analistleri, bu siirecleri gerceklestirecek olan ve
teknolojiyi uygulamaktan sorumlu teknik ekip ve son olarak bu siire¢leri yonetecek ve izleyecek
isletme yoneticilerinin kolay anlayacagi bir isaret dili olugturmaktir. BPMN ayrica, Web Servisleri
icin Is Siirecleri Yiiriitme Dili (Business Process Execution Language for Web Services, BPEL4WS)
gibi is siireglerinin yiiriitiilmesi i¢in tasarlanan web servis tabanli XML dillerinin, isletme odakli
bir sekilde gorsellestirilmesini saglamaktir. Ozellikle hizmet tabanli mimariye (service-oriented
architecture, SAO) uygun is siire¢lerini modellemek icin kullanilmaktadir (Pant, 2008). Sekil 2.5°te
BPMN ile modellemede kullanilan temel notasyonlar goriilmektedir.

i BPMN elemam

BPMN elemam Notasyonu Notasyonu
Event O Lane °
g2
i
4
Activity ‘ ’ Data object
Gateway Data input

DO

Sequence flow —_— Data output
Message flow O o= o o o o Data store
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) Here
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Sekil 2.5: BPMN Modellemede Temel Notasyonlar (OMG Document, 2010)

BPMN, is siireclerinde uygulanabilir olmayan yapilarin; 6rnegin organizasyon yapilari ve bazi
kaynaklarin; fonksiyonel arizalar, veri ve bilgi modelleri, strateji ve is kurallar1 gibi modellenmesini
desteklememektedir. Bunun yan1 sira, BPMN, her ne kadar veri (mesaj) akigini ve veri nesnelerinin
(artifacts) faaliyetlerle iligkisini gosterse de bir veri akig diyagrami olarak kabul edilmemektedir
(Notation, 2006).

BPMN 2.0 notasyonunda, BPMN 1.0°da olmayan baz1 eklemeler yapilmistir. Mevcut siireg
(process) ve igbirligi (collaboration) diyagramlarina ek olarak koreografi (choreography) ve konusma
(conversation) diyagramlar1 eklenmistir (Sekil 2.6). BPMN igbirligi diyagramlari, BPMN siirec diya-
graminin tiim nesnelerini icermektedir ve havuzlar (pool) arasindaki mesaj akisini desteklemektedir.
Havuzlar arasinda yiiksek seviyedeki bir etkilesim ve kontrol akisinin degisimi s6z konusu oldugunda
bu diyagramlar kullanilmaktadir (6rnegin, bir katilimei, diger katilimcilarla bir mesaj akis1 yoluyla
ulagana kadar beklemektedir). Genel olarak bir igbirligi diyagraminda bir havuzda yalnizca bir iglemi
gostermek, diger havuza “kara kutu” olarak davranmak, ve bu havuz nesnesine karsilik gelen bir
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isbirligi diyagrami atamak iyi bir uygulamadir. Ancak siire¢ diyagramlarinda katilimci etkilesimi
olmadigindan (BPMN 2.0 ile) bunu gostermek icin mesaj faaliyetlerini kullanmak gerekmektedir
(Ronald, 2011; Onggo, 2014).

BPMN’e yeni eklenen koreografi diyagraminin amaci katilimeilar arasindaki etkilesimi farkli bir
formatta gostermektir. Bir siiregte bireysel gorevlerin ayrintilar1 yerine mesaj akisina yogunlagmaktir.
Dolayisiyla, yeni nesne tipleri olarak génderen ve alicty1 icermektedir (gorevleri bir role baglayarak
veya swimlanes kullanarak) ve gonderilen/alinan mesajlari bu nesneye baglamaktadir. Ayrica,
siirec mantigin1 da (is akislari ve ag gecitleri kullanarak) gostermektedir. Konugsma diyagrami
ise katilimcilar arasindaki konugmalar1 gostermektedir ve bunlari bir igbirligi diyagrami icindeki
bir konugma diyagramu ile tek tek mesaj akisin1 gdstermeden ileri geri hareket edebilen konugsma
nesneleri (altigenler) olarak gostermektedir. Ayrica siire¢ mantig1 icermemektedir. Bu model tiirti,
farkl1 kullanicilar i¢in bir siirecin farkli yonlerini géstermeye izin vermektedir (Ronald, 2011).
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Sekil 2.6: Koreografi (solda) ve Konusma (sagda) Diyagramlar1 Ornegi (Onggo, 2014)

Sekil 2.7°de isletme diizeyinde pizza siparisi verilmesi ve alinmasi siirecinin BPMN diyagrami
modelleme ornegi goriilmektedir. Bu 6rnekte bir pizza miisterisi ile saticis1 arasindaki etkilesim
(B2B diizeyde) isbirligi diyagrami ile modellenmistir.

Sekil 2.7: B2B diizeyinde bir BPMN 6rnegi (OMG Document, 2010)

Isbirligi diyagramlar isletmelerde departmanlar, ekipler, tek basina calisanlar veya yazilim
sistemleri arasindaki etkilesimi modellemek amaciyla da kullanilabilir (OMG Document, 2010).
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BPEL ile Modelleme

Is Siireci Yiiriitme Dili (Business Process Execution Language, BPEL) Web servislerinde kurumsal
is siireglerini tanimlamak icin kullanilan XML tabanli bir dildir. Bu modelleme, is siireclerinde
web servislerinin sirasiyla veya paralel olarak calistirildig1 siray1 belirlemektedir. BPEL ile kosullu
davranislar kolayca ifade edilebilmektedir. Ornegin bir web servisinin ¢agirilmasi diger bir ¢agrinin
degerine bagl olabilmektedir. Ayrica dongiiler olusturmak, degiskenleri cagirmak, degerleri atamak
ve kopyalamak, hata igleyicileri tanimlamak gibi farkli yapilar ve gorevler birlestirilerek karmagik is
siirecleri algoritmik bir sekilde tammmlanabilmektedir. Tipik bir BPEL senaryosunda, is siireci bir
istek almakta, bunu gerceklestirmek i¢in siire¢ ilgili Web servislerini cagirmakta ve ardindan istege
cevap vermektedir.

BPEL is siireci “faaliyet (activity)” ad1 verilen adimlardan olusmaktadir. Is siireclerinin adim-
larini belirleyen karmagik algoritmalar tanimlamak i¢in faaliyetler birlestirilebilir (Juric, 2004). BPEL
iki farkli ig siirecini desteklemektedir; (1) bir is etkilesimindeki katilimcinin gercek davranigini model-
lemek, (2) I¢sel davranislar1 aci§a vurmadan protokolde yer alan her bir tarafin karsilikli olarak gorii-
nen mesaj degisim davranigini (siire¢ tanimlar1) modellemek (http://www.pnmsoft.com/resources/bpm-
tutorial/bpel-and-bpmn-tutorial/). Ancak BPEL, is siireclerini modellerken insanlar arasindaki etkile-
simleri gosterememektedir, daha ¢ok servis odakli mimarilerin (Service-oriented Architecture, SOA)
bir parcasi olarak kullanilmaktadir. Sekil 2.8’de baz1 BPEL faaliyetleri ve bu faaliyetleri temsil eden
notasyonlar yer almaktadir.

receive @ terminate @ flow
invoke @ sequence [_E_J forEach
e @ ! Lﬁ} ﬁaztllillctller @
assign i‘ while [ﬁ] Z;/::ll han- @
throw ) repeatUntil [_‘9_} g?enrlp' han- a
wait ‘i‘ pick @

Sekil 2.8: BPEL faaliyetleri ve sekilleri (Baresi ve Guinea, 2011)

EPC ile Modelleme

Olay Gidiimlii Proses Zinciri (Event-driven Process Chain, EPC), is siire¢lerini ve is akiglarini
tanimlamak i¢in kullanilan diger bir modelleme dilidir. Siireclerin operasyon sirasini tanimlamak,
stirecleri modellemek, analiz etmek ve iyilestirme potansiyellerini tanimlamak i¢in kullanilabilir. Bu
siirecler tiretimden miisteri iligkilerine kadar her tiirlil siireci kapsayabilir. EPC ile bir igletmenin
yaptig1 her is, faaliyetlere ayrilmakta ve bu faaliyetler olaylar araciligiyla etkilesime girmektedir.
Ornegin "Miisteri siparisi gelir" seklinde bir olay, farkli faaliyet tiirlerini tetikler ve drnegin "Siparis
teslim edildi" seklinde bagka bir faaliyetle sonlandirilir.
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Giiniimiizde EPC, endiistriyel alanda is siireclerini modellemek amaciyla yaygin olarak kul-
lamlmaktadir. Ornegin popiiler bir ERP saglayici firma olan SAP, SAP R/3 versiyonunda siirecleri
belgelemek i¢in EPC diyagramlarini kullanmistir. Ayrica, EPC’nin farkli modelleme araglari (6rnegin
ARIS, ADONIS, BIC, Bonapart, eDraw, MS Visio, bflow, Semtalk, SmartDraw, Visual Paradigm
gibi) tarafindan desteklenebiliyor olmasi yaygin kullaniminda etkili olmaktadir. Diger yandan bu
modelleme dili temelde ARIS (ARchitecture of integrated Information Systems, Entegre Bilgi Sis-
temleri Mimarisi) metodunun bir pargasidir. ARIS, 1990’larda Saarland Universitesinden Profesor
August-Wilhelm Scheer ve arkadaglar tarafindan baglatilan akademik bir arastirmanin sonucu olarak
gelistirilmigtir (Tsironis ve ark., 2009). ARIS metodu, is siire¢lerinin modellenmesi i¢in gelistirilmis
en popliler metodolojilerden biri olarak kabul edilmektedir ve bir¢cok yazilim iireticisi tarafindan
benimsenmektedir. ARIS, hem bir BPM metodu, hem de kurumsal mimarileri tasarlamak icin
kullanilan bir ¢ergevedir. Siire¢ tasarimini, yonetimini, is akigin1 ve uygulama igleyisini biitiinciil bir
bakis acisi ile analiz edecek yontemler onermektedir. Asil amaci is gereksinimleri ve IT arasindaki
boslugu azaltmaktir. ARIS, kurumsal bir mimarideki karmagiklig1 azaltmak icin is siiregleri, siirecle
ilgili iiriin ve hizmetler, kurulugun organizasyon semast, igletme hedefleri ve stratejileri, bilgi akisi,
IT mimarisi, kaynaklar, maliyetler ve benzeri bilesenlere odaklanan cesitli goriisleri tanimlamaktadir
(Pant, 2008). Bu bilegenler is siirecleri hakkindaki tiim bilgilere yapilandirilmisg bir goriiniim saglayan
“ARIS Evi” kavrami altinda toplanmaktadir. ARIS Evi, isletmelere bes goriiniim sunmaktadir (Sekil
2.9):

1. Siire¢ goriiniimii (veya Kontrol Goriiniimii); siireclerin davranisini, siireclerin {iriin ve
hizmetlerle, organizasyonla, isletme fonksiyonlari ve verilerle iligkisini gdsteren merkezi bir gori-
niimdiir. Bu gériiniim se¢ilen notasyondaki siire¢ modellerini, bilgi akigini, malzeme akisini, deger
zincirlerini, iletisim diyagramlarini icermektedir.

2. Uriin ve hizmet goriiniimii; tiriinleri ve hizmetleri, onlarin yapilarim, iligkilerini ve iiriin/hizmet
agaclari gostermektedir.

3. Orgiitsel goriiniim; departmanlar, roller ve ¢alisanlar da dahil olmak iizere bir isletmenin
organizasyon yapisini hiyerarsik organizasyon semalarinda gostermektedir. Organizasyon goriiniimii
ayn1 zamanda teknik kaynaklar ve iletisim aglarini da icermektedir.

4. Islev goriiniimii; siireg gorevlerini tanmimlamakta, ayni1 zamanda is hedeflerini, fonksiyonel
hiyerarsileri ve uygulama yazilimini gostermektedir.

5. Veri goriiniimii; isletme verilerini ve bilgilerini gdstermektedir. Bu goriiniim ayrica veri
modelleri, veritaban1 modelleri, bilgi haritalar1 ve bilgi yapilarini icermektedir.

ARIS agisindan siiregler, islevlerin mantiksal dizilisi olarak tanimlanabilir. ARIS’de bir veya
birden fazla is hedefini gerceklestirmeye ¢aligan bir faaliyet herhangi bir olayin tetiklemesi ile gercek-
lesmektedir. Olaylar, veri goriiniimii ile iglev goriinimiinii birbirine baglamaktadir. Dolayisiyla
siire¢ goriiniimiinii faaliyete gecirmektedirler. Olaylar ayrica bir siirecin baglangicinda ve bitiginde
yer almaktadir. Siire¢ goriiniimii bu mantig1 kullandigi i¢in bu modele “olay giidiimlii siire¢ zinciri
(EPC)” ad1 verilmektedir. Giiniimiizde EPC, SAP AG ile Almanya’da bulunan Saarland Universitesi
igbirligi ile gelistirilerek eEPC adin1 almig, diger bir ifade ile EPC bagina “e” eki alarak “genisletilmis
olay-giidiimlii siire¢ zinciri” olarak da tamimlanmaktadir. eEPC (extended EPC) i¢cinde EPC’dan
farklr olarak; uygulama sistemi, varlik tipi, olay, teknik terimler, islevler, kariyer bilgisi, orgiitsel
birim, kisi, konum, girdiler, ¢iktilar gibi 400’den fazla baglanti tipi tanimlanabilmektedir. EPC
icinde ise sadece olaylar, faaliyetler ve iligkiler (and, or, xor) tamimlanmaktadir (Seidlmeier, 2004).
ARIS, eEPC modelini 6nermektedir. eEPC diyagramlar1 olugturmak i¢in de ARIS yazilim platformu
kullanilabilir (Tsironis et. al., 2009). Bunun yani sira iicretsiz ARIS Express siiriimii, sadece EPC
modellemesini desteklemektedir. Sekil 2.10’da ARIS Express’teki EPC notasyonlar1 ve iglevleri
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Orgiitsel Goriiniim

Goriiniimii Goriiniimi

Uriin/Hizmet Gériiniimii

Sekil 2.9: ARIS evi

goriilmektedir (Ramona, 2010).

Bir faalivet genel olarak zaman ve kaynaklar tiiketen bir
gorevi tanunlamaktadwr Aktif bir bilesendir, karar verme
vetkisi bulunmaktadr.

Bir olav bir dizi faalivete neden olan durumu
tanmmlamaktadwr. Pasif bir bilesendir, karar verme vetkisi
voktur.

Mantiksal operatdrler sire¢ akismda mantiksal
dallanmaywi ifade etmek amacivla kullanimaktadr.

@ AND AND  kullammmda kurali takip eden islem admmlam
paralel olarak gerceklesir. gelen baglantida igin tim
islem admlart tamamlanmalide XOR kdlanommda

@ XOR kural: takip eden islem admmlarmdan bir uvgulanmalidir,
gelen baglantidarda ise valnizea islem admmlarmdan biri
tamamlanabilir. OR kullanvnmda kurali takip eden islem

@ OR admmlarndan (veva birkag islem admmdan) en az bin

' gerceklestirilir, gelen baglantilarda ise en az bir islem
adumi tamamlanmalidir.

—_— Elemanlar: birlestiren baglant:

Sekil 2.10: EPC notasyonu 6rnekleri - ARIS Express (Ramona, 2010)

EPC ile is siireclerinin modellenmesi bazi temel kurallar cercevesinde yiiriitiilmektedir. Bu

kurallar su sekilde 6zetlenebilir:

e Bir EPC daima bir faaliyet (activity/function) ile baglar ve bir faaliyetle sonlandirilir. Bu kuralt
yerine getirdigimizde belirli faaliyetleri EPC ile modellememiz miimkiindiir. Buna hiyerarsik
modelleme denilmektedir (Sekil 2.11).

e Olaylar (events) ve faaliyetler degiskendir. iki faaliyetin veya iki olayin dogrudan birbirini
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takip etmesi miimkiin degildir.

e Sadece baglant1 operatdrleri olaylar1 ve faaliyetleri birbirine baglamaktadir.

e Olaylar faaliyetleri etkinlestirir, faaliyetler olaylar1 olusturur.

e Bir yolun (path) her dallanmasi, dallanmay1 baglatan aym tiirden bir baglanti operatorii
araciligiyla yeniden birlestirilmelidir.

e OR veya XOR operatorlerinden 6nce bir olay gergeklesemez. Sadece islevlerin karar verme
yetkisi bulunmaktadir. Bu nedenle alternatif bir yolun se¢imi sadece bir iglev tarafindan
yapilabilmektedir.

e Islevlerden ve veri elemanlarindan sorumlu organizasyon birimleri, bir islevin girisinde veya
cikiginda olabilir.

e Olaylar bir EPC’yi baglatir veya EPC’nin bir islevi tarafindan tetiklenir. Statik bir durumu
tanimlarlar. Organizasyon birimleri veya veri elemanlar1 gibi unsurlarla baglanti sadece
iglevler tarafindan gerceklestirilir. Bunlar siirecin dinamikligini tanimlamaktadir.

Activity

Event Event

Activity Activity

Sekil 2.11: Basit bir EPC Modelleme Ornegi (ARIS Express tutorials, 2018)

2.8 UML Faaliyet (Activity) Diyagramilari

UML faaliyet diyagramlari, is siireci modellemesi amaciyla kullanilmaktadir. Ornegin; tek kul-
lanimlik bir durum veya use case (kullanim senaryosu) tarafindan yakalanan mantigin modellenmesi
veya bir is kuralinin ayrintili mantiginin modellenmesi gibi. UML faaliyet diyagramlari, karmasik
bir operasyonun i¢ mantigin1 modelleme potansiyeline sahiptir, ancak bir faaliyet semasina ihtiyag
duymayacak kadar basit bir operasyonun yeniden yazilmasi daha iyi bir se¢enektir. Bu diyagramlar
genel olarak akig semalar1 (flow charts) ve veri akis diyagramlarinin (data flow diagrams) nesne
yonelimli esdegeri olarak kabul edilebilir (http://www.agilemodeling.com/). Bir siparis istegi i¢in
UML faaliyet diyagrami 6rnegi Sekil 2.12°de goriilmektedir (https://sparxsystems.com).
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Siireg Akisi
[Siparigred ]

Siparis
istegi

Siparisi
al

Eipari
kabul ]

Fatura

Sekil 2.12: UML Faaliyet Diyagrami Ornegi

Yapay Zeka Uygulamalarinin i§leimelerde Kullanimi

Yapay zeka, gorsel algi, konusma tanima, karar verme ve diller arasi ¢eviri gibi normalde insan
zekasini gerektiren gorevleri gerceklestirebilen bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi olarak tanim-
lanabilir (Oxford Dictionary). Ayrica insan gibi davranan makine olugturmak icin tasarlanmis bir
bilgisayar miihendisligi dali olarak kabul edilmektedir. Giiniimiizde yapay zekanin iki farkl: tiirii
bulunmaktadir: birincisi tek bir gorevi akillica yiiriitmek i¢in tasarlanmis sistemleri icermektedir;
Ornegin; siiriiciisiiz bir arac1 kullanmak gibi, digeri bilinmeyen sorunlara ¢6ziim bulmak icin yeterli
zekay1 gerektiren sistemleri veya cihazlari icermektedir. Bu sistemler ve cihazlar heniiz gelisim
asamasindadir.

IIk ticari yapay zeka tabanli uzman sistem Xcon, 1970’lerin sonunda gelistirilmistir. Japon
metro trenlerinde bulanik mantik (fuzzy logic) teknikleri 1980’lerin basinda uygulanmaya baglanmis
ve bir ¢imento iireticisi tarafindan iiretim uygulamalarinda kullamlmstir. Isletmelerin uzman
sistemleri ve sinir aglarim1 kullanmaya baglamasi ve bir¢ok bilyiik sirkette yapay zeka gruplarinin
olusturulmasi 1980’lere dayanir. 1980’lerin sonunda, uzman sistemler endiistride giderek daha fazla
ilgi gormeye baglar. 1990’larda, otomatik planlama yazilimi, bilgi yonetimi i¢in yazilimlar, otomatik
mortgage sigorta sistemleri ve otomatik yatirnm karar vericileri gibi yapay zeka uygulamalari
kullanilmigtir. Bunun yani sira, bir is i¢in giinliik gelirlerin ve personel gereksinimlerinin tahminini
iyilestiren yazilimlar, kredi sahtekarlig1 tespit sistemleri ve karar destek sistemleri gelistirilir. Veri
madenciligi araglari, e-posta filtreleri ve web arsivleme i¢in tasarlanmig crawler gibi uygulamalar
2000’11 yillarda gelistirilmeye baglanir (Nordlander, 2001). 2010’1u yillarda yapay zekanin yan sira
makine 6grenmesi ve derin 6grenme, egitimden saglik sektoriine, evden sanayiye kadar bir cok alanda
uygulama alam bulmaktadir (Soni ve ark., 2018). Yapay zekanin isletmelerde uygulanabilecegi
alanlardan bazilar1 su sekilde 6zetlenebilir (Global, 2017):

1. Uzman sistemler (Expert Systems): Bilgisayarlarin gercek hayattaki durumlarda karar
vermek i¢in programlanabilecegi sistemlerdir. Makinelerin, yazilimlarin ve belirli bilgilerin enteg-
rasyonu ile sistemin son kullaniciya sonug, aciklama ve tavsiye vermesini saglamaktadir.

2. Dogal Dil (Natural Language): Chatbot ad1 verilen bilgisayar programlarinin dogrudan bir
kullanic1 veya miisteri ile iletisim kurdugunda dogal insan dilini taniyabildigi yerlerdir.

3. Sinir Sistemleri (Neural Systems): Insan beyninde meydana gelen fiziksel baglant: tiirlerini
yeniden iiretmeye calisarak zekay1 taklit etmektedir. Ornegin, sinir sistemleri tarihsel verilere
dayanarak gelecekteki olaylar1 tahmin edebilir.
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4. Robotik (Robotics): Isik, 1s1, sicaklik, ses ve basing iceren sensor verilerini goren, duyan ve
tepki veren bilgisayarlardir.

5. Oyun Sistemleri (Gaming Systems): Stratejik oyunlarda makine, bir insan gibi hareket
ederek rakibe karg1 etkili bir sekilde karsilik verebilir, bir dizi olas1 pozisyonu diisiinebilir.

Modern yapay zeka uygulamalarinin ¢ogu, *makine 6grenmesi (Machine Learning)’ olarak bili-
nen bir disiplin ile saglanmaktadir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin temel parcasidir. Makinelerin
verilerdeki kaliplar tespit edip programlarin davraniglarini bu kaliplara gore ayarlayabilmesi diisiince-
sine dayanmaktadir (Sekil 2.13). Makine 6grenmesi ile gelistirilebilecek yapay zeka uygulamalarina
ornekler su sekilde verilebilir; bir metni okuyarak miisterinin satin alma siparisi verip vermedigine
karar vermek, satin alacaginiz iiriine benzer diger iiriinleri siralamak, goriintiileri tanimak ve icerdik-
leri 6gelere gore siniflandirmak, biiyiik hacimli metinleri gercek zamanl olarak ¢evirmek (Google
Ceviri gibi), yiizlerin, konusmalarin kime ait oldugunu belirlemek, nesneleri tanimlamak.

| 4 Cikanlan szellildere

1. Vernlere erigim ve veri A
| modelleri eZitme

| yiikleme

| 5.Eniyimodeli bulmakigin | lIlII

iglemi telrarlama = ‘

-

2. Veri tn isleme

["3: {:fl.'n.iglv.amva}-'e solaulan

, - y -
6. Bulunan en ivi modele
verlerden dzellik cikarma !

enitezrasyonu saglama

Sekil 2.13: MATLAB’ta Makine Ogrenmesi Is Akisi- (https://www.mathworks.com/)

Diger yandan derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt alanidir. Derin 68renme, makine
ogrenmesinde GPU’lar1 (Graphical Proccessing Unit, Grafik Islemci Unitesi) kullanmaktadir. GPU,
cok biiyiik miktarlarda egitim verisi icermektedir, GPU yardimiyla giiclii ve verimli paralel hesaplama
yapilabilmektedir. Derin 6grenme sayesinde sinir aglar teknik araclarla taklit edilebilmektedir.

112 iilkeden ve 21 farkli sektorden 3.000’den fazla iist diizey yonetici, yonetici ve analist,
ve 30°dan fazla teknoloji uzman ile yapilan goriismelere dayanan kiiresel bir arastirmaya gore
(Ransbotham ve ark., 2017), 20 isletmeden sadece biri, yapay zekayi is siireclerine kapsamli bir
sekilde dahil etmistir. Diger yandan tiim isletmelerin % 39’undan azinin bir yapay zeka stratejisi
bulunmaktadir. Bu aragtirmaya gore, yapay zekanin fonksiyonel olarak en ¢ok kullanildig1 sektorler;
teknoloji, medya, telekom, tiiketim, finansal hizmetler, serbest meslek hizmetleri, saglik hizmetleri,
endiistri, enerji ve kamu sektoriidiir.

Giiniimiizde saglik, egitim, ulagtirma, enerji, igsletme bagta olmak tizere bircok sektordeki sis-
temlerin ve is siire¢lerinin kalitesini ve verimliligini artirmak amactyla yapay zeka kullanilmaktadir.
Yapa zeka teknolojileri isletmelere, yeni pazarlara acilma firsat1 sunmakta ve rakiplerine kargi reka-
betci bir avantaj saglamaktadir. Yapay zeka fiziksel, dijital ve biyolojik diinyay1 birbirine baglayan
yeni teknolojilerin gelistirilmesinin (Endiistri 4.0) temel itici giicli olarak da kabul edilmektedir
(Skilton ve Hovsepian, 2017). Diger yandan yapay zeka teknolojilerinin giiniimiiz teknolojileri
ile ¢cozemeyecegimiz problemlere ¢oziim iiretmesi beklenmektedir. Bu nedenle yapay zekanin
oniimiizdeki yillarda is, ekonomi ve toplum iizerinde artan bir etkiye sahip olmasi1 beklenmektedir
(Skilton, 2017).
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BPM, ayn1 zamanda is siireclerinin iyilestirilmesine odaklanan bir alandir. Is siireclerinin daha
verimli hale getirilmesi ve son kullanicilarin degigen ihtiyaglarina yanit vermesi gerekmektedir.
Yapay zekanin BPM alaninda kullanimi bu alandaki bir sonraki yikici teknoloji olarak diisiiniilebilir.
Ciinkii gliniimiizde yapay zeka ozellikle manuel olarak yapilan bir ¢ok faaliyetin tam otomasyonunu
miimkiin kilmaktadir. Isletmelerde yapay zekanm kullanildig: alanlar su sekilde dzetlenebilir:

1. Miisteri hizmetleri - Miisterilere gercek zamanli destek saglamak i¢in (6rnegin, fatura-
landirma, sipariste yasanan sikintilar1 ¢ozme gibi) sanal asistanlik programlarinin kullanilmasi.

2. I yiiklerini azaltmak — Makineler iizerindeki akill1 sensor verileri yardimiyla servis/bakim
isteklerini otomatik olarak yonlendirmek.

3. Lojistik optimizasyonu - Yapay zeka destekli goriintii tanima araglari kullanarak lojistik
altyapisini izlemek, optimize etmek, ulasim rotalarini planlamak.

4. Uretim ciktilarim ve verimliligi arttirmak - Endiistriyel robotlari is akisina entegre ederek
tiretim hattin1 otomatiklestirmek.

5. Kesintileri onlemek - bir IT kesintisi gibi isinizi kesintiye ugratmasi muhtemel kaliplar
tamimlamak icin algilama teknikleri kullanmak. Ozel bir yapay zeka yazilimu, sisteminize izinsiz
girigleri tespit etmenize yardimci olabilir.

6. Davranisi tahmin etmek - Cevrimici davramg kaliplarimi analiz etmek veya 6zel iiriin
teklifleri sunmak, kredi kart1 sahtekarligini tespit etmek, kullanic1 davranislarina uygun reklamlari
hedeflemek.

IBM Watson (https://www.ibm.com/watson/), giiniimiiz i diinyasinda kullanilan gii¢lii bir
yapay zeka sistemidir. Bu sistem insan beyninin yapisindan esinlenilerek tasarlanmigtir. Watson,
insan beynine benzer sekilde zaman i¢inde veriler toplamakta ve bu verilerden elde edilen ciktilara
dayal1 kararlar almaktadir. Bu sistem, toplanan verileri katmanlara ayirarak, verilerdeki kaliplar
tanimlamakta ve onceki ¢iktilara dayanan olasi secenekleri degerlendirmektedir. Watson bu sekilde
bilingli se¢imler yapabilmektedir. Bu tiir veri toplama ve analiz sekli, makine 6grenimi veya derin
o0grenme olarak da adlandirilmaktadir. Apple’in iPhone / iPad / iPod platforlarinda kullanilan Siri
uygulamast kisisel bir asistandir. Bulut ortaminda yapay zekay1 kullanarak dogal dili kullanan,
temel sorular1 anlayabilen ve yanitlayabilen bir uygulamadir. Siri, gelistirilen ilk yapay zeka
ajanlarindan biridir, ancak yetenekleri acisindan gercek yapay zeka sistemlerinden beklenenlerle
karsilastirildiginda temel diizeyde bir uygulamadir (Marinchak ve ark., 2018).

Isletmelerde farkli amaclar icin kullanilabilecek bir cok yapay zeka uygulamasi bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari su sekilde siralanabilir (https://60secondmarketer.com/): (1) Sosyal medya kam-
panyalarin1 destekleyen uygulamalar; Rocco, Conversocial, Converseon, Insightpool, Sysomos,
Unmetric, Crimson Hexagon, (2) Sizinle konugsmak i¢in yapay zekay: kullanan chatbotlar; Botsify,
Botsociety, Brainbot, Brainshop, Pandorabots, FlowAl, Flowxo, Gupshup, Botmother, Talla, (3)
Daha iyi igerik liretmenize yardimci olan yapay zeka platformlari; Concured, Find the Ripple,
Phrasee, BloomReach, Idio, Automated Insights Wordsmith, Twizoo, Narrativ, (4) Miisteri deneyi-
minizi gelistirmek i¢in yapay zekay1 kullanan CRM platformlari; Persado, Tact Al, Getbase, Kluster,
People Al, Growbots, Insidesales, Cognitivescale, (5) Yapay zekay1 kullanan pazarlama ve reklam
platformlari; Aritic Pinpoint, Appier, GetResponce, Oracle Marketing Cloud, Kahuna, 4INFO, Draw-
bridge, (6) Yapay zeka iceren arama motoru optimizasyonu platformlari; BrightEdge, MarketBrew,
Acrolinx, Onespot, MatrixSEO, Can I rank, Wordlift, (7) Yapay zeka destekli web site tasarimi; b12,
Adobe Sensei, Firedrop, Sentient Ascend, The Grid, Wix ADI, (8) Yapay zeka destekli imaj tanima
ve analiz platformlari; Emotient, Amazon Rekognition, Google Cloud Vision API, Clarifai, Apple
Vision, (9) Yapay zekayi kullanan is zekasi ve is analitigi platformlar1; Crowdflower, Rapidminer,
Tamr, Context Relevant, Datarobot, Paxata, Trifacta, Dataminr, Video Agnostic, Datorama, Lucy,
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(10) Yapay zeka ile ¢aligan davranig analitigi platformlari; Cogito, Afiniti, Altocloud, DSCVRY,
Leadcrunch, Watson.

Yapay Zeké Uygulamalarinin Modellenmesi

Is siirecleri, belirli bir is ¢iktis1 almak, belirli bir hedefe ulasmak veya bir miisteriye deger sagla-
mak i¢in tasarlanmug birbiriyle iligkili faaliyetler kiimesi olarak tanimlanabilir. Yaratici diisiinme,
O0grenme, ticaret, iiretim gibi insanlar tarafindan yiiriitiilen herhangi bir faaliyet, is siireci olarak
modellenebilmekte veya analiz edilebilmektedir.

Bir ig siireci genellikle bir olayla baslatilmaktadir; 6rnegin banka miisterisinin bir ipotek kredisi
talebinde bulunmasi gibi ve bir takim veriler kullanmaktadir; 6érnegin miisterinin kredi gecmisi
verileri gibi. Veriler is siirecini hedefine dogru yonlendirmektedir; 6rnegin krediyi onaylamak
veya reddetmek gibi. Giiniimiiziin ig siire¢leri bir¢ok farkli veri kaynagini kullanabilmektedir. Bu
veriler bir modelle eglestirilerek, toplanir, analiz edilir, yorumlanir, degerlendirilir ve gelecege dair
tahminlerde bulunulur. Ornegin, ipotek onay siirecinde bir miisterinin borcunu 6deyebilme ihtimalini
tahmin etmeye calisir. Tahmine dayal1 bir karar verilir ve bir veya birka¢ eylem gerceklestirilir.
Ornegin, miisterinin kredi skoru dogru tahmin edilirse, kredi onaylanir, miisteriye bir hesap agilir ve
para transfer edilir (Koehler, 2018). Sekil 2.14’teki modelde yapay zeka teknolojilerinin kullanildig:
bir ig siirecinde gerceklestirilen ana faaliyetleri goriilmektedir. Bu modelde bir siireg, gelecegi tahmin
etmek i¢in verileri kullanmaktadir. Bir kararin verilmesinin temelinde tahminler bulunmaktadir,
kararlar sonucu bazi eylemler gerceklestirilerek bir insan veya yapay ajanin nasil davranacagi
belirlenmektedir. Bu arada siire¢c sonunda degigsen veriler yeniden siirece dahil edilerek daha iyi
kararlar alinmasi saglanmaktadir.

* DEGISIM " I
SIMDI 3 GELECEK
GELECEGE Dy EYLEM
YONELIK (veya
Yapay Zeka TAHMIN Yapay Zeka Yapa}" Zeka FAALIYET)
veya 1“53“ veva insan veyva IIlSB[I

Sekil 2.14: Yapay Zeka Teknolojileri ile Bir Is Siireci Tasarim Modeli (Koehler, 2018)

Sonug olarak yapay zeka gelecege yonelik tahmin, karar ve eylem dongiisiinde hareket etmektedir.
Belirli verilerin tasarimi gelecege yonelik tahminlere, kararlarin alinmasi elde edilen sonuglara ve
bazi eylemlerin gerceklesmesi davraniglara baghdir. Gelecekte bu eylemler karmasik yollarla i¢
ice gecmektedir ancak bu eylemleri ayirmak ve onlar1 daha iyi ayirt etmek, bunlar1 destekleyen,
otomatiklestiren teknolojileri gelistirmeyi gerektirmektedir. Ornegin, makine &grenmesi, karar
teorisi, fayda teorisi ve arama algoritmalar1 yapay zekay1 destekleyen teknolojileridir. Sekil 2.14’deki
yapay zeka ile is siireci tasarim modelinde bu teknolojilere su sekilde yer verilebilir (Koehler, 2018):

1. Makine Ogrenmesi - veriden tahmine: Makine 6grenmesi yontemleri bir is siirecinde gele-
cege yonelik tahminlerde bulunmak i¢in mevcut verilere uygulanabilir. Yapay zeka teknolojisi ile
giliniimiizde, hazir kiitiiphanelerde mevcut olan sinir aglar1 veya karar agaclar1 gibi bir¢ok farkli
makine 6grenme algoritmas1 gelistirilmistir.
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2. Karar teorisi ve Fayda Teorisi — tahminden karara: Yapay zeka, bir ajanin fayda fonksiyonunu
en iist diizeye ¢cikarmak ve gerceklestirmesi gereken eylemleri belirlemek icin karar ve fayda teorisini
incelemektedir. Karar teorisinin kokleri ekonomiye dayanir ve belirsizlik gerektiren durumlari,
riskleri incelemektedir ¢iinkii eylemlerin sonuglar belirsizdir.

3. Arama algoritmalar: — karardan eyleme: Arama algoritmalari, matematik ve yapay zekay1
birlestirerek (6zellikle yoneylem arastirmalari), bagarili bir pazarlama kampanyasinda hangi eylem-
lerin gergeklestirilecegi, planlama ve cizelgeleme problemlerine en uygun ¢oziimleri bulmak, bir
iriinll en iyi sekilde iiretmek icin bir dizi makinede belirli bir sayida isin nasil planlanacagi veya
bir zamanlanmisg siteler kiimesinde mallarin en uygun sekilde gonderilmesi i¢in bir turun nasil
planlanacagi gibi en iyi ¢6ziimii bulmaya odaklanmaktadir. Yapay zeka teknolojileri ile gliniimiizde
giiclii optimizasyon ve problem ¢6zme teknikleri dahil bir¢ok farkli arama teknigi gelistirilmistir.

Is siireclerini modellemek amaciyla kullanilan araclar, yapay zeka destekli is uygulamalarini
modellemek amaciyla da kullanmilmaktadir. Ornegin Kubicki ve ark. (2009) tarafindan gelistirilen
Luminous Zone adl1 bir uygulamada RFID etiketleriyle donatilmig masa etrafinda bir¢ok katilimci
fiziksel nesneleri (kalem, kitap gibi) kullanarak uygulamalarla (tasarim veya iiretim gorevleri, oyunlar,
vb. gibi) etkilesimli olarak ¢alisabilmektedir. Bu uygulama ile birlikte masanin kullanimina yonelik
bir senaryo Sekil 2.15.’te bir UML diyagrami olan sequence diyagram ile modellenmisgtir.

Sequence Disgram ; Use of "luminous zone" apglication )

| g I [wurelmerfacﬁl [:rracem"ggrius:hgent]l | L Acgent I| HCI I |:|_uminouszunel

1 move_obidctiswitch) | | |
u‘etecﬁonfubieq Jposition) | |

| |

| |

send(coordinatgs.id) | |
savellast_position new _pusLiun} | |
| |

| |

| |

—

= | I

send(pasiti:ln,itt)
& = FincAgert(id)

‘:s‘end(posm )

action = %ose.ﬂ\cﬂo#[]

The action consists in
changing and sending

the color to the genius,

| send(color) | Iigl"rl(zornl;,culorj
| | |

send(color)

L]

Sekil 2.15: Bir ig siirecinin UML ile modellenmesi 6rnegi (Kubicki ve ark., 2009)

Diger yandan Kumar (2009) tarafindan gelistirilen metni konugsmaya doniistiirme uygulamasinda
kullanilan Sekil 2.16’daki mimari, UML diyagramlarina konusma iireten bir sistemin modelini
gostermektedir.

Sonu¢

Isletmeler kiiresel diinyada rekabetci avantaj saglamak igin is siireclerini yeniden yapilandirma
ihtiyact duymaktadir. Bu siirece destek olan ERP sistemleri; planlama, iiretim, satis, pazarlama,
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Ciimleleri E;jﬁii;ﬂf

stuflandirma =
UML
divagrami
olustur

onksivone
Ciimlelen nhnava:tﬂm
siniflandirma 5

Sekil 2.16: UML diyagramlarina konugma iireten bir sistem modeli 6rnegi (Kumar, 2009)

dagitim, muhasebe, finans, insan kaynaklar1 yonetimi, proje yonetimi, envanter yonetimi, servis ve
bakim, ulagim gibi isletmelerin fonksiyonel alanlarini destekleyen modiilleri kapsayan yazilim sis-
temleridir. Bu sistemler, igletmelerin cogunlukla fonksiyonel anlamda birbiriyle uyumsuz ve daginik
olan eski bilgi sistemlerinin tek bir entegre sistem altinda toplanmasi yoluyla olusturulmaktadir.
Isletmelerdeki is siireclerinin yeniden yapilandirilma siireci, isletmeler icin oldugu kadar yazilim
gelistiriciler i¢in de zorlu bir siirectir. Yazilim gelistiriciler, isletmeler i¢in olusturacaklari sistemin,
tasarim ve gelistirme siirecinde igletmelerin mevcut is siireclerini nasil yiiriittiiklerini bilmek ve
buna gore yeniden yapilandirmak durumundadirlar. s siireci modelleme yaklagimlari, yeniden
yapilandirma siirecinde yazilim gelistiricilere destek olmaktadir.

Diger yandan isletmelerde yapay zeka uygulamalarinin kullanimi son yillarda gittik¢e artmak-
tadir. Ancak bir isletmede bir yapay zeka uygulamasinin gelistirilmesi bilyiik bir caba (is siireclerine
entegrasyon zorluklar1 ve son teknoloji sistemlerin anlagilmamasi, mevcut kullanilan sistem ve
platformlarla kullanilabilirlik ve birlikte ¢aligabilirlik), yiiksek bir maliyet (akilli teknolojilerin
olusturulmasi, karmasik dogasi, giincellenmesi, bakimi) ve zaman (uzun implementasyon siireleri)
gerektirmektedir. Bu cabanin, maliyetin ve zamanin asgari diizeyde optimizasyonu igin is siirec-
lerinin etkin bir sekilde modellemesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay zeka uygulamalarinin is
siireclerine dahil edilebilmesi icin bir igletmedeki slire¢ yapisinin iyi analiz edilmesi gerekmek-
tedir. Is siireclerinin modellenmesi sayesinde bir isletmedeki is analistleri, yazilim gelistiriciler
ve igletme yoneticisi arasinda ortak bir dil gelistirilmektedir. Bu boliimde bu dilin temel kurallar
hakkinda temel nitelikte bilgi sunulmustur. Bu boliimiin iiniversitelerimizin bilgisayar miithendis-
ligi, yazilim miihendisligi, endiistri miithendisligi, yonetim bilisim sistemleri boliimlerinde okuyan
ogrencilere, ders veren akademisyenlere temel nitelikte kaynak olusturmasi agisindan yararli olmasi
beklenmektedir.
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Veri Gorsellestirme Ve Gorsel Analitik Tableau
ile Ornek Bir Uygulama

Halil ibrahim CEBECI

Giris

Forbes tarafindan yayinlanan bir makalede her giin diinyada 2500 katrilyon byte veri iiretilmektedir.
Bu akil almaz deger yillar igerisinde siiregelen bilisim alanindaki hizli geligimin bir sonucudur.
Ozellikle nesnelerin interneti teknolojisinin ve acik veri inisiyatiflerinin etkisiyle bu veri iiretim
hizin1 ¢ok daha fazla arttiracagi da muhakkaktir. Bu verilerin biitiinlestirilmesi, 6zetlenmesi ve
kavramsallastirilmast icin klasik tabular teknikler yerine veri gorsellestirme bilimin tercih edilmesi,
ozellikle kullanicilarin teknik ve istatistiksel bilgi seviyelerine bagli olarak son yillarda yiikselen bir
egilim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Sayilar1 yorumlamak i¢in harcanan ¢aba ve zaman diisiiniildii§iinde cogu zaman uzun 6zetlenmis
tablolar yerine basit bir gorsel ¢cok daha iyi sonuglar verebilir (Yuk and Diamond, 2014). Asagidaki
Tablo 1 de ii¢ farkli degisken arasindaki iliskiyi gostermektedir (Wexler, Shaffer & Cotgreave, 2017).
Bu iligkinin sadece tablolara bakilarak kolayca anlasilamayacagi acgiktir.

A B C

Sekil 3.1: Bagimli-Bagimsiz Degisken Arasindaki iligkinin Anlagiimasi

Tablo 1 de herhangi bir trendin varliginin anlasilmasi ¢okta kolay degilken, sekil 1 de dogrusal
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ve parabolik trendler gorseller yardimiyla ¢ok acik bir sekilde ortaya konmustur (Kirk, 2012).

Tablo 3.1: Bagimli-Bagimsiz Degisken Arasindaki liskinin Anlagilmasi

A B C
X y X y X y
21.00 17.08 21.00 19.28 21.00 15.92
17.00 1490 17.00 17.28 17.00 14.54
27.00 16.16 27.00 18.48 27.00 16.48
19.00 18.62 19.00 18.54 19.00 15.22
23.00 17.66 23.00 19.52 23.00 16.62
29.00 2092 29.00 17.20 29.00 18.68
13.00 1548 13.00 13.26 13.00 13.16
9.00 952 9.00 720 9.00 11.78
25.00 22.68 25.00 19.26 25.00 17.30
15.00 10.64 15.00 15.52 15.00 13.84
11.00 12.36 11.00 10.48 11.00 12.46

Veri gorsellestirmenin 6nemi ortada iken hazirlanan bu ¢aligmada veri gorsellestirme ve gorsel
analitik kavramlarinin tanitilmasi ve is zekasi — yapay zeka eksenindeki konumun belirlenmesi
amaciyla hazirlanan bu boliimde, Tableau is zekas1 yazilimi ile bir gosterge paneli uygulamasi
konuyu desteklemek adina gerceklestirilecektir.

Veri Gorsellestirme

Veri gorsellestirmenin en temel tanimi yaratict ve sanatsal bir bakig acisi ile biiyiik miktardaki
verinin kolaylikla anlagilabilir gorsellere ¢evrilmesi bilimidir (Yuk and Diamond, 2014). Tanimdan
hareketle, veri gorsellestirme biliminin Oncelikli gorevi yi1gin halindeki verilen kullanicilara en
uygun sekilde 6zetlenmesidir. Fakat son yillarda 6zellikle is zekés1 alanindaki gelismeler ve biiyiik
veri ¢aligmalari, toplanan yiiksek boyuttaki verinin analitik amaglar i¢cin 6n islenmesi siire¢lerinin
Onemini arttirmaktadir. Veriyi anlamakla baglayan bu 6n isleme siireclerinde veri gorsellestirme
bilimi kargilagtirma, yorumlama ve analiz gibi biligsel siire¢lerde 6nemli rol oynamaktadir.

Veri gorsellestirme kullanmanin arkasinda asagidaki motivasyonlarin oldugu sdylenebilir (Miller,
2017; Simon, 2014).

e Analiz sonuglarini daha hizli ve kolay bir sekilde okuyup yorumlanabilmesi,
Vurgulamalar ve yonlendirmelere ile kullanicilara sonuglarin daha iyi anlatilabilmesi,
Belirli bir problem alanina uygun ¢oziim iiretebilme,
Klasik yontemler ile gbzden kagabilecek goriinmez (aykir1) degerlere vurgu yapilabilmesi,
Gorsel analitik yaklasimi ile verini sonraki zaman dilimlerindeki halinin tahmin edilebilmesi
Tabular tekniklerle ortaya konamayacak farkli bakis agilar1 kazandirabilmesi

Verileri gorsellestirirken her zaman icin sofistike ve teknik grafikler en uygun ¢dziim olmayabilir.
Gorselleri sadece yazilim ¢iktisi olarak diistinmeyip, siirecin gereksinim analizi, amag belirleme,
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kullanici gruplarinin tammmlanmasi, tasarim ve geri besleme adimlarini da igerdigi géz Oniine alin-
malidir. Bazi durumlarda basit bir statik grafik ilgilenilen problem alani ile ilgili yeterli 6l¢ekteki
bilgiyi efektif bir sekilde sunarken, karmasik ve dinamik grafikler odak noktadan uzaklagtirarak
amaca hizmet etmeyebilir (Kirk, 2012; Yuk and Diamond, 2014). Sekil 3.2 de hatal1 tasarlanmis
bir gorsel ile bu gorselin dogru tasarmi birlikte sunulmustur (Knaflic, 2015). Ilk tasarimda veri
setindeki degisim net olarak anlagilmaz iken, ikinci tasarimda nisan ayindan itibaren yasanan sorun

gozler Oniine serilmisgtir.
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Sekil 3.2: Hatali-dogru grafik

Sekil 3.2 den de anlasilacagi iizere veri setini anlamadan hazirlanan her bir grafik amaca hizmet
etmedigi gibi cogu zaman celigkili sonuglar ortaya koyarak kullanicilar1 yanls yonlendirebilir. Bu
acidan bakildiginda veri gorsellestirme ¢alismalarinin veriyi anlama konusunda bir 6n gereksinimi
oldugu da soylenebilir. Ciinkii verinin tiirii, boyutu, cesitliligi grafik tiirlinii tamamen degistirebilir.

Veri gorsellestirme bilimi, veri yonetimi ve is analitigi alanindaki gelismelere binaen yillar
icerisinde evrim gostermistir. Son yillarda statik grafikler yerine dinamik gosterge panelleri ve
yonetim kokpiti uygulamalari 6n plana ¢ikmaya baslamigtir.

Her ne kadar son yillarda gorsellestirme alanina 6nemli bir egilim olsa da, Veri gorsellestirmeyi
yeni bir kavram olarak algilamak dogru olmaz. Bu alandaki ilk caligmalar insanligin ilk yillarina
kadar dayanmaktadir (Riche et. al., 2018). Bununla birlikte Istatistiksel veriden elde edilen ilk grafik
Astronot Michael Florent Van Langern tarafindan ¢izilmistir (Simon, 2014).
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Sekil 3.3: Istatistik Verilerden Elde Edilen Bilinen ilk Grafik (Datavis.ca sitesinden alinmustir.)

Veri gorsellestirme tarihindeki 6nemli bir bagka doniim noktas1 da Jacques Bertin tarafindan
1967 yazilan “Sémiologie Graphique” kitabidir (Sharda, Delen & Turban, 2014). Bu kitapla birlikte
bilginin gorsellere doniisiim siireci i¢in yol haritalar1 sunulmustur. Son yillarda ise biiytik veri
kavraminin 6neminin artmasi ile birlikte gosterge panelleri ve gorsel analitik ¢alismalari artmis ve
gorsellestirme siirecleri dinamik ve ¢cok boyutlu olarak evrimlesmistir. Her ne kadar son yillarda
cok boyutlu grafikler 6n planda olsa da, bilinen en 6nemli ¢cok boyutlu grafik Sekil 3.4 te gosterilen
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Charles Joseph Minard tarafindan cizilen ve 1812 Rusya savagi sirasindaki Napolyon ordusunun
hareketlerini betimleyen grafiktir (Sharda, Delen & Turban, 2014).
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Sekil 3.4: Charles Joseph Minard Tarafindan Cizilen 1812 Rusya Savasim1 Anlatan Grafik

Grafikte acik kahverengi alanlar Rusya’ya giren asker sayisini (her milimetre basina 10.000
asker), siyah renkli kisimlar ise Rusya’dan ayrilan asker sayisini vermektedir. Renkli kisimlar hareket
yoniinii belirtirken, sicaklik, enlem ve boylam bilgileri de grafik iizerinde sunulmustur.

Son yillarda ¢ok boyutlu grafikler dinamik olarak is zekasi alaninda gosterge panelleri ve
yonetim kokpiti uygulamalari siklikla tercih edilirken, statik olarak ta infografikler 6n plana cikmaigtr.
Infografiklerin kullanimu ile birlikte grafiklerin belli bir hikaye kapsaminda sunulmas da tercih edilen
yontemlerdendir (Yuk and Diamond, 2014). Gorsellestirme alanindaki ¢alismalarin son ulastigi
nokta ise gorsel analitik olarak adlandirilan icerisinde analitik bilesenleri de barindiran grafiklerdir.
Bu yaklasimda hikayeler ile birlikte neden sorgulayan ve mevcut durum yerine gelecekteki bir ani
betimleyen kestirimci yaklagimlar da veri gorsellestirme siireci icerisine dahil edilmisgtir.

Daha once veri gorsellestirme calismalarinin veriyi anlamakla bagladigini belirtmistik. Bazi
durumlarda ise veriyi anlayabilmek i¢in direkt olarak grafiklerden faydalanabiliriz. Bu agidan
bakildiginda Veri gorsellestirme bilimi ile yapay zeka ve veri madenciligi gibi komplike analitik
alanlar arasinda da yakin bir iliski s6z konusudur. Ozellikle tecriibenin 6nemli bir unsur oldugu
yapay zeka uygulamalarinda verinin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi, indirgenmesi ve doniistiiriilmesi
siirecinde veri gorsellestirme en ez istatistik bilimi kadar 6nemli bir rol oynamaktadir.

Gorsel Analitik

Gorsel analitik 2000 yillarin basinda ortaya c¢ikan yeni kavramdir. Thomas Cook (2005) “Illmuni-
ating the Path: Research and Development Agenda of Visual Analytics” kitabinda ilk defa gorsel
analitik kavramini tanimlamustir. Yapilan tanima gore gorsel analitik “Interaktif gorsel arayiizler ile
gergeklestirilen analitik ¢ikarsama bilimi” olarak ifade edilmistir (Cook & Thomas, 2005). Yillar
icerisinde 6zellikle biiyiik veri ve ig zekasi alanindaki gelismeler dikkate alindiginda bu tanimi biraz
daha genigletmekte fayda vardir. Bu baglamda gorsel analitik ¢cok genis ve karmagik veri setlerini
efektif bir sekilde anlayabilmek icin otomatik analiz teknikleri ile gorsel interaktif bilesenlerinin bir
kombinasyonudur. Asagida sekil 6 da gorsel analitik siireci betimlenmistir (Keim, Kohlhammer &
Ellis, 2010).
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Sekil 3.5: Gorsel Analitik Siireci

Gorsel analitik grafikleri klasik grafiklerin aksine sadece “ne oluyor” sorusuna cevap ver-
mez. Ayrica “Ne olacak” sorusuna cevap verirken “Nasil? ve Neden?” sorulari i¢in de ipuglar
sunar (Mathew, 2018, Sharda, Delen & Turban, 2014). Asagidaki gorselde gorsel analitik ile veri
gorsellestirmenin karsilastirilmasi gosterilmistir (Sharda, Delen & Turban, 2014).

Sekil 3.6 dan da anlagilacagi lizere gorsel analitik, ¢cikarimsal istatistiksel yaklagimlari kullanabil-
digi gibi veri madenciligi ve yapay zeka/makine 6grenmesi tekniklerinden de yararlanabilir (Riche
et. al., 2018). Baz1 bagka kaynaklarda ise bu grafikler kullanicilar tarafindan manipiile edilebilen,
erken uyar1 sistemleri sayesinde cevik, igbirlik¢i, basit, sezgisel ve analitik kaliplar1 vurgulayabilen
yapida olmasi gerekliligi ifade edilmistir (Yuk and Diamond, 2014).

Yapay zeka tekniklerinin gorsel analitik siirecine analitik yetenekleri ile 6nemli katki sagladigi
muhakkaktir. Son yillardaki baz1 gorsel analitik uygulamalarinda 6grenme temelli yapay zeka
teknikleri bulut tabanli kullanilan gérsel analitik uygulamalarinda kullanici geri bildirimlerinde
ogrenerek gorselleri zenginlestirme yolunda kullanilabilmektedir (Keim, et. al., 2008).

Gorsel analitik stirecinin kullanicilara sagladig1 faydalarin belki de en onemlisi, karar destek
sistemi ile ig analitigi arasinda bir koprii vazifesi gormesidir. Diger bazi faydalar ise asagidaki
sekilde ozetlenmistir (Keim, et. al., 2008, Keim, Kohlhammer & Ellis, 2010).

e Bilgiyi sentezleyerek ¢ok bilyiik boyutta, karmagik, muglak ve ¢ogu zaman birbiri ile ¢elisen

yapidaki veri kaynaklarinin anlagilabilir olmasini saglamak

e Beklenen durumlari tespit etmek ve beklenmeyen durumlari kesfetmek

e Zamaninda ve anlasilabilir degerlendirmeler sunmak

e Eylem icin efektif degerlendirme imkéani1 sunmak

Bu kadar 6nemli faydalari olmasina ragmen, bu siire¢ 6niinde bazi engellerinde oldugu muhakkak-
tir. Bu baglamda gorsel analitik siirecinde karsilagilabilecek 6rnekler asagida siralanmigstir (Keim, et.
al., 2008).
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Gorsel Analitik

Bilgi Gorsellestirme Cikarimsal Analitik

Tanimlayici Tahminsel
Gegmis Odakli Gelecek Odakl

Ne oldu? Ne olacak?
Ne Oluyor? Neden olacak?

Sekil 3.6: Gorsel Analitik Siirecinin Veri Gorsellestirmeden Farki

Veri boyutlari ve hacmi dikkate alindiginda olas1 dl¢eklendirme problemleri
Gorsellerin ve veri kaynaginin kalitesi
Detaylandirma gereksinimlerinin tam olarak karsilanamamasi
Kullanict ara yiizlerinin iglevsel olmamasi
Goriintiileme cihazlar ile ilgili problemler yasanmasi
Bazi problem alanlarinda degerlendirme siireglerinde yetersiz kalmasi
Biligim sistemi altyap1 olanaklarinin yetersizligi
Veri gorsellestirme ve gorsel analitik uygulamalari son yillarda 6zellikle is zekasi alaninda ¢ok
on plana ¢cikmaktadir. Bu baglamda is zekési ile alanin iligkisinin aciklanmasinda fayda vardir.

is Zekasi ile Veri Gorsellestirme iligkisi

1989 yilinda Gartner danismanlik sirketinde ¢alisan analizci Howard Dresner Is zekasim asagidaki
sekilde tanimlamustir.

“Is zekas1 temelde mimarileri, araclar1, veritabanlarin, analitik yontemleri, uygulamalari ve
metodolojileri birlestiren bir "Semsiye" terimdir”

Bu tamim yillar igerisinde is zekasi alaninda en kabul goren tanim olmustur. Bu tanimdaki
semsiye terim ifadesi detaylandirildiginda herhangi bir is zekas: sisteminin 4 temel bilegeni oldugu
soylenebilir: Veri Ambarlar1 (Altyapr), Is Analitigi (Yontem), Isletme Performans Yonetimi ve Ara
yiiz (Sharda, Delen & Turban, 2014). Bu kapsamda, tanimi1 daha derinlemesine inceledigimizde ¢ok
biiyiik boyuttaki veri setleri, modern analiz yontemleri (Madencilik ve Yapay Zeka yaklagimlari)
ile incelenirken, analiz sonuglar1 kullanicilara sunulurken performans yonetimi igerisinde yer alana
anahtar performans gostergelerine baglanmasi gerekmektedir. Kullanicilara sunulmasi agsamasi ise
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¢ogu zaman is zekasinin en 6n planda oldugu kisimdir ve bu asamada kullanilan temel arag ise
performans gosterge panelleridir.

Gosterge panelleri isletme performansini gergek zamanl (veya gercek zaman yakin olarak)
analiz edilmesini saglayan, arka planda isletme performans yonetimi ile yogun bir iligkisi olan,
kullanic etkilesimine olanak saglayan dinamik bir veri gorsellestirme teknigidir (Stirrup, 2016).
Bu gorsel paneller belli bir amag¢ dogrultusunda hazirlanirken, biitiin bilgiler kullanicilara tek bir
ekranda sunulur (Sharda, Delen & Turban, 2014). Sekil 3.7 de 6rnek bir gosterge paneli uygulamasi
goriilmektedir.
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Sekil 3.7: Ornek Dashboard (WikiMedia Commons sitesinden alinmustir)

Yukaridaki gorselin bir gdsterge paneli olarak sayilabilmesi icin gorsel analitik bilegenlerine de
sahip olmasi beklenir. Yani panel iizerinden kullanicilar gelecekteki bir an i¢in tahminleri alabilirken,
navigasyon yetenekleri ile olas1 aykirt durumlar i¢in neden arastirmasi yapabilecek sekilde dinamik
yapida da olmalidir (Goldmeier & Duggirala, 2015; Sharda, Delen & Turban, 2014). Bu a¢idan
bakildiginda gosterge paneli tasariminin sadece renkli gorseller analiz sonuglarini siislemek olmadigi
da agiktir.

Gosterge paneli tasarimu siirecinde asagida yer alan 3 soruya cevap aranir (Gemignani, 2009).

o Gosterge panelini kullanacak kigiler kimlerdir?

e Bu panellerle hangi degerler eklenecektir?

e Hangi tiir grafikler kullanilmalidir? (Yukaridaki iki soruya bagl olarak) yetersizligi

Biitiin bu anlatilanlar 1s1g1ndan iyi bir gosterge paneli tasariminin agagidaki yer alan 6zellikleri
tasimasi beklenir (Sharda, Delen & Turban, 2014).

e Gorseller yardimiyla, 6zellikle istisnalar odaklanarak, veriler vurgulanmali

e Kullanici icin minimal egitim gereksinimi olmali, yani sadece profesyoneller icin degil herkes

icin olmal1

e Farkli kaynaklardan tek bir ekrana 6zetlenmis veri aktarimi
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e Detaylardan 6zetlere, 6zetlerden detaylara gecis saglayan interaktif yapida olmali

e Gercek zamanl ve dinamik verileri sunmali

e Uygulamak, yaymak veya siirdiirmek i¢in miimkiin olan en az kodlamaya ihtiya¢ duymal

Is zekas1 kavraminin her ne kadar ¢ikis noktast iist yonetici destek sistemleri olsa da, herhangi
bir is zekAs1 uygulamasinin her asamaya destek saglamas1 beklenir. Is zekas1 bagka bir tanimda her
tip kullaniciya destek verebilen bir karar destek sistemi uygulamasidir (Sharda, Delen & Turban,
2014). Bu anlamda gosterge panelleri her seviye kullanict icin kolayca anlagilabilir ve yonetilebilir
sekilde tasarlanirlar. Son yillarda ise 6zellikle iist yoneticilere karar verme siireclerinde destek
olacak sekilde daha gelismis, ¢cogu zaman bir¢ok gosterge panelinin birden fazla cihaz iizerinde
sunuldugu, SAP tarafinda gelistirilen “Yonetim Kokpiti” kavrami on plana ¢ikmistir. Yonetim
kokpitleri, yonetim kurulu toplantilarina basari faktorleri, finansal gostergeler, pazar performansi,
siire¢ ve calisan performansi ve stratejik projelerin farkli duvarlarda, farkli gdsterge panelleri ile
sunuldugu “Savag Odalar1” yaklagimu ile destek olurlar. Asagidaki resimde (Sekil 3.8) bir “Yonetim
Kokpiti Savag Odas1” gosterilmistir (Rainer, et. al., 2013).
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Sekil 3.8: Yonetim Kokpiti Savag Odas1

3.5 Gorsellestirme Yazilimlari

Son yillarda veri gorsellestirme alanina olan talep direkt olarak bu alandaki yazilimlarin sayisim
da arttirmistir. Tableau, Spotfire ve QlikView gibi tamamen gorsellestirme alanina odaklanan
yazilimlarin yani sira, biiyiik yazilim paketleri icerisinde yeni modiiller de (SAP-Visual Intelligence,
SAS-Visual Analytics, Microsoft-PowerBI, Oracle-Endeca) cikmaya baslamistir (Sharda, Delen
& Turban, 2014). Diger taraftan java tabanli D3 ve acgik kaynak kodlu R yazilimlar1 da bu alanda
ozellikle esnek ¢aligmak isteyen yazilimcilar tarafinda tercih edilmektedir (Kirk, 2012).

Is zekas1 alaminda nemli calismalari olan Gartner danismanlik sirketi tarafindan her y1l yayin-
lanan piyasadaki oncii biligim sistemlerini kullanim amaglarina gore degerlendiren “Magic Quadrant”
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grafigine gore 2018 yil1 verilerine gore is zekasi alanindaki lider sirketler Tableau ve Microsoft
PowerBI olarak goriilmektedir. Sekil 3.9 de is zekas1 alanindaki yazilimlarin degerlendirildigi grafigi
gorebilirsiniz.
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Sekil 3.9: Gartner Is Zekas1 Alanindaki Magic Quadrant Grafigi (Subat 2018 tarihli rapordan
alinmistir)

Bizde ¢alismamizin devaminda lider sirketlerden biri olan Tableau ile 6rnek uygulama hazir-
lamaya calisacagiz. Bu yazilimi diger bir¢ok gorsellestirme yazilimindan ayiran temel 6zellik ise
kodlama gerektirmeyen oldukg¢a kullanimi kolay bir ara yiize sahip olmasidir. Ayrica program
kullanicilart veri tiirleri ve icerikleri baglaminda yonlendirmeler ile destek saglamaktadir.

Tableau ile Ornek Gdsterge Paneli Tasarimi

Tableau yazilimi 6nceden de degindigimiz gibi is zekas: alaninda 6zellikle kolay kullanimi ve
gelismis veri gorsellestirme yetenekleri ile uzun yillardir 6n plandadir. Oncelikle tableau ekranlar
ile ilgili kisa bilgiler sunarak uygulamaya baglanacaktir.

Yazilimin a¢ilis ekranin veri setleri eklemesi gergeklestirilebilirken, daha 6nce caligilan ¢alisma
kitaplart da acgilabilir. Tableau yazilimin diger is zekasi yazilimlarina gore giiclii yanlarindan
biri de dosyadan veya sunucudan veri ¢ekme kabiliyetlerinin ¢ok iist diizey olmasidir. Sadece
Connect panelinde ilgili dosya tiirii ve sunucu tiirii segilerek basitge islemler gerceklestirilebilir. Son
siiriimiinde yazilim 20 ye yakin dosya tiiriinii ve 50 civari sunucu baglantisini tanimaktadr.

Herhangi bir veri kaynagi eklendiginde yazilim veri kaynagi sayfasini acar (Sekil 3.10).

Bu alanda baglant1 panelinde dosya ve sunucu iizerindeki tablolar iizerinde iglemler gerceklegti-
rilirken, farkli tablolarin “Join” kavramui ile baglandig1 panele ise “Kanvas Paneli” adi verilir. Grid
panelinde ise veri ile ilgili 6n isleme siirecleri gerceklestirilir.

Tableau daki asil caligma alan1 “Sheet” (¢alisma sayfasi) olarak adlandirilir ve Veri ve Isaretciler
(Marks) panellerini icerir (Sekil 3.11).

Yazilim ile ilgili bilinmesi gereken son konu ise biitiin degigskenleri Dimensions (boyut) ve
Measures (6lcek) olarak adlandirilmasidir. Boyutlar kesikli ve kategorik degerleri icerirken, 6l¢ekler
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siirekli ve sayisal degerlere karsilik gelir. Isaretciler alaninda ise gorseller ile ilgili filtreleme,
renklendirme gibi bicimlendirme 6zellikleri tasarlanir. Ust kisimda yer alan seritte ise sayfanin
geneli ile ilgili bicimlendirme iglemleri gerceklestirilir.

Yazilim biinyesinden ii¢ farkli ¢calisma sayfasi tasarlanabilir.

e (Calisma Sayfasi (Sheet): Tek bir grafik igerir.

o Gosterge Paneli (Dashboard): Daha énceden hazirlanmis calisma sayfalari eklenerek hazirlanir.
Tasarim alanindaki gorsel ve nesne sayist tamamen kullanici ihtiyaglarina gore belirlenir. Bu
anlamda bir gereksinim analizine gereksinim duyulabilir.

e Hikaye (Story): Belirli bir konuda bir grafik serisi hazirlamak i¢in kullanilir. Tiimdengelim
yontemi ile vurgulanmak istenen duruma dogru belirli bir cizelge takip edilerek daha dnce
hazirlanan grafikler ve gosterge panelleri hikayelestirilir.

Yukarida sunulan bilgiler 1s181nda bir gosterge paneli uygulamasi hazirlanilmasi diistiniilmektedir.
Gosterge panelinde kullanilacak olan veri IBM sitesi tarafindan (Stacker IV, 2018) paylasilan Satis
ve pazarlama alanindaki verileri iceren bir excel dosyasinin Tiirk¢e’ye adapte edilmis halidir. Veri
seti outdoor sporlar1 alaninda toptan satig yapan bir magazaya ait satig verilerini icermektedir. Veri
seti icerisindeki degerler sadece Avrupa iilkelerine satisi icerecek sekilde on igleme siireclerinde
filtrelenerek indirgenmistir. Bu baglamda veri setiyle asagidaki alanlar1 igeren bir gosterge paneli
tasarlamaya calisilacaktir.

e Ortalama birim kara gore renklendirme yapilan bir Avrupa haritasi

e Satis hacmine gore alt {iriin gruplari isimlerini iceren bir kelime bulutu

e Ortalama Maliyet, Ortalama Kar ve Karlilik Oran1 degerlerini vurgulayan ayr ayri bilgi
kutular1

e Ortalama Kar1 en yiiksek olan ilk 10 iirliniin gosterildigi cubuk grafigi

e Siparis metoduna gore boyutlar1 ayarlanmig bir treemap grafigi

Ayrica biitiin bu grafikler yillara gore, iilkelere gore (harita lizerinden) ve ana iiriin kategorilerine
gore ayn1 anda filtrelenebilir sekilde tasarlanmalidir.

11k olarak Avrupa haritasinin oldugu grafigi tasarlanacaktir. Bunun icin Miisteri iilke boyutunu
ve Birim 0l¢egini secerek, Tableau programinin grafik 6neri alani olan “Show Me” diigmesinde
“Maps” grafigi secilir. Burada birim kar1 yazilimim otomatik olarak Isaretciler kismima attigina
dikkat ediniz. Dogru bir dl¢eklendirme i¢in isaretcilerde yer alan birim kar degiskenin sag tus
meniisiinden toplamdan ortalama degerine degistirilir. Eger fare imleci ile gezerken ek bilgiler
gostermesi talep ediliyorsa, bu durumda istenilen biitiin degiskenler isaretciler alanindaki “Detail”
diigmesine taginabilir. Birim kar grafigi Sekil 3.12 deki gibi goriilecektir.

Sonradan gosterge paneli tasariminda kullanmak iizere y1l ve ana iiriin kategorisi filtreleri mevcut
grafik iizerine yerlestirilir. Bunun i¢in her iki degisken de siiriikle birak yontemi ile Filtreler alanina
birakilmalidir.

Siradaki grafik kelime bulutu grafigidir. Burada yapilmasi gereken Alt iiriin gruplarinin igaretgiler
kismina “Text” diigmesine taginmasidir. Sonrasinda Birim kar 6lgegi “Size” diigmesine birakilir.
Son olarak isaret¢iler alanindaki grafik tiiriinii text olarak degistirirken iirlin ana gruplarini da
renklendirme i¢in kullanilir. Kelime bulutu Sekil 3.13 deki gibi goriilecektir.

Bilgi kutularimin 3 farkli ekranda tamamen ayn1 bicimde hazirlanmasi gerekmektedir. Bunun
icin Olcekler isaretciler alanina taginip sag tus meniisiinden toplamdan ortalamaya dondiiriilmelidir.
Asagidaki sekil 14 teki gibi goriintiiler elde edilmelidir. Bunun i¢in isaret¢iler alanindaki “Size”
ayar yiikseltilmelidir.

Simdi en yiiksek kar1 getiren iirlin gruplarini betimleyen ¢ubuk grafigi tasarimina gegilebilir.
Bunun i¢in ilk asamada birim kar1 (ortalamaya cevirerek) siitun alanina ve Uriin boyutu satir alanina
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rrr

= Rows.

~~~~~~~~~

Sekil 3.12: Birim Kar Harita Grafigi

Alt Kategori Basina Satis Hacmi

Marks

o — GOzlUk Guvenlik iwaramYardimer Alet
SaatDurbinUyku Tulumu

Canta (;ad|r Halat

Tirmanma Aksesuarlari
Pisirme TechizatiBicak
AydlnlatmaBocek Kovucu

Glines Kremi

Navigasyon

Sekil 3.13: Kelime Bulutu

Ortalama Maliyet Ortalama Kar Karhlik Orani

65,86 42,14 0,4372

Sekil 3.14: Bilgi Kutucuklari
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taginir. Sonrasinda iiriin boyutu filtrelere tasinir ve ¢ikan ekranda “Top” tabina gecilerek, gelen
ekranda alt kisimda yer alan meniiden birim kar ve ilk 10 degerleri secilir. Sekil 3.15 e benzemesi
icin gerekli son ayar, iiriin ana gruplarinin “Color” igaretcisine taginmasi ve geritte yer alan siralama
diigmesi ile siralama yapilmasidir.

B FH DRIF L0 T (e | @D R —
e

Pages jumas

= Rows

En Karli 10 Uriin

vvvvvvvvvv

Sekil 3.15: En Karli Uriinler Cubuk Grafigi

Gosterge paneli hazirlamaya gecilmeden Once cizilmesi gereken son grafik ise siparis metotlarinin
yer aldig1 “Treemap” grafigidir. Burada yapilmasi gereken siparis metodu ve Birim kar degiskenlerini
birlikte secerek “Show Me” diigmesinden treemap grafigine tiklamaktir. Renklendirmeyi degistirmek
icin siparis metodu “Color” diigmesine taginir. Sekil 3.16 teki renkler icin “Color” diigmesine bir
kez daha tiklatilarak “Edit” yapilir. Siparis miktarini etiket olarak tasarlamak i¢in “Label” sekmesine
tagiyarak grafik tamamlanir.

Siparis Metodu

Sekil 3.16: Siparis Metodu Treemap Grafigi

Biitiin Onciil grafikler hazirlandig1 igin artik gosterge paneli tasarimina gecilebilir. GOsterge
paneli hazirlamak icin acilan sayfada solda yer alan sayfalar istege bagli olarak sag tarafa taginir
ve yerlesimler yapilir. Yerlesim yapilirken “Floating” secimi yapilarak nesnelerin birbiri iizerine
taginmasi tercih edilebilir. Eger fazladan gostergeler grafiklerden gelerek ekrani kalabaliklastirtyor
ise fazla gostergeler kaldirilabilir.

Tasarim tamamen kullanicinin hayal giiciine baglidir. Ama dikkat edilmesi gereken odak
kaymasina neden olmayacak ve kolayca okunabilir tasarimlar hazirlamaktir. Asagidaki Sekil 3.17 da
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yer alan tasarim siiriikle birak yontemi ile olusturulmustur. Burada sadece fazladan Tableau logosu
Object sekmesinde eklenmisgtir.

Ortalama Maliyet Alt Kategori Basina Satis Hacmi
64,52 Gozlik
Ortalama Kar Tirmanma Aksesuarlari N avl 9 aSyon
41,48 Canta (;adn’ Halat
Karlilik Orani Dirbin Uyku Tulumu
Saat Guivenlik  Yardimci Alet
0,4391 BigaK
En Karli 10 Uriin U."':::'Km”"
M Ganta
1 W Halet
Gazer 3 I M Navigasyon
ar Dome | I M seat
1
|
eeeeeeeeeeeeeeeee——
I
2 I
I
0 S0 100 150 00 0
Avg. Birim Kar

Birim Kar

rnt,

© OpenStreetMap contributors

Internet
23.613.619

Sekil 3.17: Gosterge Paneli

Uriin Ana Kategori

mp Malzemeleri
isisel Aksesuarlar
Korunma Ekipmanart

(A1)
2014

-« +ableau

Siparis Metodu

Bu tasarim iizerindeki filtrelerin diizgiin ¢alismast i¢in sag panelde yer alan filtreleme alanlarina
gidilerek sag tus meniisiinde “Apply to Worksheets” diigmesinde biitiin calisma sayfalar1 secilmelidir.
Bu islem her bir filtre alan1 igin ayr1 ayr1 tasarlanmalidir. Ayrica harita iizerindeki bir iilke secildiginde
biitiin gosterge panelinin filtrelenmesi isteniyorsa, harita grafigi iizerinde sag tarafta ¢ikan filtre
diigmesine basilmalidir. Bu sekilde yapilan dinamik filtreleme siirecine 6rnek asagidaki Sekil 3.18

de goriilmektedir. Diisiik karli goriinen Ispanya iizerine tiklandiginda biitiin gosterge panelindeki
degerlerin degistigine dikkat ediniz.

© Opens

=
Birim Kar

',.

100,

treetMap contributors.

Ballin Ana Kategori

&b (an)

B4 Dagcilic Malzemeleri
pll) Kamp Malzemeleri
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Ortalama Maliyet Alt Kategori Basina Satis Hacmi
60,10
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Sekil 3.18: Filtrelenmis Gosterge Paneli

Internet
2.189.480

Siparis Metodu

Son olarak Almanya’da 2015 yilinda yapilan Kamp Malzemelerini bulmaya calisalim. Sadece 3
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fare tiklamasi ile bu bilgiye asagidaki Sekil 3.18 de oldugu gibi ulasabiliriz.

Ortalama Maliyet Alt Kategori Basina Satis Hacmi Birim Kar
88,64 Fisirme lecnizat
Uyku Tulumu
Ortalama Kar ; v
s
51,61 ga dir 8 B
e 2017
Karlihk Orani T
T " Canta o
0,4163 : i
. +ableau
En Karli 10 Uriin U-wz;\t‘ kkkkkkkk Siparis Metodu

Internet E-Posta
170.118 70.191

Sekil 3.19: Almanya 2015 yili Kamp Malzemeleri Uriin Grubu Filtresi Yapilmis Gosterge Paneli
Biitiin degerlerin secimle degistigine dikkat ediniz. Ornegin Sol iist kdsede yer alan 88,64 degeri
onceki boliimlerde gosterilen iki degerden (64,52 ve 60,10) farklidir ve sadece Almanya’nin 2015
yili kamp malzemeleri satislarindan hesaplanmasgtir.

Sonuc

Son yillarda bilisim sistemleri alanindaki gelismelere paralel olarak veri analizi ve isleme alaninda
da biiyiik ilerlemeler olmustur. Firmalar biiyiik boyuttaki verilerini daha anlasilabilir formatta
sunabilmek adina veri gorsellestirme alanina yonelmeye baglamislardir. Bu alandaki calismalar
ozellikle 2000 yilindan sonra analitik bilesenleri de iceren dinamik grafikler alaninda yogunlagmisgtir.
Bu alanda uzmanlagsmis yazilimlarinin sayisinin artmasi ile birlikte gosterge panelleri ve gorsel
analitik uygulamalar1 yavag yavasg bir endiistri standardina doniismeye baglamigstir. Calismamizda bu
tarihsel siire¢ 6zetlenirken, bu alanda ¢alisacak uygulamacilar i¢in teorik bir altyapi olusturulmasi
amaclanmistir. Ayrica bir gosterge paneli uygulamasi da alandaki lider yazilimlardan bir tanesi
yardimiyla gerceklestirilerek, teorinin somutlastirilmasina ¢alisilmigtir. Calisma sonucu olarak
veri gorsellestirme kavraminin 6neminin artarak devam ettigi tartisilmis ve bu durumun ozellikle
yapay zeka yaklagimlarinin etkisi ile yillar icerisinde farklilasarak ve evrilerek devam edecegi
Ongorilmiistiir.
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PANDAS ile Veri Analizi
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Giris

Giiniimiizde veri miktarinin artmasi ile veri analizi olduk¢a 6nem kazanmistir. Veri analizi, kaynak
verilerin incelenip anlamli bilgiler ¢ikartilmasi ve bu bilgilerin faydali tahminler yapmak i¢in
kullanilmasini igeren bir siirectir. Analiz yapmak icin 6nce verilerin toplanmasi gerekmektedir.
Toplanan veriler tablo veya veri cerceveleri gibi ortamlarinda saklanir. Verilerden eleme, sorgulama,
secme gibi yontemler ile anlaml bilgiler elde edilir. Bu bilgiler mevcut problemlerin ¢6ziimii,
gelecege yonelik tahmin yapma gibi bir¢cok farkli sorunun ¢dziimiinde kullanilabilir. Veri analizi;
bir¢ok farkli alanda farkli endiistrilerde farkli sorulara ¢oziim aramak veya hipotezlerin dogrulugunu
test etmek/reddetmek i¢in kullanilir.

Python programlama dili kolay kullanimu ile veri bilimciler i¢in ¢ok tercih edilen bir segenek
olmustur. Python 6zellik olarak icerdigi sayisal, matematiksel ve veri gorsellestirme kiitiiphaneleri
ile (NumPy, Matplotlib, Skikit...) veri analizini kolaylastirmaktadir. Bu boliimde, veri analizi i¢in
biiyiik kolayliklar saglayan agik kaynak kodlu Pandas kiitiiphanesinin temel kullanimi anlatilmagtir.
Ornekler, Jupyter Notebook ile hazirlanmustir.

Python kiitiiphanelerinden birisi olan pandas, veri analizini hizl1 ve kolay hale getirmek i¢in
tasarlanmigtir. pandas veri yapilari olarak, Seri ve DataFrame’i kapsamaktadir. Ayni zamanda pandas
ile dongiisiiz veri iglemi yapilabilmektedir.

Pandas ile erisilebilen dosyalar su sekilde siralanabilir:

CSV dosyalarin1 okuma ve yazma

JSON dosyalarini okuma ve yazma

Excel dosyalarini okuma ve yazma

XML dosyalarini okuma ve yazma

HTML sayfalarindan veri ve imaj alma

Bir iligkisel veritabanindan veri alma ve depolama
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MongoDB’den veri alma ve depolama

Pandas temel veri yapilarinin ikisi olan seri ve dataframe’dir.

Seri’lerin Ozellikleri:

Pandas veri yapilarindan birisi olan Series, ayni veri tiiriinii saklayabilen tek boyutlu dizilerdir.
Series (seriler) bir pandas nesnesidir.

Python’da kullanilan ve built-in olarak hazir olan list veri yapisina benzemektedir.

Python list yapisindan farki ise, her bir eleman ile baglantili ve indeks olarak adlandirilan bir
etiketi mevcuttur. pandas kiitliphanesini kullanabilmek i¢in, pandas kiitiiphanesi import etmek
yeterli olmaktadir. “import pandas as pd” ifadesi ile pandas kiitiiphanesi hafizaya yiiklenmis
olur. Pandas seri veri yapisi ornekleri asagida verilmistir:

Ornek 1:

import pandas as pd

#seri = pd. Series([data], index=[index])

sayilar = pd.Series ([0, 1, 4, 9, 16, 25, 36, 49],
name="Sayi_Kareleri’)

print sayilar

Ornek 2:

#indeks olusturma

import pandas as pd

ERP_Market = pd. Series ([28, 15, 12, 7, 5, 2, 2, 29],
index=[’SAP’, ’Oracle’, ’Microsoft’, ’Infor’, ’Epicor’, ’IFS’,
"Lawson’, ’Diger ERP_Yazilimlari’])

print ERP_Market

Ornek 3:

#indeks olusturma ve dilimleme

import pandas as pd

ERP_Market = pd. Series ([28, 15, 12, 7, 5, 2, 2, 29], index=[’SAP’,
>Oracle’, ’Microsoft’, ’Infor’, ’Epicor’, ’IFS’, ’Lawson’,
"Diger_ERP_Yazilimlari’])

print ERP_Market

print

print ERP_Market[3]

print

print ERP_Market[0:5] #dilimleme islemi

print

print ERP_Market[’ Epicor’]

print

print ERP_Market[’ Oracle’: IFS’] #dilimleme islemi
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Dictionary ile Seri Deklerasyonu

Ornek 4:

# Dictionary ile Series deklerasyonu
import pandas as pd
ERP_Market = pd. Series ({
"SAP’: 28,

>Oracle’: 15,

>Microsoft’: 12,

Infor’: 7,

"Epicor’: 5,

"IFS: 2,

’Lawson’: 2,
"Diger_ERP_Yazilimlari’: 29
P

print

print ERP_Market

Ornek 5:

# Dictionary ile Series deklerasyonu
import pandas as pd

ERP_Market = pd. Series ({
"SAP’: 28,

>Oracle’: 15,
>Microsoft’: 12,
"Infor’: 7,

"Epicor’: 5,

"IFS @ 2,

’Lawson’: 2,
"Diger_ERP_Yazilimlari’: 29
P

print

print ERP_Market

Ornek 6:

ERP_Fiyat = pd. Series ({
"SAP’: 1000000,
>Oracle’: 800000,
"Microsoft’: 500000,
"Infor’: 300000,
"Epicor’: 400000,
"IFS’: 1000000,
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’Lawson’: 300000,
"Diger_ERP_Yazilimlari’: 300000
)

print

print ERP_Fiyat

Pandas kiitiiphanesinde kullanilan veri yapilarindan bir digeri ise DataFrame’dir. DataFrame
satir ve siitunlardan olusan bir tablodur. DataFrame’deki her bir siitun Seri nesnesidir. Satirlarda
ise Seri’nin elemanlari(veriler) yer almaktadir. DataFrame, built-in Python Dictionary kullanilarak
da olugturulabilir. DataFrame nesnesinin 2 indeksi vardir, bunlardan bir tanesi siitun indeksi, digeri
ise satir indeksidir. Satir indeksi belirtilmemis ise, pandas Rangelndex olusturur. Range 0 ile N-1
arasindadir. N ise DataFrame’deki satir sayisidir. Gorsel olarak, bir pandas DataFrame’in goriiniimd,
indeks, satir ve siitunlardan olugmaktadir. DataFrame‘in indeks, siitunlar ve veriler (degerler) olmak
tizere 3 bileseni vardir.

DataFrame olusturulmasi:

Ornek 7:

ERP_Bilgi = pd.DataFrame ({
"Pazar_Payi_(Yuzde)’: ERP_Market,
>Ortalama_Fiyat_(TL)’: ERP_Fiyat
P

print

print (ERP_Bilgi)

Pandas once, read_csv fonksiyonunu kullanarak diskten bellege(memory) ve DataFrame’e veri
okur. Indeks etiketi ve siitun adi, sirasiyla indeksin ve siitunlarin tek tek iiyelerini ifade eder. Indeks
terimi, tiim indeks etiketlerini, siitun terimi ise tiim siitun adlarin1 gostermektedir.

Ornek 8:

import pandas as pd
# csv dosyasindan verilerin yuklenmesi
veri = pd.read_csv(’filmVerileri.csv’)

Python Pandas Kitliiphanesi Uygulamalari

Seriler, tek boyutlu veri tiirii olarak tanimlanir. DataFrameler ise birden fazla boyutu olan daha tablo
yapilaridir. iki veri tiirii ile de kullanilan temel islemler ilerleyen basliklarda gosterilecektir.

Seriler

Seriler, indeks degeri bulunan tek boyutlu dizilerdir. Tablo 4.1°de Serilerin yapis1 gosterilmistir.
Tabloda goriildiigii tizere, seride yer alan degerler indeks degerleri ile eslestirilerek tutulurlar.: http:
//pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/generated/pandas.Series.html (ErigimTar-
ihi:14/10/2018)
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Tablo 4.1: Seriler

Seriler

Indeks Deger

0 5
1 -3
2

3 2

import pandas as pd
import numpy as np

seri = pd.Series([5,-3,8,2])

seri

0 5
1 =3
2 8
3 2

dtype: inté64

Sekil 4.1: Seri Olusturma

Seri Olusturma ve Temel islemler

Seri olusturmak icin 6ncelikle Pandas kiitiiphanesinin caligmamiza dahil edilmesi gerekmektedir.

Seri olustururken Series arglimanina degerler dizi olarak tanimlanir. Sekil 4.1°de gosterilmistir.
Seri tammlarken, indeks degerleri belirlenmez ise 0’dan baglayarak otomatik olarak olusturulur.

Bazi durumlarda farkli indeks degerleri kullanmak gerekebilir. Bu durumda, Seri olusturulurken her

degerin bir indeks karsilig1 olacak sekilde, indeks degerleri dizi olarak tanimlanmalidir. Sekil 4.2°de

indeks degerleri ile birlikte bir Seri olugturma gosterilmistir.

seri = pd.Series([1,2,3,4] , index=['d','c','b',"'a"'])

seri

T O o
=W N

dtype: int64
Sekil 4.2: Indeks Degeri Tanimlama

Seri olusturduktan sonra degerlere ulagsmak i¢in nesnenin .values ve indekslere ulagmak i¢in ise
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.index ozelligi kullanilir.

Veri Secme

Seriler ile islem yapilirken, istenilen deger veya degerleri se¢mek icin indeks veya anahtar kullanilir.
Sekil 4.3’te bes elemanli, elemanlar1 O ile 1 degerleri arasinda rastgele olusturulan bir Seri iginde
istenilen degeri secmek icin indeks yontemi kullamlmistir. indeksi ‘B’ olan eleman secilmistir.

s =pd.Series(np.random.rand(5),index=1ist ("ABCDE"))

s

A 0.822718
B 0.199441
C 0.491712
D 0.096613
E 0.939354

dtype: float64

s['B']

0.19944105044882598
Sekil 4.3: Indeks ile Veri Segme

Diger bir yontem ise degerin dizideki sirasina yani anahtarina gore se¢mektir. Sekil 4.4°te anahtar
kullanilarak se¢me iglemi gerceklestirilmisgtir.

s

A 0.822718
B 0.199441
C 0.491712
D 0.096613
E 0.939354

dtype: float64

s[3

0.09661278939674423
Sekil 4.4: Anahtar ile Veri Se¢me

Ornekte (Sekil 4.5) yer alan ilk komut ile sirasiyla 0’dan 3’e kadar secim yapilmis, ikinci komut
ile ise indeksi A ve D olan degerler se¢ilmistir. Se¢gme iglemi kalict olmamakla birlikte yalnizca
istenilen degerlerin listelenmesini saglamaktadir. Ancak yapilmak istenilen isleme gore secilen
degerlerden yeni bir Seri olusturulabilir, degerler degistirilebilir veya farkli matematiksel islemler
yapilabilir.
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s[0:3]

A 0.822718
B 0.199441
C 0.491712
dtype: floaté64

S['A',ID']

A 0.822718
D 0.096613
dtype: floaté64

Sekil 4.5: Birden Fazla Veri Se¢mek

Sekil 4.6°da yer alan ilk 6rnekte indeksi ‘A’ ve ‘C’ olan degerlerden s2 adinda yeni bir seri
olusturulmus, ikinci 6rnekte ise s serisinin ikinci degeri 1 olarak degistirilmigtir. Serideki veri tipi
float oldugu i¢in deger 1.0 olarak atanmisgtir.

s2= s[['A','C']]

s2

A 0.822718
C 0.491712
dtype: float64

s[2] =1

s

A 0.822718
B 0.199441
C 1.000000
D 0.096613
E 0.939354

dtype: float64

Sekil 4.6

Filtreleme ve Matematiksel Operatorler
NumPy kiitiiphanesi, matematiksel operatérler (<, >, <=, >=,=) ile filtreleme yapilmasina olanak
saglar. Ornegin, Seri igerisinde hangi elemanlarin 0.5 ten kiigiik oldugu 6grenilmek istenirse Sekil
4.8’deki gibi sorgulanir.

NumPy kiitiiphanesi kullanarak Seriler ile matematiksel iglemler (4, —, %, /) yapmak da miimkiindiir.
Sekil 4.8’de yer alan 6rnekte seri ilk olarak 2 ile ¢arpilmis sonrasinda ise karesi alinmigtir.
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s[8<0.5]

B 0.199441
D 0.096613
dtype: floaté64

s|[s>=1

C 1.0
dtype: float64

Sekil 4.7

s = g*2

s

A 1.645436
B 0.398882
C 2.000000
D 0.193226
E 1.878708

dtype: floaté64

s = g**3

s

A 2.707460
B 0.159107
C 4.000000
D 0.037336
E 3.529544

dtype: float64

Sekil 4.8
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def f(i):
if i <1:
return "kiiciik"
elif i>=2 and i<=3:
return "orta"
else:
return "biiyiik"

s.apply(f)
A orta
B kiiciik
C biiyiik
D kiiciik
E biiyiik

dtype: object

Sekil 4.9

Matematiksel islemlerin disinda, fonksiyonlar ile siniflandirma veya filtreleme yapilabilir.
Ornegin; hazirlanan fonksiyon ile 1°den kiiciik degerler ‘kii¢iik’, 2 ve 3 arasinda bulunanlar ‘orta’
ve 3’ten biiyiik degerler ise ‘biiylik’ olarak siniflandirilmaktadir. Fonksiyonu herhangi bir seriyi
siniflandirmak iizere kullanmak icin Seri nesnesinin ‘apply’ 6zelligi kullanilir. (Sekil 4.9)

Siralama
Sayisal degerler iceren bir Serinin degerlerinin biiyiikten kiiciige veya kiiciikten biiyiige siralanmasi
icin sort_values fonksiyonu kullanilir. sort_values fonksiyonu kullanilirken eger belirtilmez ise
kiigtikten biiyiige siralama yapar ve kalic1 degildir. Ascending parametresini False olarak degistirerek
siralama bilyiikten kiigiige yapilir. Yapilan siralamanin seriyi kalici olarak degistirmesi isteniyorsa
inplace parametresi True olarak ayarlanmalidir. (Sekil 4.10)

Not A Number

NaN degeri, bos bir alanin ya da sayisal olarak tanimlanamayan bir degeri temsil eder ve bu
degerler ile islem yapilamaz. Bu sebeple, veri analizi yaparken NaN (Not a Number) degerleri
problemlere yol agcmaktadir. Dolayisiyla bu degerlerin belirlenmesi oldukca énemlidir. Pandas ile
bir seri icinde hangi degerlerin NaN oldugunu gérmek i¢in isnull() veya NaN olmayan degerler icin
notnull() fonksiyonlar: kullanilir.

DataFrame

DataFrame, iki boyutlu- tablo seklindeki veri tiiriidiir. Serilerden farkli olarak, siitunlar yer alir ve her
stitun farki veri tipi tagiyabilir. Tablo 4.2°de DataFrame yapis1 gosterilmistir. Seriler de oldugu gibi
DataFrameler’de de indeks bulunur. ‘Ad’, ‘Ders’ ve ‘Final’ olusturulan DataFrame’in siitunlaridir.

DataFrame Olusturma ve Temel islemler

DataFrame olusturmak i¢in birka¢ yontem kullanmak miimkiindiir. Bunlardan ilki dictionary (s6zliik)

tirlinden tiretilen Dataframe’dir. Sekil 4.11°de sozliikten DataFrame olusturma islemi gosterilmistir.
Diger bir yontem ise 6nceki boliimde iizerinde ¢aligtigimiz serilerden Dataframe’in siitunlarini

olusturmaktir. Ornek 4.12 ilk olarak, degerleri rastgele O ile 1 arasindaki sayilardan olusan bes
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s.sort _values()

D 0.
B 0.
A 2.
E 3.
C 4.
dtype:

s

A 2.
B 0.
C 4.
D 0.
E 3.
dtype:

037336
159107
707460
529544
000000
float64

707460
159107
000000
037336
529544
floate64

s.sort values(ascending=False,inplace=True)

)]

C 4.
E 3.
A
B
D
dtype:

2.
0.
0.

000000
529544
707460
159107
037336
float64

Sekil 4.10
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Tablo 4.2: DataFrame Yapisi

DataFrame
Indeks Ad Vize Final
0 Ali 84 70

1 Ayse 65 83
2 Ahmet 75 90
3 Mehmet 90 85

dictionary = {'Ad' : ['Ali', 'Ayse’', 'Ahmet', 'Mehmet'],
'vVize' : [84,65,75,90],
'Final' : [70,83,90,85]}

df = pd.DataFrame(dictionary)

df

Ad Final Vize

0 Ali 70 84
1 Ayse 83 65
2  Ahmet 90 75

3 Mehmet 85 a0

Sekil 4.11: Sozliikten DataFrame Olugturmak

elemanli bir seri olusturulmugtur. Bu seri df2 adindaki dataframe’in ilk siitunu olarak tanimlanmis
ve siitun ‘1’ olarak adlandirilmigtir. df2’nin ikinci siitunu ise birinci siitununun iki ile ¢arpilmasi
sonucu elde edilmistir.

Eleman Se¢me
DataFrame siitunlarina ulagmak i¢in columns, indekslerine ulagsmak icin index ve elemanlarina
ulagsmak i¢in ise values 6zelligi kullanilir. Olusturdugunuz frame adindan sonra nokta ve ardindan
tab tusuna basarak kullanmak isteyebileceginiz dzelliklere ulagabilirsiniz. Bu islem yapildiktan sonra
kullanilabilecek 6zellikler listelenir. Sekil 4.13’te gosterilmistir.

df’nin elemanlarina ulagsmak icin Sekil 4.4’te values 6zelligini kullanilmisgtir.

Ayni yontem ile kolon isimlerine ulastiktan sonra sadece segmek istedigimiz kolona ait elemanlart
listeleyebiliriz. Sekil 4.15°te yer alan drnekte bunun i¢in iki farkli yontem kullanilmistir:

Sekil 4.16 indeks degerlerine gore se¢me islemi yapmak icin asagidaki komut takip edilmelidir.

Ayni anda birden fazla satir segmek i¢in Sekil 4.17°de yer alan yontem kullanilir.

Eger belirli bir araliktaki satirlarin secilmesi gerekiyorsa Sekil 4.18°de yapildig1 gibi aralik
belirtmek icin *:’ isareti kullanilir.
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sr = pd.Series(np.random.rand(5),index=1ist("abcde"))

sr

a 0.737907

b 0.176606

c 0.283075

d 0.495037

e 0.229827

dtype: float64

df2 = pd.DataFrame(sr,columns=['1"'])

df2

1

0.737907

0.176606

0.283075

0.495037

0.220827

df2['2'] = df2['1']*2

df2

1 2

0.737907 1.475814
0.176606 0.353212
0.283075 0.566150
0.495037 0.990074

0.229827 0.459654

Sekil 4.12: Serilerden DataFrame Olusturmak
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df .abs

df .add

df .add prefix
df.add suffix
df.agg

df .aggregate
df.align
df.all

df.any

df .append

df.

Sekil 4.13

df .values

array([["'Ali', 70, 84],
['Ayse', 83, 65],
[ 'Ahmet', 90, 751,
[ 'Mehmet', 85, 90]], dtype=object)

Sekil 4.14

df.columns

Index(['Ad', 'Final', 'vize'], dtype='object')

df.Final
0 84
1 65
2 75
3 90

Name: Final, dtype: inté64

df[ 'Final']
0 84
1 65
2 75
3 90

Name: Final, dtype: inté64

Sekil 4.15: Siitun Adina Gore Se¢me
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df.ix'1

Ad Ayse
Final 65
Vize 83

Name: 1, dtype: object

Sekil 4.16: Indekse Gore Segme

df.ix[11,31]

Ad Final Vize

1 Ayse 65 83

3 Mehmet 90 85

Sekil 4.17

df.ix[1:2

Ad Final Vize

1 Ayse 65 83

2 Ahmet 75 90

Sekil 4.18
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Son olarak, eger framedeki tek bir elemana ulasilmak istenirse, bunun i¢in 6nce kolon ad1 ve
sonra indeks numarasi yazilarak secme iglemi gerceklestirilir. (Sekil 4.19)

df['Ad'][3

'Mehmet'
Sekil 4.19

Tek elemana ulagmak icin kullanilan bir yontem ise ’loc’ metodudur. ’loc’ metodunun kullanimi
Sekil 4.20°de gosterilmistir.

df.loc[3, 'Ad']

'Mehmet'

Sekil 4.20

Satir/Situn Ekleme, Degistirme, Silme

Mevcut frame’de bir eleman1 degistirmek icin yukarida gordiigiimiiz secme yontemleri kullanilir.

Secilen elemana yeni deger atanarak degistirme islemi gerceklestirilmis olur.Bunun i¢in kullanilacak

en iyi yontem loc metodudur. (Sekil 4.21) (Kaynak: http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/indexing.html#indexing-
view-versus-copy)

df.loc[2, 'Final'] = 85
df

Ad Final Vize

0 Ali 84 70
1 Ayse 65 83

2  Ahmet 85 a0

W

Mehmet 90 85
Sekil 4.21

Yeni bir siitun eklemek i¢in yeni siitunun ismi ve degerleri atanmalidir. Sekil 4.22°de yer alan
ornekte Ornekte yeni degerler Final ve Vize degerlerinin ortalamasinin alinmasi ile olusturulmustur.
Istenilen degerlerin dizi seklinde tanimlanmasiyla da yeni siitun olusturulabilir.

Yeni bir satir eklemek icin, Segme islemlerinde kullandigimiz ‘ix’ metodu ile yeni indeks nu-
marasini belirleyerek atama yapabiliriz. Ornekte, indeks numarasi 4 olan yeni bir grenci eklenmistir.
(Sekil 4.21)

Satir ve siitunlar i¢in yapilmak istenen degistirme islemleri de ekleme isleminde yapilan iglem-
lerin tekrari ile olusturulur.
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df['Ortalama'] = (df.Final/2) + (df.vize/2)
df
Ad Final Vize Ortalama
0 Ali 84 70 77.0
1 Ayse 65 83 74.0
2 Ahmet 85 20 87.5
3 Mehmet 90 85 87.5
Sekil 4.22
df.ix[4] = | 'Fatma',80,60,70
df
Ad Final Vize Ortalama
0 Ali 84 70 77.0
1 Ayse 65 83 74.0
2 Ahmet 85 20 87.5
3 Mehmet 90 85 87.5
4 Fatma 80 60 70.0
Sekil 4.23
del df['Vize']
df
Ad Final Ortalama
0 Ali 84 77.0
1 Ayse 65 74.0
2 Ahmet 85 87.5
3 Mehmet 90 87.5
4 Fatma 80 70.0

Sekil 4.24
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Tablodan herhangi bir siitunu silmek icin ’del” komutu kullanilir. Bu komutun kullanimi Sekil
4.24’te yer almaktadir.

Tabloadan herhangi bir satir silmek i¢in drop metodu kullanilir. Bu metodun kullanimi Sekil
4.25’te gosterilmistir.

df .drop([2]

Ad Final Ortalama

0 Al 84 77.0
1 Ayse 65 74.0
3 Mehmet 90 87.5
4  Fatma 80 70.0

Sekil 4.25

Dosya Okuma ve Yazma islemleri

DataFrameleri olusturabilecegimiz gibi herhangi bir formatta bulunan veri setlerini de calisma-
larimizda kullanabiliriz. Bu béliimde bunlardan en sik kullanilan csv dosyasi okuma ve yazma
islemleriniz gergeklestirecegiz. En ¢cok kullanilan dosya okuma ve yazma metodlar1 asagida tablo
olarak verilmigtir. Farkli tiirlerdeki verileri (csv, JSON, excel, html vb.) Pandas kiitiiphanesini
kullanarak kolaylikla ¢aligmalarimizda kullanabiliriz.

Tablo 4.3: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/io.html

Format Veri Tiirii Okuma Yazma
text CSV read_csv to_csv
text JSON read_json  to_json
text HTML read_html to_html

binary MS Excel read_excel to_excel
binary HDF5 Format read_hdf  to_hdf
SQL SQL read_sql to_sql

SQL  Google Big Query read_gbq  to_gbq

Csv dosyalar1 (comma separated value) virgiille ayrilmig verilerden olusan dosya tiiriidiir. (Sekil
4.26) Herhangi bir dosya tiiriinii calisma sayfanizda okumak i¢in dosyanin ayni dizinde bulunmasi
gerekmektedir. Dosyay1 yiiklendikten sonra read.csv() metoduna dosyanin ismi yazilarak ulagilabilir.

Ornekte okutulan csv dosyasindan bir frame olusturulmustur. Filmler tablosu; filmin puani, ismi,
tiirii, siiresi ve oyuncu listesinden olugsmaktadir. Asagida, daha 6nce anlatilan secme ve filtreleme
yontemleri kullanilarak bu tablo tizerinden 6rnekler hazirlanmasgtir.

1. Tlk drnekte, star_rating yani puam 9 ve iizerinde olan filmleri listeleme islemi yapilmustir.
(Sekil 4.27);
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filmler = pd.read_csv('filmler.csv')

filmler
star_rating title genre duration actors_list
0 93 The Shawshank Redemption Crime 142 Tim Robbins, Morgan Freeman, Bob Gunton
1 9.2 The Godfather Crime 175 Marlon Brando, Al Pacino, James Caan
2 9.1 The Godfather: Part Il Crime 200 Al Pacino, Robert De Niro, Robert Duvall
3 9.0 The Dark Knight Action 152 Christian Bale, Heath Ledger, Aaron Eckhart
4 8.9 Pulp Fiction Crime 154 John Travolta, Uma Thurman, Samuel L. Jackson
5 8.9 12 Angry Men Drama 96 Henry Fonda, Lee J. Cobb, Martin Balsam
6 8.9 The Good, the Bad and the Ugly Western 161 Clint Eastwood, Eli Wallach, Lee Van Cleef
7 8.9 The Lord of the Rings: The Return of the King Adventure 201 Elijah Wood, Viggo Mortensen, lan McKellen
8 8.9 Schindler's List Biography 195 Liam Neeson, Ralph Fiennes, Ben Kingsley
9 8.9 Fight Club Drama 139 Brad Pitt, Edward Norton, Helena Bonham Carter
10 8.8  The Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring Adventure 178 Elijah Wood, lan McKellen, Orlando Bloom
1 8.8 Inception Action 148 Leonardo DiCaprio, Joseph Gordon-Levitt, Ellen...
12 8.8 Star Wars: Episode V - The Empire Strikes Back Action 124 Mark Hamill, Harrison Ford, Carrie Fisher
Sekil 4.26
filmler.loc[ (filmler.star rating >=9)]

star_rating title genre duration actors_list

0 9.3 The Shawshank Redemption Crime 142 Tim Robbins, Morgan Freeman, Bob Gunton

1 9.2 The Godfather Crime 175 Marlon Brando, Al Pacino, James Caan

2 9.1 The Godfather: Part Il  Crime 200 Al Pacino, Robert De Niro, Robert Duvall

3 9.0 The Dark Knight Action 152 Christian Bale, Heath Ledger, Aaron Eckhart

Sekil 4.27
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2. Sekil 4.28°de bulunan, puani 8.5 iizerinde olan ve tiirii komedi olan filmleri listelemek i¢in iki
sorgu ve (&) kosuluyla birbirine baglanmigtir.

filmler.loc| (filmler.star rating >= 8.5) & (filmler.genre =='Comedy')

star_rating title genre duration actors_list
25 8.6 Life Is Beautiful Comedy 116 Roberto Benigni, Nicoletta Braschi, Giorgio Ca...
29 8.6 City Lights Comedy 87 Charles Chaplin, Virginia Cherrill, Florence Lee
35 8.6 Modern Times Comedy 87 Charles Chaplin, Paulette Goddard, Henry Bergman
48 8.5 Dr. Strangelove or: How | Learned to Stop Worr... Comedy 95 Peter Sellers, George C. Scott, Sterling Hayden
52 8.5 The Great Dictator Comedy 125 Charles Chaplin, Paulette Goddard, Jack Oakie
60 8.5 3 Idiots Comedy 170 Aamir Khan, Madhavan, Mona Singh

Sekil 4.28

3. Sekil 4.29’da tiirlere gore toplam film sayilarina ulagmak i¢in groupby() methodu kul-
lanilmugtir.

mt = filmler.groupby('genre')[('title')].count().reset_index(name="total")
mt.head
genre total

0 Action 136
1 Adventure 75

2 Animation 62

w

Biography 77

4 Comedy 156
Sekil 4.29

Ornekte, Groupby() metodu ile filmler tiirlerine gore siniflandirilmis, Count() metodu ile de her
tiire ait film sayis1 hesaplanmistir. Olusturulan bu yeni tablo mt adinda yeni bir frame atanmis ve bu
framedeki ilk 5 satir head() metodu ile listelenmistir.

Son Ornekte hazirlanan mt tablosunu bir csv dosyasina yazdirmak icin to_csv() metodu kul-
lanilarak olusturulacak dosyanin adi tanimlanmagtir. (Sekil 4.30)

mt.to _csv('mt.csv')

Sekil 4.30

Bu dosyaya Home sekmesinden ulagsarak gerekli ise kaydedilir.

Veri Gorsellestirme (Matplotlib Kitliphanesi)

Python ile veri gorsellestirmek icin kullanilan matplotlib kiitiiphanesi, Pandas ile yapilan ¢alismalarda
cok kullanilmaktadir. Bu kiitiiphane hazirladigimiz tablolar kolaylikla grafige doniistiirmemizi
saglamaktadir. Kiitiiphaneyi kullanabilmek icin 6ncelikle import edilmesi gerekmektedir. Ornekte,
mt tablosunun tiir ve toplam film sayisina gore siitun grafigi ¢izdirilmistir. (Sekil 4.31)
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import matplotlib.pyplot as plt

*matplotlib inline
mt.plot.bar x="genre",y="total",figsize=(10,8)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x1145cdfé60>
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Sekil 4.31
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5. Tensorflow

With Tensorflow

Malik Bennabi, Conrad Reuben Japhet

Abstract

This paper consists of a brief study of possible application of Deep Learning techniques on Turkish
Food Recognition. The present work starts with a brief background section, followed with an
experiment using Google’s Tensorflow Deep Learning library was performed. This included setting-
up the environment on Linux, Retraining the tensorflow-for-poets provided model, testing the
retrained model and putting it into production on a mobile device.

Introduction

Creating intelligent machines has been the dream of inventors for a long time, and this dates back to
civilizations older the Greece[3]. A mythical figure like Pygmalion may be interpreted as a legendary
inventor, and Galatea may be regarded as artificial life. Today, artificial intelligence (Al) is a
growing field with active research and many practical applications[3]. Speech or images recognition,
diagnoses in medicine and even prediction of trends in the stock market are few examples of possible
application fields of artificial intelligence (Al). Artificial intelligence has proved to be effective and
efficient in solving complex problems, however, still encounters challenges in solving those problems
that the human brain processes in an easy way and computers don’t, such as image recognition and
classification[3].

This use-case project is an overview of the solutions to these more intuitive problems. This
kind of solutions are to allow computers to learn from experience and understand the world in
terms of a hierarchy of concepts, with each concept defined through its relation to simpler concepts.
Accumulating knowledge from experience, helps avoid the need for human operators to specify all
the knowledge and steps that the computer needs to perform a given task. Ian Goodfellow, Yoshua
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Bengio, and Aaron CourvilleThe wrote in their Deep Learning book’s introduction: "hierarchy of
concepts enables the computer to learn complicated concepts by building them out of simpler ones.
If we draw a graph showing how these concepts are built on top of each other, the graph is deep,
with many layers. For this reason, we call this approach to Al deep learning."[3]

Artificial intelligence, Machine learning, and deep learning are hot topics. Inspiring use cases are
being seen on a daily basis. A very prominent topic in Artificial Intelligence field, is Deep Learning,
and has been in the focus for few years now. It is especially known for its breakthroughs in fields
like Computer Vision and Computer Games.

Background
What is Deep Learning?

To understand what deep learning is, we first need to understand the relationship between deep
learning, machine learning, neural networks, and artificial intelligence[9].

The best way to think of this relationship and visualize it is to represent them as concentric
circles:

Al - Artificial Inteligence

ML - Machine Learning
DL - Deep Learning

NN - Neural Networks

Sekil 5.1: Relationship between Al, ML, DL, and NN Source: Google images - "Unknown"

At the outermost ring you have artificial intelligence (using computers to reason). One layer inside of
that is machine learning. One level closer to the center, artificial neural networks and deep learning
take place. Generally speaking, deep learning is a closer name for artificial neural networks as the
word "deep" refers to the number of layers the network has, thus, the depth of the network[9]. )

Neural networks’ inspiration came from the cerebral cortex. At the first (basic) level is the
perceptron, the mathematical representation of a biological neuron. Similar to the cerebral cortex,
several layers of interconnected perceptrons can be in between the two ends of the network.

The first layer is the input layer where each node takes an input, and passes its output as the
input to each node in the next layer. There are generally no connections between nodes in the same
layer and the last layer produces the outputs of the network. Middle parts of the network are called
hidden layers. These neurons are triggered and activated by nodes in the previous layer.
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Experiment

In this part our approach for testing tensorflow object detection and image classification as well as
the doing of the testing will be explained.

Tensorflow

According to Google, Tensorflow is an open source software library for numerical computation
using data flow graphs. Nodes in the graph represent mathematical operations, while the graph edges
represent the multidimensional data arrays (tensors) communicated between them. The flexible
architecture allows you to deploy computation to one or more CPUs or GPUs in a desktop, server, or
mobile device with a single API. TensorFlow was originally developed by researchers and engineers
working on the Google Brain Team within Google’s Machine Intelligence research organization for
the purposes of conducting machine learning and deep neural networks research, but the system is
general enough to be applicable in a wide variety of other domains as well[2]. TensorFlow provides
multiple APIs. The lowest level API- -TensorFlow Core— provides complete programming control.
The higher level APIs are built on top of TensorFlow Core. These higher level APIs are typically
easier to learn and use than TensorFlow Core. In addition, the higher level APIs make repetitive
tasks easier and more consistent between different users. A high-level API like tf.estimator helps
manage data sets, estimators, training and inference. (Martin A., Paul B., Jianmin C., Zhifeng C.,
Andy D. et al. 2016)

MobileNets

MobileNets is a family of computer vision models for TensorFlow, designed to effectively max-
imize accuracy while being mindful of the restricted resources for an on-device or embedded
application[1]. MobileNets are small, low-latency, low-power models built to meet the resource
limitations of a variety of use cases, these constitute of 30 layers and the design of the network is
quite straightforward[1]:
1. Convolutional layer with stride 2
Depthwise layer
Pointwise layer that doubles the number of channels
Depthwise layer with stride 2
Pointwise layer that doubles the number of channels
Depthwise layer
Pointwise layer
Depthwise layer with stride 2
Pointwise layer that doubles the number of channels
and so on. ..

e U ol

Environment set-up

After reading about the possible environment setups available to work on Tensorflow on Linux mint
18.1, the following have been chosen for the better adaptability they provide with the used operating
system.[4]

The first step was installing the programming language libraries on the operating system through
the command line to make sure it sets the system into it, the chosen language is Python 3 and was
installed with:
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$ sudo apt—get install python3—pip python3—dev

Then considering the hardware and computing power we had, TensorFlow with CPU support
only tensorflow was installed on terminal, using the virtual environment virtualenv.
Virtualenv is a virtual Python environment isolated from other Python development, incapable of
interfering with or being affected by other Python programs on the same machine.[7]

$ sudo apt—get install python3—pip python3—dev python—virtualenv
$ sudo apt install virtualenv
$ virtualenv —system—site —packages —p python3 ~/tensorflow

Activating tensorflow:
$ source ~/tensorflow/bin/activate

The prompt should change and be headed by (tensorflow) like: at the end of this process, an upgrade

amazigh@amazigh-machine ~ 5 source ~/tensorflow/bin/activate

(tensorflow) amazigh@amazigh-machine ~ $ J]

was run to insure the latest features of the library.

$ pip3 install —upgrade tensorflow

5.3.3 Use-case

In this use-case, transfer learning has been used, which means the test has been started with a model
that has been already trained on another problem. Then has been retrained on a similar problem.
Building a deep learning model from scratch and training it can take days, but transfer learning can
be done in a dramatically shorter period.
The model in use, has been trained on the ImageNet Large Visual Recognition Challenge dataset.
The model can be adapted to the needs of the wanted experiment and a choice of model architectures
is available, so as to determine the right trade off between speed, size and accuracy for the problem.
This use-case has been inspired and derived from a google’ codelabs tensorflow for poets model and
tutorials[6].

First we started by cloning the git repository of the code used to pre-train the model from
tensorflow for poets.

$ git clone https:// github.com/googlecodelabs/tensorflow —for—poets —2

5.3.4 Re-training the model

Preparing the training images: The goal was to train the model on 15 different types of food
specifically Turkish food. 15 sets of images have been downloaded from Google and separated into
15 folders, each containing a given category. In our case the categories are:

Baklava
Sekerpare
Firin Sutlag
Tulumba
Kunefe

Ezme Salatasi
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Mevsim Salatasi
Meyve Salatasi
Tursu Salatasi
Islama Kofte
Izgara Tavuk
Izgara Hamsi
Sarma
Menemen

e Piring Pilavi

In addition to some more images in a separate folder to test the model after the training.
In total 4.563 images were used in the training phase, with an average of 300 images for each

category.
2r 08 | Bitirme Calismasi | experiment | Images | » | oJ | Q || i | =
- - - -
baklava ezme salata firin sutlac Islama kbfte
- - - -
izgara hamsi 1zgara tavuk kunefeler Mmenemen
- - - -
mevsim salata meyve salatas pirinc pilav sarma

sekerpare

Running the training

Em
=
=
g

the following command [6]:

python —m scripts.retrain \

tursu salatas

, after setting-up the needed settings, the training was initiated using

—Dbottleneck _dir=tf_files/bottlenecks \
—how_many_training_steps=1000000 \

—model_dir=tf_files /models/ \

—summaries_dir=tf_files/training_summaries /" $ { ARCHITECTURE}" \
——output_graph=tf_files/retrained_graph.pb \
—output_labels=tf_files/retrained_labels.txt \

—architecture="${ARCHITECTURE}" \
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—image_dir=tf_files /images

(tensorflow) amazigh@amazigh-machine
python -m scripts.retrain  --bottleneck dir=tf files/bottlenecks
--how many training steps=1000008 --model dir=tf files/models/ --summarie

s dir=tf files/training summaries/"${ARCHITECTURE}" --output graph=tf files/re
trained graph.pb  --output labels=tf files/retrained labels.txt --architectur|
e="S{ARCHITECTURE}" --image dir=tf files/images

>> Downloading mobilenet v1 8.50 224 frozen.tgz 62.5% |

Note: These models are networks with millions of parameters that can differentiate a large
number of classes. Only the final layer of the network was trained, therefore, the training was
supposed to end in a reasonable amount of time. However, due to the large number of requested
iterations that was 1 million iteration for 4.563 images the used hardware (CPU) stopped due to
overheating after about 6 hours of training and only reaching about 11000 iterations.

As a consequence of the above mentioned hardware issue and limitation, the model was only trained
over a bit more than 11000 iterations.

Using the Retrained Model

In this part, few images were used to test the retrained model. There images are new and the model
has not been trained on them. The images were input to the model using the following script[6]:

python —m scripts.label_image \
——graph=tf_files/retrained_graph.pb \
—image=tf_files /name_of_the_image.jpg

Test of Sarma image recognition:

The model model predicted with 84% accuracy that the image is sarma. Considering the quality
of the image and given that there are other food items in the picture, we can say that the accuracy of
this output is quite high.

Test of Izgara Tavuk image recognition:

The model was 76% that the image contained an Izgara Tavuk. Considering that this food item
does have many angles and does not come in a standard shape ,this type of accuracy is expected.

Setting the model into Android

The last step was optimizing and compressing the model and setting it up in an android App and
then run it. To do so, a Tensorflow-Android converter, which is provided by Google along with the
tensorflow-for-poets library, was used, facilitating the integration of the model into an android device

[6].

Adding the model files to the android project The project is configured to search for a
graph.pb, and a labels.txt files in the android/tfmobile/assets directory. Therefore, this is the perfect
place to keep the new model[6].

cp tf_files/rounded_graph.pb android/tfmobile/assets/graph.pb
cp tf_files/retrained_labels.txt android/tfmobile/assets/labels. txt
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(a) Sarma

Evaluation time (1-image): 0.161s

sarma 0.84352905

ezme salata 0.088194717
zgara tavuk ©.84536394

mevsim salata 8.018963708

baklava 0.8856180587

(b) Recognition Results

Sekil 5.2: Sarma Recognition

Evaluation time (1l-image): 0.154s

zgara tavuk 8.76119655
slama k fte 8.16231318
sekerpare ©8.851
baklava ©.0812797756
ezme salata 0.0080874546

(b) Recognition Results

Sekil 5.3: Tavuk Izgara Recognition

Setting up the ClassifierActivity.java activity The TensorFlow Interface used by the app
requires that the results are pulled by name[6]. The app is set up to read the output of the baseline
MobileNet, named "MobilenetV1/Predictions/Softmax". The output node for our model has to be
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BSM TF BSM TF

(a) Piring pilav (b) Mevsim Salatasi

Sekil 5.4: Real time recognition of two plates

hard coded as "final_result":

private static final String INPUT_NAME = "input";
private static final String OUTPUT_NAME = "final_result";

After saving these critical changes, the app can be installed on an android device and run with no
errors.

Conclusion

Considering all the resources at our disposal the results we got from the trained model were, although
expected, quite adequate. Although we used around 300 images for each picture category and at a
total of 11000 iterations for each the model gave quite accurate results. It needs to be said that the
model used (MobileNets) also had and effect on the overall accuracy. Considering also the array of
deep learning frameworks available e.g. Caffe, Chainer, Gluon, Keras... etc, the Tensorflow library
proved to be robust and fit this kind of work. Another important result that was concluded after
experimenting training a neural network on a CPU (Central Processing Unit) is the very slow speed
and hardware damage issue as the training progresses. For future better training, GPUs (Graphical
Processing Unit) should be used and preferably GPUs with high cooling capabilities, where cloud
based training resources come to be useful, however, the right and convenient environment should
be carefully chosen to be able to use the training resulted models and as well as being able to put
these model to production.
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R Programlama Dili ile Kaba Kiimeleme Uygula-

malari
Doc. Dr. Safiye TURGAY, Prof. Dr. Orhan TORKUL, Ars. Gor. Merve SISCI,
Doc¢. Dr. Tahsin TURGAY

6.1 Girig

Kaba kiime ve bulanik kaba kiime kavramlar1 ve bu kavramlara ait temel 6zellikler R programlama
dili kullanilarak cesitli ornekler lizerinde uygulamali olarak gosterilmistir. Kaba kiime teorisi ve
bulanik kaba kiime teorisi; ozellikleri, avantajlar1 ve kullanim alanlart ile birlikte tanimlanmustir.
Ayn1 zamanda, kaba kiimelemede yer alan nitelik azaltimi ve kural elde edilmesi siirecine iligkin
algoritma ile kaba kiimeleme ve bulanik kaba kiimeleme icin gelistirilen bulanik ‘RoughSets’
Paketinin temel kullanim yapisi, komutlar ve 6zellikleri uygulamali olarak R programi {izerindeki
fonksiyonlar ve iglem basamaklar1 detayli olarak gosterilmistir. Yazilimda Gogiis Kanseri Teshisi
veri seti kullanilarak uygulama kapsami tanitilmigtir.

Kaba kiime kavrami, mantik olarak belirsiz bilgiyi analiz eden kural ¢ikarimi i¢in klasik kiime
teorisinden gelistirilmis bir yaklasimdir ve Pawlak (1982) tarafindan tammlanmistir. Ozellikle
bilgisayar ortaminda R programlama dili ile ilgili yazilim kodlarinin uygulamali olarak ¢aligtirilmast
oldukca 6nemlidir. Kaba kiimeleme yaklasimi, 6zellikle biiyiik verilerin analizi ve veritabani
yonetiminde gerekli olan siniflandirma ve analiz iglemlerinde eksik ve belirsiz veri yapilarina ragmen
etkin islem ve analiz yapabilme yetenegine sahiptir (Tsumoto, 1998). Kaba kiime yaklagimi, veri
madenciliginde siklikla uygulanan yontemlerden birisidir (Ziarko, 1995; Turgay vd. 2017,2018).
Kaba kiimelemenin en biiyiik avantaji, bulanik kiimeleme teorisindeki ve istatistikte yer alan olasilik
veya liyelik derecesi gibi veriler hakkinda herhangi bir ek bilgiye ihtiya¢ duymamasidir (Phuong vd.
2001). Kaba kiime teorisi, belirsizlik ve bilgi belirsizligi ile basa ¢ikmak icin kullanilan matematiksel
bir aractir (Pawlak vd. 1991; 1994;1995). Bir¢ok pratik uygulamada cok etkili oldugu kanitlanmustr.
Ancak, kaba kiime teorisinde, hatanin tanimi i¢in olusturulan yap1 oldukg¢a basittir (Li ve Wang,
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2004). Bu nedenle, kaba kiimeleme tarafindan olusturulan kurallar genellikle kararsizdir ve diisiik
siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Kaba kiimeleme sadece veri tabanlarindan bilgi madenciligi i¢in 6grenme aktivitesini hizlandir-
mak ve anlasilirligini kolaylagtirmak i¢in kullanmak degil aynm1 zamanda, gelistirilen algoritma ile
karar tablosunda yer alan verileri akillica indirgenmesi ve istenilen kogullarda filtrelemek icin de
kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlar1 yerine getirmek icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
caligmada biitiinlestirilen karar tablosundan verimli siniflandirma kurallarini ¢ikarmak icin Shen ve
Chouchoulas, (2002) tarafindan gelistirilen Quick-Reduct algoritmas1 uygulama lizerinde goster-
ilmigtir. Bilgi (kural kiimesi) azaltilmig karar tablosundan ilgili veriler ¢ekilerek kaba kiimeleme
yaklasimi kullanilarak veriler siniflandirilmagtir.

Bu boliim sirasiyla kaba kiimelemede temel kavramlar ve 6zellikleri, bulanik kaba kiime teorisi,
RoughSets Yazilim paketi, komutlar ve 6zellikleri, uygulama ve sonug¢ kisimlarindan olugmaktadir.

Kaba Kiimelemede Temel Kavramlar

Kaba kiime yaklasimi son yillarda biiyiik verilerin analizi, icermis olduklar1 eksik ya da belirsiz
yapidan dolay1 tercih edilmekle birlikte veri madenciligi yontemleri ile de biiyiik verilerin analizine
yardimci olan bir yaklagimdir. Kaba kiimeleme ile biiyiik verilerin siniflandirilmasi, gelisen bilgisayar
teknolojisi ile birlikte bulanik kaba kiimeleme mantiginin da gelistirilmesi ile birlikte daha belirsiz
ve eksik olan verilerin hizli bir sekilde analiz edilmesine olanak saglayabilmektedir. Kaba kiime
yaklagiminin en 6nemli avantajlarindan birisi, istatistikte yer alan olasilik veya iiyelik derecesi gibi ek
bilgileri kullanmaz. Bulanik kaba kiimelemede ise eksik olan bilgiler 0-1 araliginda gruplandirilarak
kiimeleme sayesinde kurallarin elde edilmesi saglanabilmektedir. Kaba kiimeleme ve bulanik kaba
kiimeleme, belirsizlik ve bilgi belirsizligi dezavantajini avantaja ¢eviren bir yaklagimdir. Kaba
kiimelemenin en 6nemli dezavantaji ise diisiik dogruluk degerine sahip sinifa sahip olmasi ve
beraberinde kararsiz bir kural yapisina sahip olabilmesidir. Gelistirilen algoritmalar ve detay
calismalarla bu eksikligin etkisi azaltilmaya ¢alisilmaktadir.

Bu boliimde kaba kiime kavramini olusturan temel fonksiyonlara yer verilmistir. Ozellikle kaba
kiime kavraminin fonksiyon yapist ile birlikte sistem iizerinde temsil edilmesi Bilgi Sistemi adim
verdigimiz yapi ile miimkiin olmaktadir. Bu yapi icerisinde problem ve ¢6ziim uzayini kapsayan
evren ile birlikte sonlu 6znitelik kiimesi ve 0znitelik degerleri de yer almaktadir.

Tamim 1: Bilgi sistemi gosterimi

Bilgi sistemi S = (U, A, V, f) olduguna gore

U evren olarak adlandirilan sonlu bir nesneler kiimesi,

A sonlu bir 6znitelik kiimesi

V bilgi fonksiyonu

a ozniteligi vV = U, € AV,

V, Degerler kiimesinde yer alan degerleri gosterir.

fozniteligi U x A — V., Va € Aigin, f (x, a) € V, fonksiyonu ile ifade edilir.

Siniflandirma problemlerinde; seri durum 6zelligi ve seri karar 6zelliginin karar tablosu icerisin-
deki yapisi ve gosterimi agagidaki gibidir;

C seri durum 6zniteligi

D seri karar 6zelligi

karar tablosu,A = CUD ve CND = & oldugu varsayilr.

Tanmim 2: Ayrilmazlik iliskisi
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S = (U, A, V, f) bir bilgi sistemi igerisinde, her [P C A, U’deki IND (P) ayrilmazlik iligkisi
ise (Li ve Wang, 2004) agsagidaki gibidir:

IND(P) ={(x,y) €U x U: f(x,a) = f(y,a)Va € P} (6.1)

Tanim 3: Alt ve iist yaklagimlar, sinir bolgesi tanimlari (Riza vd. 2014b)

Alt yaklasim: kiimeye kesin olarak ait olan elemanlar

Ust yaklasim: kiimeye ait olma olasilig1 olan elemanlari icerir.

R, bir x elemaninin denklik sinifin1 géstermek iizere yaklagimlar1 ve sinir bolgeleri su sekilde
ifade edilir;

X i¢in R —alt yaklasimi: R, (x) = Y{R(x) : R(x) C X} (6.2)
X i¢cin R —iist yaklasimi: R* (x) = Y{R(x) :R(x)NX # ¢} (6.3)
X i¢in R —simur yaklasimi: RNg (X) = R* (x) — R, (x) (6.4)

Tanim 4: Oznitelik azaltma

Oz nitelik azaltma (6zellik secimi), baz1 kriterlere gore Oznitelik alt kiimesinin, verilerin
siniflandirma iligkisini temsil etmesi yoniinden, tiim 6zniteliklerin optimal bir alt kiimesini bulma
islemidir. Bir siniflandiriciya saglanan iyi bir 6znitelik alt kiimesi, siniflandirma dogrulugunu art-
tirabilir, hesaplama siiresini koruyabilir ve sonuglarini basitlestirebilir (Last vd. 2001). Oznitelik
indirgemede silinen Oznitelikler iki kategoride ele alinabilir;

1. herhangi bir siniflandirma yetenegine sahip olmayan alakasiz ve yedek 6znitelikler

2. giriiltiilii 6znitelikler

Birinci kategori, alakasiz bir 6zellik, siniflandirmaya herhangi bir deger katmaz ve hicbir sekilde
etkilemez. Dolayisiyla gereksiz bir 6zellik, siniflandirmaya yeni bir sey eklemez (Li ve Wang, 2004).
Ikinci kategori ise giiriiltiilii 6znitelikleri temsil eder ve bu 6zellikler baz1 siniflandirma kabiliyetlerini
temsil eder, ancak bu 6zellik giiriiltiiniin etkisiyle gercek siniflandirma iligkisinin degerini bozar
(Swiniarski ve Skowron, 2003; Beynon, 2001).

Genel olarak, kaba kiime teorisi, ¢ok sayida 6znitelik igeren bilyiik bir veri tabanindan alakasiz
ve gereksiz Ozniteliklerin azaltilmasini hedefler (Jelonek vd. 1995). Ornek olarak, bagimlilik
(yakinsama kalitesi, siniflandirma kalitesi) (Li ve Wang, 2004) ve entropi (Diintsch, 1998; Li vd.
2004) kaba kiime teorisinde en yaygin iki onemli azaltma ol¢iitiidiir.

Oznitelik alt kiimelerini 6lgmek igin kullanilirken, yiiksek 6znitelik alt kiimesi baz1 giiriiltiili
oznitelikler icerebilir ve siniflandiricinin genellestirmesini bozabilir ve giiriiltiiyii agir1 tahmin edebilir
ya da yararli 6znitelikleri silebilir (Chen vd. 2016). Bu bahsedilen tiim 6zellikler asagida yer alan
ornek iizerinde gosterilmisgtir.

Bir 6znitelik, S = (U, CUD, V, f) karar tablosunda, P (P C C) Oznitelik seti, asagidaki
kosullar1 saglayan C niteliklerin indirgenmesi durumudur:

yP (D) = yc (D) ve yP (D) # yP'(D)VP' C P (6.5)
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Y{X, Y} ({d}) = W (6.6)

Kosul dzniteliklerinin (C) bir indirgemesi, karar siniflarini C ile ayn1 ayirt etme yetenegi ile ayirt
edebilen bir alt kiimedir ve indirgemedeki 6zniteliklerin higbiri ayirt edici kabiliyetini azaltmadan
ortadan kaldirilamaz.

P (Q) = ¥p_{4) (Q) durumunda Q’nun P’ye gére vazgecilmez durumudur. Ayni sekilde P’de
Q’ya gore vazgec¢ilmez durumdur.

Ornek 1: Bilgi fonksiyonunun gosterimi ve kaba kiimeleme uygulamasi

Bu 6rnek uygulamasinda evren U ile temsil edilmis ve ay, a; ve a3 niteliklerine sahip 10 adet
veri yer almaktadir (Tablo 6.1). Vi, V, ve Vs Oznitelikleri, a;, ay ve a3 nitelikler kiimesinde yer alan
degerlerden olugmaktadir.

Tablo 6.1: Ornek 1’ e ait temel veriler (Hasegawa vd., 2009; Walczak ve Massart, 1999; Jensen vd.,
2014)

U a a a3
xx 4 1 5
x 5 4 1

x3 4 1 5
xx2 4 4 5
xs 1 1 6
xx 1 1 4
x5 4 1

x 1 1 6
x 4 1 5
x9o 5 4 1

Vi 1, 4, 5 veri kiimesine ait a; = 5, ap = 4ve a3 = 1 kogulunu saglayan veri kiimesi ise
{x2, x7, x10}’dur. a; =4, a; =1 ve a3 = 5 kosulunu saglayan veri kiimesi ise {x;, x3, x9}’dur
(Tablo 6.2).

d =1 degeri V| sartim1 saglayan a; =4, a, = 1 ve a3 = 5 degeri i¢in atanirken, d = 4 degeri
V1 sartin1 saglayan a; = 5, ap =4 ve a3 = 1 degeri i¢in atanmis; d = 5 degeriise a; =1, ap = 1
degerleri i¢in atanmustir. Karar niteligi degerine gore olusturulan siniflar ise

siify = {x1, x3, x9} ile sinifo = {x2, x4, x7, x10} Ve sinif3 = {xs, x¢, x3} degerlerinden olus-
turulmustur.

U= {x1, x2,x3,...,x10}; A={ay, ap,a3}; Vi = {1,4,5}; Vo = {1,4}; V5 = {1,4,5,6}

Veri kiimesindeki 6zdes nesneler R (x;) = R (x3) = R (x9) = {x1,x3,X9};

R(x2) =R(x7) = R (x10) = {x2,%7,x10};

R(xs) =R (xg) = {xs5,xs}: R (x6) = {xe}

U’nun

X = {x1,x3, x4, x5, X9}
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Tablo 6.2: Kosul durumlarinin gosterimi

Ur @ a a
n 4 1 5
xm PS5 ]
x 4 1 5
x 4 4 5
Lol | 1 6
x 1 1 4
X; [T
xn P 1 6
w 4 1 5
e | 5 41

Tablo 6.3: Veriler tizerinde 6znitelik azaltiminin uygulanmasi

u/A al a2 a3
R1={x.%.%} . i i
R ={x).%.%} > Y ' »  Keldilan oznitelik degeri
R3={xj = :
Ri—(ms) E
- Gz ardi edilen dznitelik degeri
5 =fcl 1 1 ,_-—-—-—ﬂ—"'"

alt kiimesi icin;

R. (x) = {x1, x3,X9}; R*(x) = {x1,x3,X4,%5,X8,%9 }; RN*(x) = R*(x) — R.(x) = {xs,x3} (Tablo
6.4)

Bu 6rnek ile 3 sart niteligi {a;, a2, az} ve 1 karar niteligi {d} nin gosterim bi¢imi

sintfl = {x1,x3,x9}; stntf2 = {xa, x4, x7, x10}; stmif3 = {xs, x6, x3} C = 0 degerini saglayan
veri yapilar ise 2, 3, 5 ile birlikte ifade edilmistir.

Ornek 2: Kaba Kiimelemede Oznitelik Azaltim ile ilgili uygulama

10 veriden olusan temel veri kiimesinde {a», a3 }Initelikleri dikkate alinarak kural kiimesi tanim-
lanmugtir (Tablo 6.5) (Hasegawa vd., 2009; Walczak ve Massart, 1999; Jensen vd, 2014).

{aa, a3} niteliklerini birlikte i¢eren kural kiimesinin tanimlanmasi esnasinda, a3 # 0 oldugunda,
P ={ay, a3} ve Q = {d} kosullarinin saglanmasinda asagidaki iglemler gerceklestirilir.

PIND(P) (Q)=U{z, {3,6}, {4,7}} ={3.4,6,7}

P d

o () = Pl Ol s

Tanmim S: Kaba kiimelemede degisken hassasligi

Kaba kiimelemede degisken hassasligi, verilerin dagilim degerlerine bagli olarak olusturabile-
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Tablo 6.4: Karar tablosu 6rnegi (Hasegawa vd., 2009; Walczak ve Massart, 1999; Jensen vd, 2014)

u a a a d
n 4 1 5 1
x 3 4 1 4
¥»3 4 1 5 1
x, 4 5 4
% 1 1 6 5
7 3 & &E
X 3 4 1 4
X 1 1 6 3
. 2 1 5.1
Ko 3 4 1 4

Tablo 6.5: Ornek 2’ye ait temel veriler

xeU a a a3 a4 =d
1 1 0 2 2 0
2 o 1 1 1 2
3 2 0 0 1 1
4 1 1 0 2 2
5 1 0 2 0 1
6 2 2 0 1 1
7 2 1 1 1 2
8 0o 1 1 0 1
9 2 2 0 1 1
10 1 0 2 0 1

cekleri siniflarin kalite degerlerinin hesaplanmasina olanak saglar. Sekil 6.1°de detayli olarak
gosterilmistir.

Kaba kiimelemede degisken hassasligi Denklem (7-9) ve esik aralik degeri Denklem (10) da
verilmistir;

N

Clar.ay) = 1 - 190 6.7)
|ai]
N

C(az,a3) =1 la2 04 (6.8)
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axCpas iff c(ar,a3) < B (6.9)

0<B<05 (6.10)

Riin = {{a2704} 5 {03, a4}}

Sekil 6.1: Nitelik azaluminda secilen alternatifin gosterimi

Tanmim 6. Oznitelik azaltiminda kullanilan QuickReduct Algoritmasi

Bu algoritma ilk olarak Shen ve Chouchoulas tarafindan gelistirilmis ve nitelik azalttminda etkin
bir algoritmadir (Tablo 6.6). Ayni zamanda algoritmanin ¢alismas1 Sekil 6.2°de gosterilmistir.

QuickReduct Algoritmasi, azaltim yapilacak olan niteliklerin bulunmasinda en etkili algorit-
malardan birisidir. Olas1 alt kiimeleri iireterek, baglangigta herhangi bir azaltim yapmadan hesaplar
ve bos kiimeleri oncelikli olarak elimine ederek, maksimum degeri hesaplayabilecegi kiimeyi seger.

Tamm 7: Fark Edilebilirlik Matrisi Yaklagimi

Veri ya da veriler kiimesinin, evrenin belirli bir alt kiimesinden nasil fark edilecegini ve ayni
zamanda belirli bir 6zellige sahip verilerin fark edilmesi siirecinde degisken 6zelliklerinin de dikkate
aliarak verilerin 6zelliklerine gore toplam degerlerinin ele alindig1 siirectir. N adet veriden olusan
bir evrene ait bilgi kiimesinde fark edilebilirlik matrisi ¢;; elemanlar1 nxn boyutlu bir matrisin x; satir
ve x; slitun degerlerinden olusur. Farkli 6zellige sahip x; ve x; verileri

cij={acAla(x)#al(x)} i,j=1,2,....n (6.11)

Ornek 3: Fark Edilebilirlik Matrisi Yaklagimu ile ilgili uygulama

Bu o6rnekte ise fark edilebilirlik matrisinin olusturulmasi ve ilgili analiz isleminin nasil gercek-
lestirildigi gosterilmektedir (Hasegawa vd., 2009; Walczak ve Massart, 1999; Jensen vd., 2014;
Komorowski, 2014). Ornege ait veri kiimesi Tablo 6.7’de verilmistir. Tablo 6.8’de ise fark edilebilir-
lik matrisinin elde edilig bicimi gosterilmistir.
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Tablo 6.6: QuickReduct Algoritmasi (Shen ve Chouchoulas, 2002)

QUICKREDUCT Algoritmasi

(Hizlh Azaltim Algoritmasi)

QUICK REDUCT (g;, D)

Girdi ai — tam kosulsal nitelikler kiimesi
D — karar nitelikleri kiimesi

Cikt1 R — Kaba nitelik kiimesi

QUICK REDUCT Algoritmast

(1) R«—{}
(2) while R(D) # C(D)
(3) T+—R

(4) Foreachx € (C—R)
(5) if RU{x}D > T(D)
(6) T +«— RU{x}

(7 R+—T
(8) until R(D) > a;(D)
(9) return R

{ } Qz{ﬂlr iy, d3. ﬂ.i.}

.&' '1’
POS={} POS={ POS={} POS={a,, a;}
{ﬂl} {HZ} {ﬂ_t} {33} Qz{ﬂb 33}

___.-...-"' W};Dl
VIO

POS={} POS={} POS=fa,a}
,ad fpad faa) Q=g

- :
e N Izlenen yol
- N L]
- LY
i | ~4

Rmin={{a,.a}.{az.a}} a3 a,} fa,} aj

Sekil 6.2: Quick-Reduct algoritmasi ile nitelik azaltimi siireci

fd(al,az,a3,a4) = {a1 VayVas \/a4}/\{a1 V as \/614}/\{612\/613}/\{614}/\{(11 \/612\/613}/\
{a1 \/az\/a4}/\{a2\/a3 \/a4}/\{a1 \/a4}
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Tablo 6.7: Fark edilebilirlik matrisi uygulamasi icin veri kiimesi

xeU ay a a3 as =d
1 1 0 2 2 0
2 0O 1 1 1 2
3 2 0 0 1 1
4 1 1 0 2 2
5 1 0 2 0 1
6 2 2 0 1 1
7 2 1 1 1 2
8 0O 1 1 0 1
9 2 2 0 1 1
10 1 0 2 0 1

Tablo 6.8: Fark edilebilirlik matrisinin veri kiimesine uygulama bigimi

el 1 1 3 4 5 6 7 8 9 10
1

2

3 2,303,

4 2,,3:.3, 33,33

3 20,3308 330 333,

6 2,3, 3, 3 2,3, 8,3,
7 a 333 PN

g a 285858, 3,830
Bl 2,33, 3 2,3 3,
10 a, 2,8, 8,3, 8,33, 25,3:.2,

Kaldirilan kiimeler

falai,az,a3,a4) ={ax Vas} N{as} = {3,6},{4,7}

Tanmim 8: Dinamik Azaltimlar

Dinamik azaltim kavrami 6zellikle biiyiik ve siirekli degigkenlik arz eden verilerden kurallar
elde edilmesi siirecinde kullanilan bir yaklagimdir (Tablo 6.9). Bu yaklasim ile birlikte biiyiik veriler
daha kisa siirede ve etkin bir bicimde analiz edilebilmektedir. Denklem (12)’de dinamik azaltim
formiilii yer alirken Denklem(13)’de ise dinamik azaltimin etkililigi o6l¢tilmiistiir.

DR (A,F) ={a3 € Azaltim (A, as4) : Sp (C) > €} (6.12)

{B € F : a3 € Azaltim (B, as) }|

6.13
IF] (6.13)

Sk (az) =

A={{ar,as} ,{az,as} {a1,a2,a4} ,{a1,a3,a4} ,{az,a3,a4}}

R = {{az,a4} {az,a3,a4} ,{a1,a2,a4}}
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Tablo 6.9: Dinamik Azaltimlar Algoritmasi (Yong vd. 2014)

Dinamik Azaltim (A, €, deger)

A: orijinal karar tablosu

€: dinamik azaltim esik degeri

C: siitun

deger: iterasyon sayist

1) R {}

(2) A <«— {A} i¢in tiim azaltimlarin hesaplanmasi
3) forj=1...deger

(4) A; «— {A} icin rassal satirlar sil

(5) R<— RU(A)) igin tiim azaltumlarin hesaplanmasi
(6) VCeA

(7) ifSF(C,R)>¢

(8) outputC

Bulanik Kaba Kiime Teorisi

Bulanik kiime teorisi ilk olarak 1990 yilinda Dubois ve Prade tarafindan onerilmistir. Ayirt edilebilir-
lik iligkilerini hesaplamak i¢in bulanik tolerans iligkilerini dikkate almistir. A’nin herhangi bir B alt
kiimesi i¢in

ra=(x,y)=1— la(x) —a(y)| (6.14)
Amax — Amin
Rp (x,y) =T (rq(x,y)) acB (6.15)

r, bulanik benzerlik denklemini ifade ederken, T ise t-norm yapisini sembolize etmektedir.
Alt yaklagim igin,

(R L x)(y) = infrevl (Rp(x,y),X (x)) (6.16)

Radzikowasoka ve Kerre tarafindan Onerilmistir. 7 kapsayici yapiy: alt yaklasim icin ifade
ederken, iist yaklagim i¢in ise 7" t-norm yapisin1 gostermektedir.
Ust yaklasim icin ise,

(RB Tx) (y) :SMPXEUT(RB(xv)))aX(x)) (617)

t-norm (licgen normlar) ile birlikte, Schweizer ve Sklar tarafindan 6ne siiriilmiistiir. Herhangi
bir a € [0, 1] aralig1 i¢in t-norm 7T'(a, 1) = a seklinde tanimlanir ve Lukasiewcz’in t-normu dikkate
alindiginda, T (a,1) = max (a+ b — 1,0) olarak ifade edilebilir (Derrac vd. 2012). Bulanik kaba
kiimelemede nitelik secimi isleminde ii¢ asamali bir siire¢ gerceklestirilir (Huang vd. 2016). Bu
siirecler ise;

- Degerlendirme: bulanik kaba alt seviye yaklagimi uygulanir.
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- Olusturma: sezgisel algoritmalar yardimui ile alt ve iist yaklagimlarin degerlendirilmesi siireci

- Durdurma kriteri: esik degeri temel alinarak sistemin degerlendirme siirecinde durdurma
noktasi da tespit edilmis olur.

Bulanik tolerans siniflar1 kullanilarak bulanik kurallar olusturulur. Bulanik kurallarin elde
edilmesi siirecinde dikkate alinan algoritma ile kapsayici ve t-norm yapisi dikkate alinarak kurallarin
kapsama o6zellikleri ile birlikte ilgili kurallar tiretilir (Tablo 6.10).

Tablo 6.10: Bulanik Kaba Kiimeleme Algoritmasi (Derrac vd. 2013; Zeng vd. 2015, Jensen vd.
2009)

(1) B:={},Kurallar := {},Kaps := {}

(2)do

(3) T:={}B,

(4) foreachye (A\B)

5) for each y € X \ Kapsama(Kaps)

6) if POSBU {a} = POSA(y)

(7 CHECK(BU{a},RBU{a},RA(y)
®) ifyBU{a} > T

) T :=BU{a}

(10) B:=T

(11) until yB = yA
(12) return B, Kurallar

Bulanik kaba kiimelemede 7; ; i ve j indis degerlerine a; benzerlik derecesi, c¢; i sinifina ait deger,
Jj indisine ait derece degeri ise alt yaklagim ile ait olunan sinif degeri;

min{max(l—rj,i,ci) izl,...,n} (6.18)

iist yaklagim ile ait olunan sinif degeri;

max{min(rj,i,ci) i= 1,...,n} (6.19)

ile ifade edilir.

Ornek 4: Bulanik kaba kiimelemeye ait alt ve iist yaklagimlar dikkate alan karar zincirinin
olusturulmasi (Teredesai, 2015).

Bu uygulamada 3 nitelik ve 4 veriden olusan bir veri kiimesi dikkate alinmig ve bulanik alt
yaklasim ve iist yaklasim (Denklem 18-19) uygulanarak veriler analiz edilmistir (Ust yaklasim igin
Sekil 6.3, Alt yaklasim icin Sekil 6.4).

‘Roughsets’ Yazillm Paketi

2015 yilinda Riza vd. tarafindan gelistirilen R programi i¢in yazilmis ‘RoughSets’ paketi kaba
kiimeleme ve bulanik kaba kiimeleme teorisine dayanan algoritmalarin uygulamalarini iceren bir
yazilim paketidir. ‘RoughSets’ paketi ile ilgili temel bilgilere http://cran.r-project.org/
package=RoughSets adresinden ulagilabilir.


http://cran.r-project.org/package=RoughSets
http://cran.r-project.org/package=RoughSets

104 Bolim 6. R ile Kaba Kimeleme ve Uygulamalan

ﬂstyaldaﬁm:nmx{m 1'?1{1}-,1’, gili=1, ...,ﬂ}}

Ust
Nitelikler | Csinif x, o g ) C yaklagim
;| ad a4 vektoru x| 1 052 1 0 1 max{1,0.52,0,0} i
x|1]5]3]1 T | 052 |1 052 | 048 1 max{0.52,1,0,0.48} 1
|2 |4|2]1 = x| 1 D5z |1 0 max{1,0.52,0,0} |-
x| 1|5|3|0 |0 D48 | O 1 05 || max1048.0,0.52 05
% |6 |1|2]05

Sekil 6.3: Ust yaklasim ile bulanik kaba kiimeleme karar sonuclari

Alt vaklagm: ?Hiﬂ{ﬂ]ﬂx(l —rmili=1, ...,11}}

Alt
Nitelikler | Csinif 5y | % T | c il
ay| a4 ad vektdri |1l 052 1 0 1 min{1,1,0,1} 0
x[1]5]3]1 = %, [ 052 |1 052 | 048 1 min{1,1,0.48,052 | ,[ 048
w|2|4]|2]|1 % |1 052 |1 0 0 min{1,1,0,1} —] 0
w1530 4|0 D48 |0 1 05 min{1,1,1,0.5} 0.5
4 |6 [1]2]0s5

Sekil 6.4: Alt yaklagim ile bulanik kaba kiimeleme karar sonuglari

Verileri analiz etmek icin Kaba Kiimeleme Teorisi kullanildiginda, nesneler / 6rnekler i¢in ayirt
edilemezlik iligkisini kullandigindan, ek parametrelere ihtiya¢ duyulmaz. Kaba Kiimeleme Teorisinin
bir uzantisi olan Bulanik Kaba Kiimeleme Teorisi, bulanik kiimeler ve Kaba Kiimeleme Teorisi ile
ifade edilen belirsizlik ve ayirt edilemezlik kavramlarinm birlestirir. Bu kavram, verilere ayriklagtirma
islemi uygulamadan siirekli 6znitelikleri analiz etmeyi saglar.

‘RoughSets’ paketinin icerisindeki yontemler islevlerine gore, temel kavramlar, ayriklastirma,
oznitelik secimi, ornek (veri) se¢imi, kural ¢ikarma ve tahmin/siniflandirma olmak iizere grup-
landirilabilir. Temel fonksiyonlarindan bazilar1 Sekil 6.5°te 6zetlenmistir.

RoughSets
Paketi
[
| | | | | | |
Temel Eksik Veri Axrildastirma Omek Oznitelik Kural Simfandirma
Kavramlar Tamamlama Sepimi Azaltim Olusturma / Tahmin
Avart EnYakin ||| Dinamik Prototip Azdlim Minimum Uvelik
Edilshilidik |H 1, H ; || Bamcees ; )
1 M e i Komdei N Kurallar || Vaklagim
= | Starik -
T e | g (| Bk Kapsamls AlyUst
|| Yakagm s Denchodiy Bolge Azlim 7 Kurllar || vaklagmlar
Riomeleri |Y  gilme | | Denetimsiz
Arart
edilemezlil

Sekil 6.5: RoughSets’ paketi tarafindan sunulan temel fonksiyonlar (Abbas ve Burney, 2016)
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Bu boliimde verilen fonksiyonlarin aciklamalari i¢in RoughSets paketinin kitap¢igindan yarar-
lanilmugtir (Riza vd. 2015). Yazilim paketinde yer alan fonksiyonlar noktalar ile ayrilmis ii¢ kistmdan
olusur (Sekil 6.6).

OnEk.OrtaEkSonEk

¥ v
On Ek Orta Ek Son Ek
BC: Temel kavramlar Noktalar ile aynlmis birden \
D: Aynklastirma farla sdzcik icerebilen R F B
FS: Oznitelik secimi gercek fonksiyon ismi 5 B o
IS: Verl (6rnek) sepimi T 8§ 3
RI: Kural pikarma T

MV: Eksik veri tamamlama
SF: Destekleme fonksivonu
X: Yardimer fonksivonlar

Sekil 6.6: ‘RoughSets’ paketinde bulunan fonksiyonlarin genel yapisi (Riza vd. 2014b; Riza vd.
2015)

Temel Kavramlarin Uygulanmasi (BC)

Bu boliimdeki fonksiyonlar kaba kiimelemenin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Tanimlanan
bu fonksiyonlar ayni zamanda uygulamada temel bilesenler olarak kullanilir. Temel kavramlarda
sunulan ayirt edilemezlik iligkileri iki nesnenin bazi dzellikler tarafindan ayirt edilip edilemeyecegini
belirleyen bir iligkidir. Alt ve iist yaklagsimlar, nesnelerin kesinlik ile siniflandirilip siniflandirila-
mayacagim gosterir. Pozitif bolge ve bagimsizlik derecesi fonksiyonlari, pozitif bolgede bulunan
nesneleri ve bagimlilik derecesini belirlemek icin kullanilir. Ayirt edilemezlik matrisi fonksiyonlari
ise her bir nesne ciftini ayirt eden 6zellikleri gosteren bir ayirt edilebilirlik matrisi olusturmak icin
kullanilir (Riza vd. 2015).

Eksik Veri Tamamlama Uygulamalan (MV)

Uygulamalarda, karar tablolar1 olarak sunulan girdi verileri eksik 6znitelik ve karar degerlerine sahip
olabilir yani karar tablolar1 eksik olarak belirtilebilir (Grzymala-Busse, 2005, 2008). Bir nitelik
degerinin eksik olmasinin iki ana nedeni vardir: degerin kaybolmasi (6rn. silinmigtir) veya degerin
onemli olmamasi durumudur. ilk durumda nitelik degeri kullanighidir, ancak mevcut durumda
erisim imkan1 yoktur. ikinci durumda ise, deger énemli degildir, bu nedenle bu gibi degerler de
“dikkate alinmayan” durumlar olarak adlandirilir (Grzymala-Busse, 2005). Eksik nitelik dezavantaj
durumunu ortadan kaldirmak icin ‘RoughSets’ paketi birtakim eksik deger tamamlama fonksiyonlari
icermektedir (Riza vd. 2015):

e MV.deletionCases

o MV.mostCommonValResConcept

e MV.mostCommonVal

e MV.globalClosestFit

e MYV.conceptClosestFit

uygulanabilecegi gibi, ‘RoughSets’ paketi tarafindan, yontemler  icin
MV.missing ValueCompletion() olan bir sarmalayici fonksiyon saglanmigtir.
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M V.missing ValueCompletion(decision.table, type.method)

Burada, decision.table ile uygulamada kullanilacak karar tablosu, type.method ile kullanilacak
yaklagima gore;

e "deletionCases"

e "mostCommonValResConcept"
e "mostCommonVal"

e "globalClosestFit"

e "conceptClosestFit"
tanimlanir.

Ayriklastirma Uygulamalan (D)

Sayisal bir 6zellik, cok kiigiik nesneler sinifinin ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Bu da, 6nemi
kabul edilebilir bir diizeyin altinda olan kurallara yol acar. Sayisal degerleri deger araliklar1 gibi
siniflara toplamak genellikle ayriklagtirma veya yatay sikistirma olarak adlandirilir (Diintsch ve
Gediga, 2000). Ayriklastirma siireci bir bilgi sisteminde, gercek degerli nitelikleri nominal/sembolik
olanlara doniistiirmek icin kullanilir. Kaba kiimeleme agisindan, bu gérev, nesneler arasindaki
fark edilebilirligi siirdiirmeye calisir. Ayriklastirma, kaba kiime teorisinde genellikle uygulanan ilk
adimlardan birisidir. ‘RoughSets’ paketinin ayriklastirma i¢in sundugu bazi fonksiyonlar (Riza vd.
2015);

e D.max.discernibility.matrix.RST

e D.local.discernibility.matrix.RST

e D.global.discernibility.heuristic.RST

e D.discretize.quantiles.RST

e D.discretize.equal.intervals.RST

‘RoughSets’ paketi tarafindan, ayriklagstirma yontemleri icin D.disretization.RST() olan bir
sarmalayict fonksiyon saglanmastir.

D.disretization.RST(decision.table, type.method,...)

type.method i¢in;

e "global.discernibility"

e "local.discernibility"

e "unsupervised.intervals"

e "unsupervised.quantiles”

algoritmalarindan biri segilebilir.

Oznitelik Secimi Uygulamalar (FS)

Oznitelik secimi, degisken secimi veya degisken alt kiimesi se¢imi, biiyiik veri kiimesinden tam
Oznitelik kiimesi ile aymi kaliteye sahip 6znitelik alt kiimesini bulma siirecidir. Baska bir deyisle,
amac onemli 6zellikleri secmek ve gereksiz olanlar1 ortadan kaldirmaktir. Cok fazla 6znitelik
siiflandirma dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle, veri madenciliginde siniflandirict dogrulugunu
gelistirmek icin 6znitelik secimi kullanilir (Singh vd., 2016). Kaba kiimeleme yaklasimi istenilen
nitelikleri se¢mek icin, problem alaninda miimkiin oldugunca ¢ok sayida niteligi elemeye calisir ve
kabul edilebilir dogrulukla yararli ve anlamli sonuclar elde eder. Az sayida 6zellige sahip olmak,
genellikle daha kolay yorumlanabilecek basit modeller olusturulmasini saglar (Tseng ve Huang,
2007). Kaba kiimeleme ve bulanik kaba kiimeleme acisindan, 6znitelik se¢imi, siiper-daraltmalar
ve daraltmalarin aranmasi anlamina gelir. ‘RoughSets’ paketinin 6znitelik se¢imi i¢in sundugu
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fonksiyonlardan bazilar ise (Riza vd. 2015);
FS.quickreduct.RST
FS.quickreduct. FRST
FS.greedy.heuristic.superreduct. RST
FS.nearOpt.fvprs.FRST
FS.permutation.heuristic.reduct. RST

Fonksiyonlarin kullanim 6rnegi su sekildedir:
FS.reduct.computation(decision.table, method,...)
FS.feature.subset.computation(decision.table,method,...)
FS.all.reducts.computation(discernibilityMatrix)

Ornek (Veri) Secimi Uygulamalan (IS)

Bu iglem, egitim veri kiimelerinden giiriiltiilii, gereksiz veya tutarsiz ornekleri kaldirmak, tutarl
olanlar1 korumak i¢in gelistirilmigtir. Siniflandirmada pozitif katki saglamayan, dogruluk derecesi
diisiik olan ornekler kaldirilir (Riza vd. 2014b). Kaba Kiimeleme Teorisinde, sinir bolgesinde
veya pozitif bolgede yer alan her bir nesne degerlendirilir. Sinir bolgesindeki ve negatif bolgede
kalan nesneler silinir. Bulanik Kaba Kiimeleme Teorisindeki amag, bulanik-kaba pozitif bolge
tarafindan belirlenen diger drneklerle ¢cakismalara neden olan 6rnekleri kaldirmaktir. Bu drnekler
kaldirilarak egitim verilerinin kalitesi iyilestirilebilir ve siniflandiric1 egitim siiresi azaltilabilir
(Jensen ve Cornelis, 2010). ‘RoughSets’ paketinde bulunan 6rnek se¢imi fonksiyonlari ise (Riza vd.
2015);

e IS.FRIS.FRST

e IS.FRPS.FRST

Ornek olarak IS.FRPS.FRST() fonksiyonu su sekilde uygulanabilir:

IS.FRPS.FRST(decision.table, type.alpha ="' FRPS.2 '")

Burada, decision.table ile egitim veri setinden olusturulan karar tablosu tanimlanirken, type.alpha
ile esigi belirlemek i¢in, tiim 6rnekler lizerinde uygulanan cesitli denklemler (FRPS.1, FRPS.2,
FRPS.3, FRPS.4) den biri secilerek belirtilir.

Kural Cikarma Uygulamalari (RI)

Kural, bir veri kiimesinde bulunan bilgiyi temsil eder. Kaba kiime ve bulanik kaba kiime kural
cikarma algoritmalar1, derin bilgileri ortaya c¢ikarabilecek ve yeni anlayislar saglayabilecek IF
- THEN Kkarar kurallarini olusturur. Bu elde edilen karar kurallar1 sistemin analiz edilmesi ve
degerlendirilmesine yardimect olur (Fan vd., 2009). Yaygin olarak, bu siirece makine 6grenmesinde
o0grenme asamasi denir. Daha sonra, yeni veri kiimeleri iizerinden tahmin edilen degerler, kurallar
dikkate alinarak belirlenebilir. Paket tarafindan sunulan bazi kural ¢ikarma fonksiyonlari (Riza vd.
2015);

e Rl.indiscernibilityBasedRules.RST

e RLhybridFS.FRST

e RIL.GFRS.FRST

Fonksiyonlarin kullanimlar1 su sekildedir:

RLindiscernibilityBasedRules.RST(decision.table, feature.set)

RLhybridFS.FRST(decision.table, control = list())

RI.GFRS.FRST(decision.table, control= list())
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Tahmin/Siniflandirma Uygulamalari

Yeni bir veri kiimesinin (test verileri) karar degerlerini tahmin etmek i¢in Tahmin/Siniflandirma

fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonun kullanimi genel olarak su sekildedir (Riza vd. 2015):
predict(object, newdata, ...)

Burada object "RuleSetRST" veya "RuleSetFRST" sinifindan kalan nesne Kaba KiimeTeorisin-
den tiireyen kural indiiksiyon metodlarinin uygulamalar ile iiretilir. newdata ile, tahminlerin
yapilacagi verileri temsil eden "DecisionTable" sinifindan kalan bir nesne ile tanimlanir.

‘RoughSets’ paketi veri analizi i¢in fonksiyonlar saglamanin yan1 sira, RoughSetData adi ile
paket icerisinde gomiilii veri analizinde kullanilabilecek karar tablolar1 da icermektedir. Aymi
zamanda, fonksiyonlarin kullanimina 6rnek olmasi acisindan, paket icerisinde her bir fonksiyon ile
ilgili birgok demo uygulama da bulunmaktadir.

Uygulama

‘RoughSets’ yazilim paketi kullanilarak veri analizi gerceklestirmek icin temel olarak asagidaki
adimlar izlenir (Sekil 6.7):

[ 1. Verisetlerinin Hazirlanmas ]

}

[ 2. Verinin KararTablosu (DecisionT able) standart formatina ]

diniistiiriilm esi.

!

3. Veri in ideme islemlerinin gerceklestirilmesi: Eksik veri tamamlama,
Avnklastirma, Ozellik sepimi ve Veri segimi.

1

[ 4. Ogrenme moddlerinin olusturulmas: ve yeni verinin tahmin edilm esi: ]

Kural-Tabanli Simflandincilar

Sekil 6.7: ‘RoughSets’ paketi veri analizi genel adimlari (Riza vd. 2014)

Goglis Kanseri Teshisi Uygulamasi

Uygulamada kullanilacak olan Breast Cancer (Wisconsin) Veri seti Uci Machine Learning Repository
sitesinden alinmigtir. Veri kiimesinin orijinal degerleri Wisconsin Universitesi Hastanelerinden Dr.
William H. Wolberg tarafindan elde edilmistir. Veri setinde 16 eksik degere sahip drnekle beraber
toplam 699 adet 6rnek bulunmaktadir. Her bir veri kaydi 10 farkli nitelik degerine sahiptir. ilk 9
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nitelik g6giis kitlesinin ince igne aspirasyonu yardimiyla elde edilmis resmi kullanilarak hesaplanan
degerlerdir. 10. nitelik sinif etiketidir (Takci, 2016; Wolberg ve Mangasarian, 1990). 458 6rnegin
sinifi iyi huylu kitle iken, 241 6rnegin sinifi kotii huylu gogiis kitlesidir. Veri setinde bulunan nitelikler
ve deger araliklar1 Tablo 6.11°de, veri setinden alinan 10 6rnek ise Tablo 6.12°de verilmektedir.

Tablo 6.11: Gogiis kanseri veri setindeki 6znitelikler ve deger araliklar1 (Takci, 2016)

Oznitelik Deger Kisaltma
1 y1gin kalinlig1 [1,10] ykal
2 hiicre boyutu homojenligi [1,10] hbh
3 hiicre sekli homojenligi [1,10] hsh
4 marjinal yapisma [1,10] my
5 epitel hiicre boyutu [1,10] ehb
6 ciplak cekirdekler [1,10] cc
7 yumusak kromatin [1,10]  ykroom
8 normal ¢ekirdekcik [1,10] nv
9 mitoz [1,10] m
10 stif  2: iyi huylu (kanserli olmayan) stif
4: kotii huylu (kanserli)
Tablo 6.12: Gogiis kanseri veri setinden 6rnek bir bolim
Ornek

No ykal hbh hsh my ehb c¢c ykroom nc m smf

1 5 1 1 1 2 1 3 1 1 2
2 5 4 4 5 7 10 3 2 1 2
3 3 1 1 1 2 2 3 1 1 2
4 6 8 8 1 3 4 3 7 1 2
5 4 1 1 3 2 1 3 1 1 2
6 8 10 10 8 7 10 9 7 1 4
7 1 1 1 1 2 10 3 1 1 2
8 2 1 2 1 2 1 3 1 1 2
9 2 1 1 1 2 1 1 1 5 2
10 4 2 1 1 2 1 2 1 1 2

Gogiis kanseri teshisi uygulamasi iki kural olusturma yontemi kullanilarak gerceklestirilecektir:
1. Kaba Kiimeleme (RST) Ile Kural Tabanlt Siniflandiric
2. Bulanik Kaba Kiimeleme (FRST) ile Kural Tabanli Siniflandiric
Her iki yontem i¢in uygulama adimlar1 Sekil 6.8’de verilmektedir.
‘RoughSets’, R programlama dili i¢in olusturulmus bir pakettir. Uygulamalarin gelistirilebilmesi
icin;
1. https://www.r-project.org sayfasindan R Istatistiksel Programlama Dilinin ¢aligmanin yapila-
cagi bilgisayarin igletim sistemine uygun yeni bir versiyonunun kurulmasi
2. https://www.rstudio.com/products/RStudio/ sayfasina gidip “Desktop” ikonuna tiklanmasi ve
ticretsiz RStudio Desktop versiyonunun indirilip kurulmasi
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a.Kaba Kiimeleme (R5T)
ile kural tabanh
siniflandirica

~

1.Verisetinin hazirlamip
Karar Tablosu formatina
donistiiriilmesi

¥

2.Eksik Veri Tamamlama

|

3.Egitim ve Test Veri
Setinin Ayrilmasi

b.Bulanik Kaba Kiimeleme

y

(FRST) ile kural tabanh
siniflandirica

v

4a.Ayriklastrma

v

5a.Nitelik Secimi

v

6a.Kural Cikarma

v

RST Modeli

v

7a.Tahmin

¥

4b.Nitelik Secimi

v

5h.Veri ((rnek) Segimi

v

6b.Kural Cikarma

v

FRST Modeli

v

7h.Tahmin

¥

8.Dogruluk Degerlerinin
Karsilastirilmasi

Sekil 6.8: Gogiis Kanseri Teshisi uygulama adimlart
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3. Kurulumlar gerceklestirildikten sonra, ‘RoughSets’ paketinin yliklenmesi gerekmektedir.

install.packages() fonksiyonu R komut satirindan istenilen paketin indirilmesi ve yiiklenmesi
icin kullanilir. Sekil 6.9’ da gosterildigi gibi, kurulan RStudio programi baglatildiginda, programin
arayliziinde Console boliimiine;

install.packages(''RoughSets'')

kodu yazilip ¢alistirillarak ‘RoughSets’ paketi yiiklenebilir.

Comicts  Teaminsl Erwwcoamanl  Miory  Commaction

Sekil 6.9: RStudio programi arayiizii

Veri analizine baglanmadan Once, yiiklenen ‘RoughSets’ paketi library() fonksiyonu kullanilarak
aktif hale getirilir:

library(RoughSets)

Adim 1.Veri Setinin Hazirlanmasi

Uygulamada kullanilacak veri seti CSV uzantili Excel dosyasinda diizenlenmistir. Veri setinde
eksik degerler Sekil 6.10’da gosterildigi gibi ‘Not Available’ (NA) ile tanimlanir.

Herhangi bir ‘RoughSets’ fonksiyonu ¢cagrilmadan once, verinin karar tablosu (DecisionTable)
formatina doniistiiriilmesi gerekir. DecisionTable bir karar sistemini ve bilgi sistemini ifade etmek
icin kullanilan bir simiftir. SF.read.DecisionTable() fonksiyonu kullanilarak csv, txt, dat, Rdata, xIs
uzantili bir dosyadan veri seti R ortamina aktarilarak karar tablosu formatina doniistiiriilebilir.

SFE.read.DecisionTable(filename, decision.attr, indx.nominal,...)

Burada; filename ile veri setinin bulundugu dosyanin adi, decision.attr ile karar niteliinin
indeksi, indx.nominal ile veri setindeki nominal niteliklerin indeksleri tanimlanir. filename yerine
file.choose() fonksiyonu kullanildiginda bir pencere agilir ve o pencereden ilgili dosya secilerek R
ortamina aktarilabilir. Uygulama i¢in veri yiikleme kod blogu su sekildedir:

karar.tablosu < — SF.read.DecisionTable (file.choose(), decision.attr = 10, sep="",", indx.nominal
=¢(10))



112 Bolim 6. R ile Kaba Kimeleme ve Uygulamalan

139 4 1 2 1 2 1 2 1 12
140 1 1 1 1 1 2 1 1|12
141 3 1 1 1 2 1 1 1 112
142 2 1 1 1 . 1 1 1 1 2
143 9 5 5 4 4 5 4 3 3 4
144 1 1 1 1 2 5 1 1 1|2
145 2 1 1 1 2 1 2 1 1|2
146 1 1 3 1 2 2 1 1|2
147 3 & 5 2 & 8 - 1 1 4
148 1 1 1 1 3 2 2 1 1 2
149 3 1 1 3 8 1 5 8 1|2

Showing 139 to 150 of 629 entries

Sekil 6.10: Eksik degerlere sahip veri setinin bir boliimii

Caligsmada kullanilan gogiis kanseri veri setinde 10. nitelik, sinif niteligi yani karar niteligidir.
I1k 9 nitelik gergek degerlerden olusurken 10. nitelik, 2. ve 4. niteliklerin nominal degerlerinden
olugsmaktadir. Bu yilizden, decision.attr = 10 ve indx.nominal = ¢(10) olarak tanimlanmistir. Bu
durum ay1 zamanda, sep="," ile verilerin Excel dosyasinda virgiil ile ayrilmis olduklar1 da belirtilir.

Karar tablosu formatina doniistiiriilen veri setindeki nitelikler colnames() fonksiyonu ile isim-
lendirilebilir. Niteliklerin isimleri vektor formatinda verilmelidir. Vektorler combine (birlestir)
kelimesinin ilk harfini temsil eden c harfi ile olusturulmaktadir.

colnames(karar.tablosu)< — ¢("'ykal' , ""hbh'" , "hsh" , "my" , "ehb" , ""cc¢" , "ykrom" ,

"ne" 5 "m" s ""simf"’ )
= ykal hbh hsh my ehb €« ykrom nc m sinif
139 4 1 2 1 2 1 2 1 12
140 1 1 1 1 1 2 1 112
141 3 1 1 1 2 1 1 1 1 2
142 2 1 1 1 2 1 1 1 1|2
143 9 5 5 4 4 5 4 3 3 4
144 1 1 1 1 2 5 1 1 1|2
145 2 1 1 1 2 1 2 1 1|2
146 1 1 3 1 2 2 1 1|2
147 3 4 5 i & 8 - 1 1 4
148 1 1 1 1 3 2 2 1 1 2
149 3 1 1 3 8 1 5 8 1|2

Showing 139 to 150 of 699 entries

Sekil 6.11: Karar tablosunun 6zniteliklerinin isimlendirilmesi
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Adim 2.Eksik Veri Tamamlama

Sekil 6.10 ve Sekil 6.11° de goriildiigii gibi eksik degerler (NA) iceren veri satirlar1 bulunmaktadir.
Bu uygulamada eksik deger tamamlama yontemi olarak "globalClosestFit" secilmistir.

fonk.MV < — MV.missingValueCompletion(karar.tablosu, type.method = '"globalClosest-
Fit'")

Fonksiyon c¢iktisi olarak (fonk.MV) eksik degerlerin bulundugu indeksler ve degerleri iceren
val.NA elde edildigi i¢in, fonksiyon uygulandiktan sonra SF.applyDecTable() fonksiyonu uygula-
narak yeni bir karar tablosu olugturulur. SF.applyDecTable() fonksiyonu, belirli bir nesne / model
uygulandiktan sonra yeni bir karar tablosu elde etmek icin kullanilir. Fonksiyonu kullanmak i¢in,
eksik deger tamamlama, 6zellik secimi, 6rnek se¢imi veya ayriklastirma nesneleri olan modeller
onceden hesaplanir. Genel kullanimu su sekildedir:

SF.applyDecTable(decision.table, object, control = list())

Fonksiyon bu uygulama icin su sekilde uygulanir:

yeni.karTablo< — SF.applyDecTable(karar.tablosu, fonk.MV)

Adim 3.Egitim Ve Test Veri Setinin Ayrilmasi

Uygulamada kullanilacak g6giis kanseri veri setinin %80’ modeli egitmek i¢in egitim veri seti,
%20’si ise egitilen modelin dogrulugunu test etmek i¢in test veri seti olmak iizere ikiye ayrilacaktir.
Veri seti ayrilmadan dnce veri satirlarinin rassal olarak siralanmasi saglanacaktir.

Veri kiimesinden n boyutunda rastgele bir 6rnek almak i¢in sample() fonksiyonu kullanilir.
nrow() fonksiyonu yeni.karTablo adindaki karar tablosunun satir sayisini vermektedir. sample()
fonksiyonunun uygulanmasi sonucunda rassal siralanmig satirlardan olugsan dt.Rassal karar tablosu
olusturulacaktir.

set.seed(5)

dt.Rassal< — yeni.karTablo [sample(nrow(yeni.karTablo)),]

Asagidaki kod ile dt.Rassal karar tablosunun veri satir sayisinin %80’1 hesaplanarak snr degiske-
nine atanmaktadir.

snr< — round(0.8 * nrow(dt.Rassal))

Asagidaki iki kod ile dt.Rassal karar tablosunun snr degiskeni kadar veri satir1 egitim veri seti
icin brst.tra karar tablosuna, snr degiskeninden sonraki veri satirlari ise test veri seti olmak iizere
brst.tst karar tablosuna atanir. Model egitildikten sonra test veri setindeki sinif etiketlerini model
tahmin edecegi i¢in, brst.tst karar tablosu olusturulurken son nitelik olan sinif niteligi tabloya dahil
edilmez. Bu da -ncol(dt.Rassal) ile saglanir.

brst.tra< — SF.asDecisionTable(dt.Rassal [1:snr,], decision.attr = 10, indx.nominal =
c(10))

brst.tst< — SF.asDecisionTable(dt.Rassal [ + (snr+1):nrow(dt.Rassal), -ncol(dt.Rassal)])

Test veri seti icin tahmin calismalar1 yapildiktan sonra gercek degerler ile karsilastirmak iizere,
test icin ayrilmis veri setinin gercek karar siniflarinin bulundugu siitun asagidaki kod kullanilarak
alinir.

gercek.deg< — dt.Rassal[(snr+1):nrow(dt.Rassal), ncol(dt.Rassal), drop = FALSE]

Kaba Kiimeleme ile Kural Tabanl Siniflandinci

Adim 4a.Ayriklastirma
Gergek degerlerin tiim veri madenciligi teknikleriyle islenmesi miimkiin olamamaktadir. Bilgi
kesif ve analiz sistemlerinin cogunda, siirekli degerlerin, bilgi ¢ikarma igleminin uygulanmasindan
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once, ayr1 araliklara doniistiiriilmesi gerekir (Riza vd. 2015). Bu 6rnekte kuantillere dayali Kaba
Kiimeleme tabanli ayriklastirma yontemi uygulanmugtir. Aralik (nOfIntervals) 4 olarak alinmustir.

kes.deger < — D.discretize.quantiles.RST(brst.tra, nOfIntervals = 4)

D.discretize.quantiles.RST() fonksiyonunun ¢iktisi (kes.deger) kesim degerlerini iceren bir
"Ayriklagtirma" sinifinin nesnesidir. Yeni karar tablosunu olusturmak i¢in SF.applyDecTable()
fonksiyonu kullanilmalidir.

SFE.applyDecTable() fonksiyonu egitim ve test veri kiimelerine ayr1 ayr1 uygulanir. Fonksiyon,
egitim veri kiimesi i¢in;

d.tra< — SF.applyDecTable(brst.tra, kes.deger)

Test veri kiimesi i¢in;

d.tst< — SF.applyDecTable(brst.tst, kes.deger)

seklinde uygulanmustir. Ornek olarak Sekil 6.12’de goriildiigii gibi ykal niteligindeki veriler
[-Inf, 2], (2,4], (4,6] ve (6,Inf] olmak iizere 4 araliga ayrilmistir. Sinif niteligi hari¢ diger nitelikteki
veriler de fonksiyonun uygulanmasi sayesinde ayriklagtirilmistir.

“ yhkal hbh hsh my ehb cc ykrom nc m simif
1 24 Lt1]  [Het1] [etl] [et2) Fed1] [nd2) Fint1]  [nf1] 2
2 (4.6 1,4] [-Inf,1] [-Inf,1] [-Inf,2] [-Inf, 1] [-Inf, 2] [-Inf, 1] [-Inf, 1] 2
3 44 [-Inf1] [-Inf,1] 3] [-Inf.2] [-Inf,1] [-Inf.2] [-Inf,1] [-Inf.1] 2
4 [nf2] [nf1]  [nE1 [Fnf1] 2] Finf1] [Hnd2) FInf1]  [Inf1) 2
5 [Hnf2] | (1,4 (1,5] (1,3] [nt2]  [Fnf1] &, Inf] [1,4] FInf1] 2
6 (6Infl (& Infl (5Inf] (3 Inf] @ Inf] (5 Inf] (4, Inf] [-Inf,1] (1,Inf] 4
7 [Hnf2]  [HnE1] [Hnf1]  [FInf1] [Inf2] [Hnf1] [Fnf2) Finf1]  [nfl] 2
8 (4,6 [nt1]  [Hefl] [Hnfl] Fif2] Fnfl] g2 FInf1]  [Inf1] 2
9 (24 Hef1] [Hef1] Fedl] et el (2.3] FInf1]  [nf1) 2
10 [[nf2]  [nf1] (1,5 [nf1]  [Hnf2] (1,5 3.4] (1.4] Finf1] 2
11 (4.6 {4, Infl (1,5 3, Inf] @& Infl (5 Inf] (4 Inf] @4 Inf] [Int1] 4

Showing 1 to 11 of 558 entries

Sekil 6.12: Kuantillere dayali Kaba Kiimeleme tabanlh ayriklagtirma yontemi ile ayriklagtirilmis
degerler

Adim 5a.Oznitelik Secimi

Veri setinde herhangi bir siniflandirma yetenegine sahip olmayan veya giiriiltiilii 6znitelikler
bulunabilmektedir. Veri analizinin kalitesinin ve hizinin arttirilmasi yollarindan biri de 6znitelik
azaltmadir. Bu ornekte 6znitelik azaltma yontemlerinden kaba kiimeleme tabanli hizli daraltma
yontemi (quickreduct.rst) kullanilmaktadir (Riza vd. 2014b).

azaltl.rst< — FS.feature.subset.computation(d.tra, method="'quickreduct.rst'")

Yeni bir karar tablosu olusturmak icin SF.applyDecTable() fonksiyonu uygulanir.

fs.tra< — SF.applyDecTable(d.tra, azaltl.rst)

Sekil 6.13’de goriildiigii gibi 6znitelik se¢imi fonksiyonu uygulanmasiyla 10 nitelikten 8 nitelik
elde edilmisgtir.
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“ ykal hbh my ehb o ylorom nc simif
1 24 Inf1] [nfl]  [[Hnf2] [Fnfl] [Hnf2) [[Inf1] 2
2 (46 (1,4 [-Inf,1] [-Inf.2] [-Inf,1] [-Inf,2] [-Inf,1] 2
3 @8 [-Int,1] (1.3] [-Int,2] [-Inf.1] [-Int.2)] [-In, 1] 2
4 [nf2] [[nf1] [[nf1] [Hnf2] el [nf2) [nt1] 2
5 [nf2] (1,4 1.3 [nf2]  [Inf1] (4, Inf] {1,4] 2
6 (6Inf] (4 Inf] (3.Inf] (4 Inf] (5 Inf] (4, Inf] [[Inf1] 4
7 nf2]  [Hnf1]  [nfl] [Hef2]  Fnfl] [Hnf2) [[Inf1] 2
B (46 FInf1]  [nfl] [Hnf2] Fnfl] [Hnf2) [[Inf1] 2
9 24] [-Inf, 1] [-In, 1] [-Inf,2] [-Inf,1] (2,3] [-Int,1] 2
10 [-Inf.2] [-Inf,1] [-Inf,1] [-Inf.2] (1,5 (3.4] (1,4] 2
11 (4,6 4, Inf] (3 Infl (& Inf] (5 Inf] (4, Inf] {4, Inf] 4

Showing 1 to 11 of 558 entries

Sekil 6.13: Kaba Kiimeleme Tabanli Hizli Azalim Yontemi ile elde edilen 6znitelikler

Adim 6a.Kural Cikarma

Bu o6rnekte kaba kiimeleme tabanli ayirt edilemezlik siniflarindan kural olusturma yontemi
(RIL.indiscernibilityBasedRules.RST) kullanilarak verilen bir sart niteligi kiimesinden IF-THEN
kurallar olugturulmustur.

kurallarl< — RLindiscernibilityBasedRules.RST(d.tra, azaltl.rst)

Adim 7a.Test Veri Seti icin Tahmin

Elde edilen kurallardan sonra, yeni nesnelerin (test veri setindeki) karar siniflarin1 tahmin etmek
icin predict() fonksiyonu uygulanir.

predict(object, newdata, ...)

Burada, object RLhybridFS.FRST() fonksiyonunun uygulanmasindan sonra miras kalan simftir.
newdata ise tahmin siirecine iligkin bir dataframe veya veri matrisi (m x n) iceren bir "DecisionTable"
sinifidir. M, 6rnek sayist ve n girig nitelikleri sayisidir. Bu verilerin her bir 6znitelik i¢in egitim veri
setindeki oznitelikler ile ayni1 isimlere sahip olmalar1 gerekmektedir.

tahminl < — predict(kurallarl, d.tst)

Bulanik Kaba Kiimeleme ile Kural Tabanl Siniflandirici

Adim 4b.Oznitelik Secimi

Bulanik Kaba Kiimeleme yaklagimi ile ayriklagtirma yapmadan veri analizi gergeklestirilebilir.
Bu uygulamada nitelik secimi i¢in bulanik kaba kiimeleme yaklasimi tabanli hizli daraltma yontemi
(quickreduct.frst) kullanilacaktir. Burada karar tablosu olarak, 6nceki uygulamada eksik degerleri
elenmig egitim veri seti (brst.tra) kullanilacaktir.

azalt2< — FS.feature.subset.computation(brst.tra, method = ""quickreduct.frst'')

Yeni karar tablolarin1 olusturmak i¢in egitim ve test veri setine SF.applyDecTable() fonksiyonu
uygulanir.

brst.tra.fs< — SF.applyDecTable(brst.tra, azalt2)

brst.tst.fs< — SF.applyDecTable(brst.tst, azalt2)
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“ ykal hsh my ehb {4 ykrom nc sinif
141 3 1 1 2 1 1 1(2
479 5 1 1 2 1 1 1(2
640 5 1 3 2 1 1 1(2
199 1 1 1 2 1 1 112

73 1 3 2 2 1 7 2|2
488 10 10 10 & 10 8 1 4
366 2 1 1 2 1 2 12
560 5 1 1 2 1 2 1 2
662 = 1 1 2 1 3 112

76 1 2 1 2 2 - 2|2
189 5 - 10 5 8 9 10 4

Showing 1 to 11 of 558 entries

Sekil 6.14: Bulanik Kaba Kiimeleme Tabanli Hizli Azaltim Yontemi ile elde edilen 6znitelikler

Sekil 6.14’te goriildiigii gibi bulanik kaba kiimeleme tabanli hizli daraltma yontemi uygulanarak
10 nitelige sahip karar tablosu 8 nitelige diisliriilmiistiir.

Adim 5b.Veri (Ornek) Secimi

Bu uygulamada, diger kaba kiimeleme uygulamasina ek olarak giiriiltiilii, gereksiz veya tu-
tarsiz veri satirlarinin egitim veri setinden ¢ikarilmasi i¢in bulanik kaba 6rnek se¢imi algoritmasi
kullanilmusgtir.

orn.sec< — IS.FRIS.FRST(brst.tra.fs, control = list(threshold.tau = 0.2, alpha = 1))

Burada, control ile parametreler listesi tanimlanirken, threshold.tau bir nesnenin kaldirilip
kaldirilamayacagin belirleyen bir degeri almaktadir. Nesne, esikten az ise veri kiimesinden cikarila-
bilir. alpha ise, bulanik benzerlik 6l¢iisiiniin derecesini belirleyen bir parametredir.

brst.tra.is< — SF.applyDecTable(brst.tra.fs, orn.sec)

Adim 6b. Kural Cikarma

Bu uygulamada kural ¢ikarma islemi igin hibrit bulanik-kaba kural ¢ikarma ve 6zellik secimine
dayanan kurallarin iiretilmesini saglayan RI.hybridFS.FRST() fonksiyonu kullanilacaktir. Fonksiyon
su sekilde uygulanir:

RILhybridFS.FRST(decision.table, control = list())

Fonksiyonda decision.table karar tablosunu temsil eden bir sinifi, control ise type.aggregation,
type.relation, t.implicator’1 iceren diger parametreler listesidir (Riza vd. 2014).

kontrol< — list( type.aggregation = c("'t.tnorm'', ''lukasiewicz''), type.relation = c(''tolerance'',
"eq.3"), t.implicator = ''kleene dienes'')

kurallar2< — RLhybridFS.FRST(brst.tra.is, kontrol)

Kurallar summary() fonksiyonu ile Sekil 6.15’teki gibi goriintiilenebilir. Toplam 172 adet kural
olusturulmugtur.

summary(kurallar2)

Adim 7b.Test Veri Seti icin Tahmin

Kurallar elde edildikten sonra predict() fonksiyonu uygulanarak yeni degerler tahmin edilebilir.
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The rules :

[[11]

[1] "1F ykrom is around 10 and simf is around 2 and ykrom is around 10 THEN simf is 4"
[[211

[1] "1IF hsh 15 around 1 and ykal is around 1 THEN simf is 2"
[[21] . : i o
[1] "1F hsh is around 10 and ykal is around 10 THEN simf is 4"
[[4]1]

[1] “1F hsh is around 10 and ykal is around 5 THEN simf is 4"
[Cs1)

[1] "IF hsh is around 4 and ykal is around 10 THEN simf is 4™
[[e1l

[1] "1F hsh is around 9 and ykal is around 8 THEN s1mf is 4"
[[71]

[1] "1IF hsh 15 around 5 and ykal is around 10 THEN simf s 4™
[[&]1] . : e il
[1] "1F hsh is around 10 and ykal is around 8 THEN simf is 4"
[[911

[1] “1F hsh is around 8 and ykal is around 10 THEN simf is 4"
[[10]]

[1] "IF hsh is around 2 and ykal is around 10 THEN simf is 4™

Sekil 6.15: Hizli Kurallar (QuickRules) algoritmasi ile olusturulmug kurallarin bir boliimii

tahmin2 < — predict(kurallar2, brst.tst.fs)

Adim 8.Yontemlerin Dogruluk Degerlerinin Karsilastirilmasi

Kaba Kiimeleme Tabanli Siniflandirma uygulamasi ve Bulanik Kaba Kiimeleme Tabanli Siniflandirma
uygulamasindan elde edilen tahmin sonuglari, siniflandirma problemleri i¢in performans 6l¢iim
degeri olarak kullanilabilen Roc (Receiver Operating Characteric) analizindeki dogruluk (accu-
racy) degeri ile kargsilastirilacaktir (Dirican, 2001; Tomak, 2010). ROC egrisi; testin siniflandirma
giiciiniin belirlenmesine, cesitli testlerin performanslarinin kiyaslanmasina, laboratuvar sonuglarinin
kalitesinin, uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve farkli uygulayicilarin tani etkinliklerinin
kargilagtirilmasina imkan tanir (Dirican, 2001). Dogruluk degerinin formiilii su sekildedir (Ar1
vd. 2017; Dirican, 2001) Denklem(20-21):

Dogru karar sayist

Dogruluk = 6.20
osruiu Tiim durumlar ( )
DP + DN
Dogruluk = + (6.21)
DP+YN+YP-+ DN
Burada;

DP: Dogru Pozitif (Ger¢ek durum pozitif iken tahmin sonucu pozitif ¢ikan durum sayisi)

DN: Dogru Negatif (Gergek durum negatif iken tahmin sonucu negatif ¢ikan durum sayisi)

YP: Yanlis Pozitif (Gercek durum negatif iken tahmin sonucu pozitif ¢ikan durum sayist)

YN: Yanlis Negatif (Ger¢ek durum pozitif iken tahmin sonucu negatif ¢ikan durum sayisi)

ifade etmektedir. Kaba Kiimeleme Tabanli Siniflandirma uygulamasinda tahminl adiyla olustu-
rulan karar simiflarinin dogruluk degeri su kod blogu ile hesaplanabilir:

dogruluk.1< — 100*sum(tahminl== gercek.deg)/nrow(tahmin1)
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Bulanik Kaba Kiimeleme Tabanli Siniflandirma uygulamasinda tahmin2 adiyla olusturulan karar
siniflarinin dogruluk degeri ise su sekilde hesaplanabilir:

dogruluk.2< — 100*sum(tahmin2 == gercek.deg)/nrow(tahmin2)

SONUC:

dogruluk.1 = % 85.61151

dogruluk.2 = % 95.68345

Sonuclar

1982 yilinda Pawlak tarafindan sunulan kaba kiime kavramu, belirsiz bilgiyi analiz ederek kural
cikarimi gergeklestirmek iizere klasik kiime teorisinden gelistirilmistir. Kaba kiimeleme son yillarda
biiylik verilerin islenmesi ve veri madenciligi uygulamalari ile her gegen giin daha fazla giindeme
gelmektedir. Kaba kiimelemede sadece veri tabanlarindan bilgi madenciligi icin 6grenme aktivitesini
hizlandirmak ve anlagilirligini kolaylastirmak hedeflenmemis ayn1 zamanda, geligtirilen algoritma
ile karar tablosunda yer alan verilerin akillica indirgenmesi ve istenilen kosullarda filtrelemek
icin kullanilmasi da amag¢lanmistir. Bu béliimde kaba kiime fonksiyonlari ve R dilinde uygulama
orneklerine yer verilmistir. Daha ¢ok, kaba kiimeleme ve bulanik kaba kiimeleme icin gelistirilen
‘RoughSets’ Paketinin yazilimi ve bu yazilimda yer alan kaba kiime ve bulanik kaba kiime analiz
fonksiyonlar1 kisaca tanitilmigtir. Kaba kiimeleme ve bulanik kaba kiimelemede kural elde etme
stireci ve nitelik azaltimlar1 6rnekler ve R yaziliminda program kodlar ve aciklamalari ile uygulamali
olarak gosterilmistir. Gogiis Kanseri Teshisi veri seti kullanilarak teorik olarak aciklanan tiim
kavramlar yazilim ile birlikte uygulamali olarak gosterilmistir.
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Lojistik ve Tedarik Zinciri Yonetiminde Endiistri
4.0 Uygulamalari
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Ozet

Giiniimiizde rekabet kavrami firmalar diizeyinde olmaktan ¢ikarak firmalarin yer aldig: tedarik
zincirleri seviyesinde gerceklesmeye baslamistir. Tedarik zincirlerinin rekabetgiligi ise zincirin her
asamasinda yer alan stok miktarlari ile dlciilmektedir. Tedarik zincirinin her bileseninin sahip oldugu
stok miktarinin fazla olmasi maliyetlerin artmasina neden olacak ve tedarik zincirinin rekabetciligini
azaltacaktir. Bu noktada, tedarikciden miisteriye kadar zincir tizerindeki biitiin bilesenlerin arasindaki
iletisimin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Dordiincii endiistri devrimi olarak adlandirilan Endiistri 4.0
ile ortaya ¢ikan yeni teknolojiler tedarik zinciri bilegenleri arasindaki etkin iletisimin saglanmasina
olan tagima ve depolamanin daha etkin ve verimli yapilmast miimkiin olmustur. Diger taraftan,
lojistik ve Endiistri 4.0 kavramlariin birlikte kullanilmas1 Lojistik 4.0 kavramini dogurmustur.
Bu kavramin ortaya ¢ikmasiyla birlikte lojistik ve tedarik zinciri yonetimi ile ilgili Endiistri 4.0
caligmalart literatiirde yer almaya baglamistir. Bu calismada, literatiirde yer alan lojistik ve tedarik
zinciri yonetimi ile ilgili Endiistri 4.0 uygulamalari incelenmistir. Incelenen ¢alismalar makale tiirii,
yil, iilke, dergi, temel Endiistri 4.0 ¢calisma alan1 ve sektor gibi 6zelliklere gore siniflandirilmis ve
analiz edilmigtir. Boylece, literatiirde bu konu ile ilgili yapilmis caligmalar hakkinda aragtirmacilara
yol gostermek ve literatiirde yer alan bogluklar hakkinda bilgi vermek hedeflenmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Endiistri 4.0, lojistik yonetimi, tedarik zinciri yonetimi, lojistik 4.0, nes-
nelerin interneti.
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Giris

Tedarik zinciri yonetimi, tedarikg¢iler, iireticiler, dagiticilar, perakendeciler ve miisterilerden olusan
tedarik zinciri bilesenlerine ait faaliyetlerin etkin ve verimli bir sekilde planlanmasi, uygulanmasi
ve kontrolii olarak tanimlanabilir. Diger taraftan lojistik, tedarik zinciri bilesenleri arasindaki
iiriin, hizmet, bilgi ve paranin akigini ve depolanmasini kapsayan tedarik zinciri asamasidir. Diger
bir ifadeyle, dogru iiriiniin, dogru miktarda, dogru bicimde, dogru zamanda, dogru kaynaktan,
dogru yolla ve dogru fiyata saglanmasidir [1]. Bu baglamda, tedarik (inbound) lojistigi kavrami
hammaddenin iireticiye ulastirilmasini ifade etmekte iken, dagitim (outbound) lojistigi {iriin veya
hizmetin miisteriye ulastirilmasin1 kapsamaktadir.

Endiistri 4.0 kavrami genel manada birbirleriyle haberlesen, sensorler yardimiyla ortami algilaya-
bilen ve veri analizi yapabilen robotlarin iiretimi devraldigi, bununla birlikte daha az maliyetli, daha
kaliteli ve daha verimli iiretimin yapildig1 bir iiretim ortamini ifade etmektedir. [2]. Bu kavram ilk
olarak 2011 yilinda Hannover fuarinda ortaya atilmig ve bunun ardindan 2013 yilinda Kagerman,
Helbig ve Wahlster tarafindan hazirlanarak Alman hiikiimetine sunulan “Endiistri 4.0 Stratejik Girisi-
minin Uygulanmasi Icin Oneriler” raporunda yer almistir. Diger taraftan, Endiistri 4.0 18. yiizy1lin
sonlarindan giiniimiize kadar gelen sirasiyla mekanik, elektrik, otomasyon ve internet kavramlari ile
ifade edebilecegimiz dort sanayi devriminin sonuncusunu ifade etmektedir [3].

Uretim sektoriinde Endiistri 4.0 ile birlikte gerceklesen ilerlemeler lojistik ve tedarik zinciri
yonetimi siireclerini de etkilemis ve lojistik 4.0 kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmusgtur. Lo-
jistik 4.0, lojistigin temel fonksiyonlar1 olan tagima ve depolama faaliyetlerinde yeni teknolojilerin
kullanilmasini ve bu siireclerin daha etkin ve daha verimli gerceklestirilmesini ifade etmektedir.
Endiistri 4.0, lojistigin 7 dogrusu olarak ifade edilen iiriin, miktar, bigcim, zaman, kaynak, yontem
ve fiyat kavramlarinin dogrulugunun saglanmasi siireclerinin hepsini etkilemektedir. Sanayinin
gelisimi incelendiginde, lojistik faaliyetlerin de buna paralel olarak gelistigi goriilmektedir. Lojistik
1.0 makinelegmis tagimaciligl, lojistik 2.0 otomatik depolama ve siralama sistemlerini, lojistik 3.0
depolama yonetim sistemleri ve tagimacilik yonetim sistemleri gibi bilgisayar programlarinin kullanil-
masini ifade ederken lojistik 4.0 ise RFID ve otonom araclar gibi lojistik sistemlerin gelistirilmesini
ifade etmektedir [3].

Bu calismada, literatiirde yer alan lojistik ve tedarik zinciri yonetimi ile ilgili Endiistri 4.0
calismalar incelenmistir. Akademik veri tabanlarinda belirlenen anahtar kelimeler yardimiyla
aragtirma yapilmis ve analiz edilecek makaleler tespit edilmigtir. Belirlenen makaleler makale tiirii,
yil, iilke, dergi ad1, temel Endiistri 4.0 konusu ve sektor gibi basliklara gore siniflandirilmig ve analiz
edilmistir. Boylece, aragtirmacilara yol gostermek ve literatiirde yer alan bosluklar hakkinda bilgi
sunmak hedeflenmisgtir.

Calisma 5 boliimden meydana gelmektedir. Ikinci boliimde lojistik ve tedarik zinciri yonetimi
kavramlar tamtilmistir.  Uglincii boliimde Endiistri 4.0 kavram ve sanayinin gelisim evreleri
hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde literatiir analiz sonuglari sunulurken besinci boliimde
sonug ve Onerilere yer verilerek ¢alisma sonlandirilmagtir.

Lojistik ve Tedarik Zinciri Yonetimi

Lojistik; tiretilen iiriiniin veya hizmetin ilk iireticiden ¢ikigi ile baslayarak son tiiketiciye ulagsmasina
kadar gecen siirecleri lojisti§in 7 unsurunu icererek saglamaktadir. Lojistigin 7 unsuru; dogru
irtinii veya hizmeti, rekabet¢i fiyat ile istenilen kalitede ve miktarda, dogru yere, dogru zamanda,
dogru sekilde saglamak olarak tanimlanabilir. Tedarik Zinciri ise ilk {ireticiden son tiiketiciye kadar

gerceklestirilen siirecleri kapsayan lojistigi icine alan bir kavramdir. Bir iiriiniin iiretilmesi i¢in
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gerekli olan hammaddeden baglayarak {iriiniin tiiketiciye ulagmasi ve tiiketiciye ulagsmasindan sonraki
stirecleri de kapsamaktadir. Lojistik siireclerine talep ve siparis yonetimi, satin alma, planlama, stok
(envanter) yonetimi, nakliye, depo yonetimi, paketleme/ambalajlama, tiretim lojistigindeki akiglar ve
iadeler 6rnek olarak verilebilir.

Giintimiizde lojistik ve tedarik zinciri sektorii sadece yerel rekabetin yasandigi ortamdan ¢ikmakta
ve kiiresel rekabet ortamina girmektedir. Firmalarin birbirleri ile rekabet anlayiglari tirettikleri tirlinler
ve bu Uiriinlerin kalitesi seviyesinde kalmamakta, lojistik faaliyetleri seviyesine sigramaktadir. Bundan
dolay1 lojistik ve tedarik zincirini daha etkin ve verimli kullanabilmek adina lojistik sistemdeki
bir¢cok gelismenin yani sira son donemlerde yesil tedarik zinciri ve tersine lojistik kavramlar da
ortaya cikmugtir. Yesil tedarik zinciri; bir {iriin veya hizmetin iiretilmesinde kullanilacak olan
hammaddenin satin alinmasi, iiretilmesi, dagitiminin yapilmasi ve émriinii tamamlamus tiriinlerin
geri doniisiimiiniin yapilmasi siireclerinde ¢evreyi gozetmesi olarak tanimlanabilir [4]. Bir baska
ifade ile yesil tedarik zinciri, kaynaklar1 daha etkin ve verimli kullanarak, lojistik ve tedarik zinciri
stireclerinde cevreye ve geri doniisiime onem vererek hareket etmek olarak da tanimlanabilir. Tersine
lojistik ise iade, defolu veya kullanilmis iiriinler ile palet vb. tasima araglarinin titketim noktasindan
baglangi¢c noktasina akisinin saglanmasidir [5]. Bu iriinlerin geri doniisiimii veya farkli satis
kanallarinda pazarlanmasi saglanabilir. Firmalar icin iiriinlerin tersine lojistik maliyeti 6nemli
bir kalem olugturmaktadir. Bundan dolay1 tersine lojistik, lojistik siir¢lerinin her bir asamasinda
uygulanmali ve kontrol edilmelidir.

Hayatimizin her asamasinda yer alan lojistik ve tedarik zinciri yonetimindeki gelismeler endiistri
devrimlerine paralel bir sekilde ilerlemektedir ve bundan dolay1 endiistri devrimleri gibi dort evreden
olugsmaktadir. Lojistik 1.0 olarak adlandirilan ilk evrede buhar makinesinin icadi ile insan veya
hayvan giiciine dayali olarak gerceklestirilen iiretim ve tagimaciligin yerini makineler ve araclar
almistir. Genellikle lojistik faaliyetleri kara yolu ile gerceklestirilirken bu evrede deniz ve demir yolu
da lojistik faaliyetlerinde kullanilmistir. Uretim lojistiginde ise insan giicii kullanilarak tagimalar
ve ellecleme islemi gerceklestirilerek biten iirlin veya hammaddeler depolanmaktadir. Lojistik
2.0 olarak adlandirilan evrede ise elektrigin hatlarda ve tagimacilikta kullanilmas ile insan giicii
kullanilarak gerceklestirilen bir cok islem, elektrikli araclar ile gerceklestirilmektedir. Ornegin;
insan giicii ile ¢alisan tagima araclarinin yerini forklift gibi motorla ¢aligan araclar almigtir. Lojistik
3.0 olarak adlandirilan evrede ise iiretimde esnekligi saglayan CNC,DNC gibi tezgahlar goriiliirken
hatlarda insan giicliniin yerine kullanilan ve otomatik tiretim yapmayi saglayan endiistriyel robotlar
goriilmektedir [3].

Endiistri 4.0’1n lojistik sektoriine uygulanmis hali Lojistik 4.0 olarak adlandirilmaktadir. Lo-
jistik 4.0’1n baglica konular1 arasinda Siber-Fiziksel Sistemler, Nesnelerin Interneti, Bulut Bilisim,
Simiilasyon ve Bilyiik Veri sayilabilmektedir. Akilli hizmetler ve iiriinler ise Lojistik 4.0’1n 6nemli
bilesenleridir [6]. Ornegin; en yaygin bilesenlerden biri olan RFID (Radyo Frekansi Tanimlama)
etiketleri lojistik nesnelerin tanimlanmasi ve izlenmesinde kullanilmaktadir. Siber-Fiziksel Sistemler
gercek diinya ve sanal diinyay1 birbirine baglamakta, Nesnelerin Interneti ise dinamik tedarik zincirini
kontrol etmekte ve Bulut Bilisim ile depolanan lojistik siire¢lerinde olugsmus biiyiik veriyi analiz
ederek bilgileri es zamanli paylagabilmektedir. Baslica konulardan biri olan Simiilasyon yontemi ile
gidilecek rotalara ait ¢aligmalar yapilabilmekte ve olusabilecek aksilikler engellenebilmektedir.

Endustri 4.0

Sanayi devrimlerinin tarihsel gelisimi incelendiginde Endiistri 1.0, Endiistri 2.0, Endiistri 3.0 ve
Endiistri 4.0 olmak {izere dort sanayi devrimi karsimiza ¢ikmaktadir. Bu devrimler analiz edildiginde
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iretim anlayisinda meydana gelen koklii degisimlerden isimlerini aldiklar goriilmektedir. Bu tarihsel
stirec ise 18. yiizyilin sonlarindan giiniimiize kadar olan zaman dilimini ve bu zaman dilimi icerisinde
tiretim anlayiginda ortaya ¢ikan degisimleri ifade etmektedir. Diger taraftan, zaman gegtikce iiretim
ortaminin karmagikliginin artti1 ve daha iyi ¢éziimlere ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir.

1784 yilinda buhar makinasinin icadiyla ortaya atilan birinci sanayi devrimi (Endiistri 1.0)
kavramu, su ve buhar giicli yardimiyla ¢alisan mekanik tezgahlarin insan giiciiniin yerine kullanil-
masini ifade etmektedir. Ikinci sanayi devrimi (Endiistri 2.0), 20. yiizyilin baslarindan itibaren
montaj hatlarinda elektrik enerjisi kullanarak ig boliimiine dayali kitlesel iiretim yapilmasini ifade
etmektedir. Ugiincii sanayi devrimi (Endiistri 3.0), 1970li yillarin baslarinda ortaya ¢ikmustir. Bu
devrim, liretimde otomasyona gecisi ve tasimada elektronik ve bilgi teknolojilerine dayali sistemlerin
devreye alinmasini kapsamaktadir. Sanayi devrimlerinin sonuncusu olan dérdiiniicli sanayi devrimi
(Endiistri 4.0) iiretimin; nesnelerin interneti, hizmetlerin interneti ve siber fiziksel sistemler gibi
kavramlara dayali gerceklestirilmesini icermektedir [7]. Endiistri devrimlerinin tarihsel gelisimi
Sekil 7.1°de goriilmektedir.
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Sekil 7.1: Endiistri devrimlerinin tarihsel gelisimi [7]

Genel anlamda “internet” kelimesi ile ifade edilebilecek olan Endiistri 4.0; nesnelerin interneti,
hizmetlerin interneti ve siber fiziksel sistemler olmak iizere 3 temel yapidan olusmaktadir. Bu ii¢
temel yapinin yaninda Biiyiik Veri, Bulut Bilisim, Simiilasyon, 3D Yazicilar ve Artirtlmis Gergeklik
gibi kavramlar Endiistri 4.0’1n diger bilegenleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir [3], [8].

Nesnelerin Interneti: Farkli kaynaklardan veri toplanmasini, gogaltilmasini ve organize edilmesini
anlatan bu kavram fiziksel yagamdaki nesnelerin ve bunlarin i¢cinde yer alan sensorlerin kablosuz
ya da kablolu olarak internet erisiminin olmasini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle, nesnelerin
birbirleriyle iletisim halinde olmalar1 ve igleri kendilerinin yonetmesidir.

Hizmetlerin Interneti: Hizmet sektdrii tarafindan sunulan hizmetlerin ¢esitlenmesi sonucunda
bu sektoriin bilgi teknolojileri ile entegre edilmesi ve faaliyetlerinin internet {izerinden yiiriitiilmesi
saglanmis ve bu durum “hizmetlerin interneti”” olarak adlandirilmustir.

Siber Fiziksel Sistemler: Endiistri 4.0 kapsaminda iiretim ortaminda gergeklestirilen gézlem-
leme, koordinasyon ve kontrol gibi temel faaliyetlerin bir teknoloji tarafindan yonetilmesini ve
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boylece otomasyon yardimiyla miidahale gerekmeden calisilmasini saglayan sistemlerdir.

Biiyiik Veri: Klasik veri taban1 yazimlarimin yakalamasi, depolamasi, yonetmesi ve analiz
etmesi miimkiin olmayan boyuttaki veri kiimelerini ifade etmektedir. Teknolojinin ilerlemesiyle
birlikte iiretim ortamlarinda da analiz edilmesi gereken biiyiik veriler ortaya ¢cikmaktadir.

Bulut Bilisim: Bilgilerin internet yardimiyla bilisim araglari arasinda ¢evrim i¢i paylasilmasi ve
erisiminin kolay hale gelmesi olarak tanimlanmaktadir.

Simiilasyon: Gercek sistemin davraniglarinin bir model yardimiyla taklit edilmesi, bu sistem
iizerinde yapilacak degisikliklerin farkli senaryolar olarak analiz edilmesi ve en uygun senaryonun
belirlenmesine imkan saglayan bir karar destek sistemidir.

3D Yazicillar: Bilgisayarda yer alan verileri 3 boyutlu elle tutulabilen cisimlere doniistiiren
araglardir. Ilerleyen donemlerde mekanik parcalarin da bu yazicilar tarafindan basilmasi planlanmak-
tadur.

Artirllmis Gergeklik: Fiziksel ortamin bilgisayar yardimiyla dinamik, canli ve es zamanlh
olarak hissedilmesine ve karsilikli iletisime imkan tantyan ii¢ boyutlu bir simiilasyon modelidir.

Literatir Analizi

Calismanin bu bolimiinde anahtar kelimeler yardimiyla akademik veri tabanlarinda yapilan aragtir-
malar sonucunda ulagilan ve Endiistri 4.0, lojistik ve tedarik zinciri kavramlariyla ilgili olan makaleler
analiz edilmistir. Literatiir aragtirmasi “lojistik + Endiistri 4.0, “tedarik zinciri yonetimi + Endiistri

LR I3

4.0, “lojistik + nesnelerin interneti”, “tedarik zinciri yonetimi + nesnelerin interneti”, “lojistik +

99 ¢

biiyiik veri analizi”, “tedarik zinciri yonetimi + biiyiik veri analizi”, “lojistik + bulut bilisim”, “tedarik

LT3

zinciri yonetimi + bulut bilisim”, “lojistik + siber fiziksel sistemler”, “tedarik zinciri yonetimi +
siber fiziksel sistemler”, “lojistik + simiilasyon”, “tedarik zinciri yonetimi + simiilasyon”, “akill
lojistik” anahtar kelimeleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapilan elemeler sonucunda elde edilen
72 makale yil, makale tiirii, iilke, dergi, temel Endiistri 4.0 konusu ve sektor gibi ozelliklere gore

analiz edilmistir. Analiz sonuglari sekil ve tablolar yardimiyla asagida sunulmustur:

Tablo 7.1: Yayinlarin yillara gore sayilar1 ve kaynaklar

Yillar Yayin Sayis1 Kaynaklar

2018 20 [9-28]
2017 20 [29-48]
2016 13 [49-61]
2015 8 [62-69]
2014 [70-73]
2014 Oncesi 7 [74-80]

Tablo 7.1 ve Sekil 7.2 analiz edildiginde bu alandaki yayin sayilarinin yillara gore giderek arttigi
goriilmektedir. Yayin sayilarinin giderek artmasindan hareketle konu ile ilgili endiistriyel uygulama
alaninin genislemekte oldugu ve bu alanin ¢alismaya deger oldugunu séylemek miimkiindiir.

Sekil 7.3’te makale tiirlerine gore yayin sayilart sunulmaktadir. Sekilde goriildiigii gibi, bu
alanda aragtirma makaleleri literatiirde daha ¢ok yer almaktadir. Diger taraftan, arastirmacilara bu
alanda durum analizi sunmak i¢in hazirlanan derleme makaleler de literatiirde yer almaktadir.
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Yil
25
20 20
20
15 13
10 g
7
| I 4 I
o .
2018 2017 2016 2015 2014 2014 Oncesi

Sekil 7.2: Yayinlarin yillara gore sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 7.3: Yayinlarin tiirlerine gore sayilarinin grafiksel gosterimi
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Tablo 7.2: Yayinlarin iilkelere gore sayilari

Ulkeler Yayin Sayisi
Cin

Birlesik Krallik
Almanya
Hollanda

Brezilya

Hindistan
USA
Rusya

Avustralya

Polonya

Portekiz

Italya
Tiirkiye

Fransa

N | N[N W W W WA OO OO

Slovakya

_
N

Diger

Yayinlarin iilkelere gore sayilar1 Tablo 7.2°de sunulmaktadir. Tablo incelendiginde ¢ok farkl
tilkelerde bu alanda yayinlarin yapildig1 goriilmektedir. Bu alanda en ¢ok yayinin yapildig: iilke Cin
iken, onu sirasiyla Birlesik Krallik ve Almanya takip etmektedir.
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Sekil 7.4: Yayinlarin dergilere gore sayilarinin grafiksel gosterim
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Bu alanda yapilan yayinlarin dergilere gore sayilar1 Sekil 7.4’te verilmektedir. En ¢ok yayimin
Procedia CIRP dergisinde yer aldig1 goriilmektedir. Bu dergiyi sirasiyla International Journal of
Production Research ve Procedia Engineering dergileri takip etmektedir. Diger taraftan, bu alanda
konferans bildirilerinin de makaleye doniistiigii goriilmektedir.

Temel Endiistri 4.0 Konusu

m Nesnekerin Interneti
m Lojistk 4.0
m Akl Lojistik
Bulut Bilgim
m Simulasyon
m Buylk Veri Analizi
m Sber Fizikeel Sistemier

Sekil 7.5: Yayinlarin temel Endiistri 4.0 konularina goére analizi

Yayinlarin temel Endiistri 4.0 bagliklarina gore analizi Sekil 7.5’te sunulmaktadir. Sekilde
goriildiigii gibi bu alanda en ¢ok nesnelerin interneti ve lojistik 4.0 kavramlari uygulama alani
bulmustur.

SEKTOR
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8% >
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Ulagim 16%
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Sekil 7.6: Yayinlarin sektorlere gore analizi

Yayinlarin sektorlere gore analiz sonuclart Sekil 7.6’da verilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi
literatiirde en ¢ok gida ve otomotiv sektorleri ile ilgili caligmalar yapilmistir. Ulagim, saglik, ingaat
ve teknoloji sektorlerinin oranlarinin birbirine esit oldugu goriilmektedir.

Biitiin bu analizlere ek olarak, lojistik ve Endiistri 4.0 kavramlari ile ilgili literatiirde yer alan
calismalarda cok kriterli karar verme yontemleri, yapisal esitlik modelleme, faktoér analizi ma-
tematiksel modelleme, bulanik kiimeler, metasezgisel yontemler, yapay sinir aglari, simiilasyon
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ve SWOT analizi yontemleri de ¢esitli amaclarla kullanilmaktadir. Ayrica yayinlarin uygulama
alanlar1 incelendiginde genel anlamda biitiin lojistik ve tedarik zinciri yonetimi siirecleri (iiretim
planlama, talep yonetimi, satin alma, tasima, depolama, tedarik zinciri optimizasyonu) ile ilgili
Endiistri 4.0 uygulamalarinin gergeklestirildigi goriilmektedir. Calismalar analiz edildiginde tasima
ve depolama siireclerinde otonom araglar, RFID, ERP ve GPS/GPRS teknolojilerinin kullanildig1 da
goriilmektedir.

Sonuc ve Oneriler

Endiistri 4.0’1 olusturan baslica konular (Siber-Fiziksel Sistemler, Nesnelerin Interneti, Bulut Biligim,
Simiilasyon, Biiyiik Veri) tiim iiretim sistemlerinde ve bu iiretim sistemlerine ait unsurlarda koklii bir
degisimin gergeklemesine sebep olmustur. Uretim sistemleri ile direkt baglantist olan tedarik zinciri
ve lojistik kavramlarinda kokli degisimler gerceklesmis ve lojistik 4.0 evresine gec¢is baslamigtir.
Gergeklestirdigimiz ¢aligmada farkli veri tabanlarinda belirlenen cesitli anahtar kelimeler ile “Lojistik
ve Tedarik Zinciri Yonetiminde Endiistri 4.0 Uygulamalar1” konusunda tarama gerceklestirilmis
ve elde edilen ¢caligmalar sistematik sekilde siniflandirilmistir. Analiz edilen 72 makale; tiiriine
(arastirma, derleme), yillara, iilkelere, dergilere, temel Endiistri 4.0 basligina ( Nesnelerin Interneti,
Lojistik 4.0, Akilli Lojistik, Bulut Biligim, Simiilasyon, Bilyiik Veri Analizi ) ve sektore (gida,
otomotiv, ulasim, saglik, insaat, teknoloji ve diger) gore siniflandirilmustir.

Tiiriine gore ayrilan makaleler 62 arastirma ve 10 derleme makalesi olarak belirlenmistir. Yillara
gore analizlerin sonucunda lojistik ve tedarik zinciri kavramlari ile ilgili Endiistri 4.0 uygulamalarinin
giderek arttig1 goriilmiistiir. Ulkelere gore analizlerde diger diinya iilkelerine gore iilkemizdeki ¢alis-
malarin daha az oldugu belirlenmistir. Dergi bazinda bakildiginda en fazla yogunlugun goriildiigi
grup konferans makaleleridir. Lojistik 4.0 ve Akilli Lojistik grubunda daha ¢ok kavramsal ¢alis-
malar yer alirken diger guruplarda uygulama caligmalar1 da yer almaktadir. Lojistigin yeni konular
olan Yesil Tedarik Zinciri ve Tersine Lojistik konular ile ilgili uygulamalarin az sayida oldugu
belirlenmistir.

Son dénemlerde iilkelerin ve sirketlerin cevreye olan duyarliliklarinin ve karbon ayak izlerini
azaltma cabalarinin artmasi nedeniyle yesil lojistik konusundaki ¢aligsmalar artmaktadir. Endiistri
4.0 uygulamalarinin yesil lojistik konusundaki ¢abalara katki saglamasi beklenmektedir. Tersine
lojistik faaliyetleri ile iade ve hasarli iiriinlerin ¢ikis noktasina doniigleri saglandigindan birim
lojistik maliyetleri ileri yonlii hareketleri ile karsilastirildiginda oransal olarak ¢ok yiiksek diizeylere
ulasabilmektedir. Endiistri 4.0 uygulamalarinin s6z konusu yiiksek maliyetlerin diisiiriilmesine de
onemli katki saglamasi beklenmektedir.
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ligi Boliimii, Sakarya / Tiirkiye

Giris

Optimizasyon, belirli sartlar altinda herhangi bir problemi en iyi yapan sonuglart iceren ¢oziim(leri)ii
bulma islemidir. Bagka bir tamimlama ile optimizasyon, verilen kisitlara bagli olarak amac fonksi-
yonunu maksimum (kar1 arttirmay1) veya minimum (maliyeti azaltmay1) yapmay1 amaglar. Opti-
mizasyon ve kok bulma birbirleriyle iligkili olan iki kavramdir. K6k bulma, fonksiyonu sifir yapan
noktalar1 bulma islemidir. Optimizasyon ise fonksiyon iizerindeki minimum ya da maksimum olan
noktay1 belirlemeye ¢aligir. Optimum, egrinin diiz oldugu noktadir. Bu nokta yani fonksiyonun
birinci tiirevinin f’(x) sifir oldugu yerdir. ikinci tiirev f”(x) optimum noktanin minimum mu yoksa
maksimum mu oldugunu gosterir (Sekil 8.1). Eger f”(x) < 0 ise bulunulan nokta fonksiyonun
maksimum noktasidir. Eger f”(x) > 0 ise bulunulan nokta fonksiyonun minimum noktasidir.

V%))

I{:;x)); g - Maksimum

Sy =0

kok

i (x) =0
Minimum = {‘(x) >0

Sekil 8.1: Optimizasyon ve kok bulma arasindaki iligki

Optimizasyon problemlerinin matematiksel olarak genel formu asagidaki bi¢gimde yazilir.
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min fi(x), (i=1,.......... M)
subject to 9j(x) =0 (j=1,.ccc.ee. J)
o(x) <0, (k=1,.cc..... ,K)

Bu ifadede fj(x),9;(x) ve ¢k (x) tasarim fonksiyonlaridir. x;, tasarim ya da karar degiskenleri
olarak adlandirilir. f;(x) fonksiyonuna amag fonksiyonu denir. M = 1 ise fonksiyon tek degiskenli,
tek amacl bir fonksiyona doniisiir. Amag fonksiyonu lineer ya da non-lineer olabilir. ¢;(x) ve @(x)
esitsizlikleri kisitlar olarak adlandirilir. Amag fonksiyonunu maksimizasyon problemi olarak ta
formiiliize edebiliriz. Yani f;(x)’in minimizasyonu, — f;(x)’in maksimizasyonuna esittir (Sekil 8.2).

J )
J(x)

‘\: Minimum s

i _ Maksimum -y %

—J(x)

Sekil 8.2: Maksimum ve minimumluk arasindaki iligki

Eger ¢(x) ve @ (x) kisitlart ve amag fonksiyonu lineer ise problem lineer programlama adini alir.
Lineer programlama igin en bilinen yontem Simplex metodudur. Eger fi(x),@;(x) ve ¢k (x)non-lineer
ise o zaman problem non-lineer optimizasyon problemi adin1 alir. Eger J = K = Oolursa bu durumda
problem kisitsiz optimizasyon problemi adini alir. Bu durum ¢ogu zaman problemi kolaylastirir.
Ornegin, literatiirde Rosenbrock Banana fonksiyonu olarak bilinen asagidaki fonksiyonun minimumu
tiirev yontemi ile bulunmustur.

fxy) =(1=x*)+100(y—x°) (8.1)
Q:2(1—x)—400(y—x2)x:0 (8.2)
ox ‘
oy N

5. =200(y—%) =0 (8.3)

Uc numarali denklem y = x* oldugunu ifade etmektedir. 2(1 —x) —400(y —x?)x = 0 denkle-
minden (1 —x) = 0 oldugu goriilmektedir. Bu durumda f(x) . = 0 degeri, x = y = 1 noktasinda
elde edilir.

Sonug olarak bu gibi fonksiyonlar i¢in gradient-based (Newton’s Rapshon gibi) metotlar1 fonk-
siyonun minimumunu bulmak i¢in kullanabiliriz. Ancak ¢6ziimii aranan fonksiyonun gradient’ini
bilmedigimiz bir fonksiyon ise ya da, ele alinan fonksiyondaki karar degiskenlerinin sayis: ¢cok fazla
ise ya da fonksiyon ¢ok ¢ukurlu bir yapiya sahip ise fonksiyonun minimum/maksimum degerini
bulmada bazi sorunlar ortaya ¢ikar. Asagida verilen kisimlarda bu sorunlar kisaca agiklanmustur.

min
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Fonksiyonun tirevinin tanimsiz veya cok modiu olmasi durumu

Tiirev islemi icin f(x,y) = (|x| 4 [y|) exp [+ sin(x?) 4 sin(y*)] fonksiyonunu géz niine alalim. Bu
fonksiyonunun (0,0)’daki tiirevi |x| 4 |y|faktoriinden dolay1 tanimsizdir. Bu durumda gradient-based
metotlarini kullanamayiz. Bundan dolay1 Nelder-Mead ve Simplex metot gibi gradient-free metotlara
ihtiya¢ vardir. Amag fonksiyonu sadece bir ¢ukura sahipse optimizasyon problemi unimodal olur.
Bu durumda bu metotlarla ¢oziimii bulmak miimkiin olur. Tek ¢ukurlu fonksiyonlarda bulunan
yerel optimum ¢oziim, tek optimumdur (ayn1 zamanda bulunan nokta global optimumdur). Ancak
amag¢ fonksiyonu multimodal oldugunda (sin fonksiyonu gibi) bu tiir metotlar ¢dziimii bulmakta
yetersiz kalmaktadir. Bu metotlarda eger aranan minimum nokta baglangi¢ noktasindan ¢ok uzak ise,
algoritma genellikle yerel minimuma yakalanir ve global minimumu bulamaz. Ornegin asagidaki
fonksiyonun minimum noktasin1 bulmak istersek baglangic degerleri sag eksende oldugunda farkli,
sol eksende oldugunda farkli sonug verebilir.

y

X

Sekil 8.3: Fonksiyonun ¢ok modlu olmasi durumu

Karar degiskenlerinin cok olmasi durumu

Bagka bir 6nemli problemde, karar degiskenlerinin artmasi ya da ¢ok biiyiik olmasi durumunda
ortaya ¢ikar (n = 50000 gibi). Ornegin iyi bilinen gezgin satict problemi (Sekil 8.4) N tane sehri
ziyaret edecek en kisa yolu bulmay1 amaclar. Bu kombinattriyel bir problemdir ve sehir sayist n
olmasi durumunda ¢6ziim sayis1 n! olur. Eger n = 100 olmas1 durumunda ¢oziim sayis1 9.3x10'%7
gibi astronomik bir rakama erigir. Bu rakam tiim kombinasyonlar1 aragtirmanin/denemenin pratik
olmadi81 anlamina gelmektedir. Bu durumda bagka alternatif metotlar kullanmak gerekir.
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Sekil 8.4: Optimizasyon da karar degigkenlerinin ¢ok olmasi durumu

Meta-Sezgisel metotlar yukarida kisaca agiklanan bu tiir problemlerin iistesinden gelmek i¢in



8.2

8.2.1

142 Bolim 8. TWO Meta-Sezgisel Algoritma

tasarlanmig algoritmalardir. Bu algoritmalarin cogu tabiattan esinlenerek gelistirilmiglerdir. Tabiat-
taki basarili davraniglar: 6rnek alirlar. Meta-Sezgisel algoritmalar, deneme yanilmayi, 6grenmeyi
ve adaptasyonu kullanarak problemleri ¢ozerler. Bu algoritmalar her zaman en iyi ¢oziimii garanti
etmez ancak makul bir zaman igerisinde optimale yakin ¢oziimler elde etmemizi saglar.

Sonug olarak, eger tasarim degiskenleri ayrik (discrete) ise o zaman optimizasyon problemi ayrik
optimizasyon olarak adlandirilir. Ayrik optimizasyon kombinatoriyel problem olarak bilinir. Gezgin
satic1 problemi bu sinifa giren bir problemdir. Eger belli bir aralikta (interval) tiim degiskenler reel
degiskenler olursa optimizasyon problemi siirekli (continuous) problemi adini alir.

Meta-Sezgisel Algoritmalarin Calisma Manhgi

Bu boliimde meta-sezgisel algoritmalarin optimizasyon noktasini arama mantig1 agiklanmaya calisila-
caktir. Bunun i¢in yoriinge esasli, siirii esasli ve gelisim esasli algoritmalardan 6rnekler verilmisgtir.

Yoéringe esash algoritmalar

Optimal bir ¢6ziimii bulmak hazine aragtirmasina benzetilir. Tepeli bir arazide gdmiilii bir hazineyi
arastirdigimizi diisiinelim. Elimizde herhangi bir kilavuz (guide) yok ise arama sadece random
bir yapiya doniisiir. Dolayisiyla etkin bir yolumuz olmadigini gosterir. Bu durumda tiim noktalari
aragtirmak gerekir. Eger hazinenin en yiiksek tepede oldugu soylenirse, aragtirma yapanlar direkt
olarak en yiiksek tepeye cikacak yollar1 arastirmaya yonelir. Bu yaklagim klasik Hill-Climbing
teknigi olarak bilinir. Ancak tepeye ¢ikmak i¢in uygun olan yolu belirten bir kilavuz olmasi
durumunda iglem daha kolay hale doniigiir (Sekil 8.5). Cogu durumda arama islemi i¢in elimizdeki
kilavuza bagh olarak bulundugumuz/isaretli noktalarda rastgele dolagimlar yapariz. Yani arama
isleminde isaret olmayan bolgelerde arama iglemi gerceklestirilmez. Bu sekildeki bir hazine arama
islemi yoriinge tabanl bir yontemle daha hizli gergeklestirilebilir. Ornegin Simulated Annealing
sicaklig1 kullanan yoriinge esasl bir algoritmadir.

Sekil 8.5: Yoriinge esasli arama yaklagimi

8.2.2 Suru esash algoritmalar

Hazine arama igleminde elimizde bir yoriinge yok ise bu durumda bir grup insana sorarak bilgiyi
paylasma yontemi ile arama islemini gergeklestirebiliriz. Ornegin parcacik siirii optimizasyon (PSO)
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algoritmasi bu tiir bilgi paylasimli algoritmalar sinifina girer. Kuglarin uzayda yerini bilmedikleri
yiyecegi (hazine aragtirmasi) arama iglemi, bir problemin ¢6ziimiinii aramaya benzetilir. Kuslar yiye-
cege en yakin kusu takip ederler ve onun konum bilgisini kendi konum bilgileri ile yer degistirirler
(Sekil 8.8). Kuslarin ne ydne ugacag: siirii icindeki en iyi konumdaki kusun (grup bilgisi) koordinati
ile o ana kadar ki kendi en iyi konum bilgisinin vektorel birlesimine gore belirlenir. Her kusun ayri
bir en iyi degeri (personelBest) olurken, kuglar icindeki en iyi personelBest degerine sahip kusun
degeri, tiim siirii icin hedef koordinat olarak paylasilir ve global en iyi deger (globalBest) olarak
bilinir.

®. L J
® o o
L J o
L J L J S
L J o
‘/ Her ugus hareketinde (iterasyonda)
Kusylaxin k glincell
L J
L Jd
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Sekil 8.6: Siirii esash arama yaklagim

Gelisim esasl algoritmalar

Arama stratejimizi biraz daha gelistirebiliriz. Iyi olan avcilari tutarak arama islemine bagslayabiliriz.
Evaluation algoritma bu tiir metotlara 6rnektir. Degerlendirme islemi bireylerin uygunluk (fitness)
degerlerine gore yapilir. Tabiat binlerce yildir cesitli problemleri ¢oziiyor ve sadece en iyi ve en
giiclii ¢oziimler hayatta kaliyor. Gelisim esasl algoritmalar tabiatin bu davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmis algoritmalardir. Ornegin; genetik algoritma ve gelisim algoritmas1 gibi. Baslangicta
iretilen popiilasyon igerisindeki bir bireyin ¢dziime ne kadar yakin oldugu, ¢6ziilmesi istenen
probleme bagh bir amag¢ fonksiyonudur. Bu algoritmalar her adayin ne kadar gii¢clii oldugunu bu
amag fonksiyonuna gore hesaplar ve buna gore bir sonraki neslin olacak ebeveynlerini ya da olacak
bireylerini belirler. Daha sonra makul bir nesil olusturmak icin ebeveynlere genetik arama islemlerini
(iireme, caprazlama ve mutasyon) uygular. Bu dongii her defasinda daha giiclii bireyler olusturarak
hedeflenen sonug elde edilinceye kadar tekrarlanir (Sekil 8.7).

Meta-Sezgisel algoritmalarin ¢éziim yaklasimi

Meta-Sezgisel algoritmalar icin iki temel eleman vardir. Birincisi en iyi fitness degerini se¢cme; bu
islem optimaliteye yakinsamay1 (convergence) saglar. ikincisi rasgelelik; elde edilen ¢oziimlerin
lokal optimuma takilmasini (yakalanmasini) engeller. Ayni zamanda ¢oziimlerin ¢esitliligini arttirir.
Sonug olarak Simulated Annealing (Tavlama Benzetimi Algoritmasi) yoriinge Esasli Algoritma;
Particle Swarm Optimization (PSO)-Parca Siirti Optimizasyon Algoritmasi, grup bilgisi paylagiml
algoritma; Evaluation Algorithm (EA), Gelisim algoritmasi, en iyinin yasatilmasi esasina dayanan
algoritmalardr.
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Sekil 8.7: Geligim esasli arama yaklagim1

8.3 TWO Algoritmasi
TWO (Tug Of War Optimization) algoritmasi fiziksel modellemesi ip ¢ekme oyunundan esinlenerek
gelistirilmis siirii esasli bir meta-sezgisel algoritmadir. Idealize edilmis ip ¢ekme oyununda ve iki
takimin agirliklar1 olmak iizere diiz bir yiizey iizerinde yatiyor olduklar1 géz 6niine alinir.

s : Static siirtiinme katsayis1
M © Kinematik siirtiinme katsayisi

Sekil 8.8: Gelisim esasli arama yaklagimi1

Takimlar Newton’un iigiincii yasasina gore F), gibi iki tane esit ve karsit kuvvete maruz kalir. (i)
nesnesi i¢in, cekme kuvveti maksimum statik siirtiinme kuvvetinden kiiciik oldugu siirece, nesne
(takim) yerinde kalir. Aksi takdirde, olugsan ¢ekme kuvveti asagidaki formiil ile hesaplanir.

Fr:Fp_VVi.uk (8.4)

Bu kuvvetin sonucunda nesne/takim (i), Newton’un ikinci yasasina gore nesne/takim (j)’ye

dogru agagidaki formiile gore ivmelenir.

F,
— 8.5
Wi/g (8:2)

a
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Bdylece (i) nesnesinin yeni pozisyonu asagidaki formiile gére hesaplanir.

1
X = Eaﬂ +x71 (8.6)

Her bir aday ¢6ziim X; = {x; j}, ip ¢ekme yarismasinda olan takimlar1 temsil eder. Cekme
kuvveti, agirlikla orantili oldugu kabul edilir. Dogal olarak karg1 takim yarismay1 kaybetmemek
icin ipi en azindan ayni kuvvetle tutmak zorundadir. Hafif olan takim agir olan takimin tarafina
dogru ivmelenir (hizlanir). Bu durum TWO algoritmasinin yakinsamasini (convergence) ifade eder.
Asagida algoritmanin adimlart verilmistir.

Adim-1. Baglatma (Initilization)

N elemanli bir baglangi¢ ¢6ziimii rasgele iiretilir.

x?j = Xjmin +7and (Xjmax —Xjmin) J=1,2,cccci.. ,N 8.7

Bu formiilde x?/- i. aday ¢Ozlimiin, j. de8igskeninin baglangi¢ ¢oziimiidiir. x;max V€ Xjmin J-
degisken icin izin verilen sinir degerleridir. rand uniform dagilima gore [0,1] aralifinda rasgele say1
tiretecidir.

Adim-2. Aday c¢oziimlerin degerlendirilmesi ve agirlik atanmasi

Aday coziimler icin amac¢ fonksiyonunun degerleri hesaplanir. Tiim coziimler leage (lig) olarak
adlandirilarak hafizada saklanir. Her ¢6ziim asagidaki agirlik ile bir takim (team) olarak dikkate
alinir.

W= (f”(l)‘f”W> L1 = 12N (8.8)

fitbest - fitworst

fit(i) i.particle (bireyin) uygunluk (fitness) degeridir. fif.stakim icerisindeki en iyi fitness
degeridir. fit,, s takim icerisindeki en kotii fitness degeridir.

Adim-3. Cekigme ve yer deistirme

Takimdaki her bir birey, her iterasyonda yeni pozisyonuna hareket etmek ic¢in diger takim
bireylerinin tiimiine karg1 yarigir. Takim tarafindan ¢ikarilan giig statik siirtiinme katsayisina Wy, esit
oldugu kabul edilir. i ve j takimlari arasindaki cekme giicii F), ;j max{W;u;W;p}olarak belirlenir.
Bu tanim, agir olan (giiclii olan) takimin pozisyonu degismemis olarak ifade eder. k. iterasyondaki
cekisme sonucunda j takimu ile itakimini etkileyen gii¢ asagidaki formiille hesaplanir:

k _ rk
Frij=Fpij

. Wikﬂk (8.9)

Bu formiilde, F, 1’,‘_ ;jk. iterasyonda i ve j takimlari arasindaki ¢ekme kuvvetidir ve tyde kinematik
siirtiinme katsayisidir. Sonug olarak i takimi j takimina dogru hizlanmasi agagidaki formiile gore

gerceklesir.

k
o = F;z’j & (8.10)
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afj itakiminin k.iterasyonda jtakimina dogru hizlanmasini ifade eder. gf-‘jyer cekimi ivmesidir ve
su sekilde ifade edilir:

gl =X} —Xx} (8.11)

Bu fomiildeki X jlfve Xl-k k.iterasyondaki ive jaday ¢oziimler icin pozisyon vektorleridir. Sonug
olarak; itakiminin jtakimi ile cekismesi sonucunda meydana gelen yer degisim miktar: (displacement)
asagidaki formiile gore belirleni.

AX} = %a{fjAﬂ + o* B (Xmax — Xmin) - randn(1,n) (8.12)

a[0.9, 0.99] araliginda secilen bir sabittir. Biiyiik oldugunda algoritmanin yakinsamasini
yavaglatir, arama uzayinda daha fazla kesifler yapar. Bparametresi aragtirma uzayinda hareket
ederken aday c¢oziimlerin adimlarini kontrol eder (0,1] araliginda segilir. Xpaxve Xminarastirma uza-
yinin iist ve alt sinir degerlerdir. randn(1,n)normal dagilima gore iiretilen random say1 vektoriidiir.
itakiminin toplam yer degistirmesi agagidaki formiille hesaplanir.

N
AXE= Y AxE (8.13)
j=1

k.iterasyon sonunda itakiminin yeni pozisyonu asagidaki formiile gore belirlenir.

X = xf 4 axf (8.14)

Adim-4. Giincelleme

Her iterasyon (dongii) sonunda bir birleriyle rekabet eden takimlar giincellenmesi gerekir. Bu
islem bir 6nceki iterasyondaki ¢oziim degeri (fitness) ile bulunulan iterasyondaki ¢éziim degerinin
karsilastirilmasi ile gerceklestirilir. Bulunulan iterasyondaki ¢oziim degeri (fitness) bir onceki ¢6ziim
degerinden iyi ise yer degistirilir. Coziim degeri iyi degilse var olan ¢dziim degeri ile bir sonraki
iterasyona gecilir.

Adim-5. Sinir kontrolii

Yarigan takimlarin aragtirma uzayi (alani) disina ¢ikmasi durumunda, takimlarin tekrar saha icine
cekilmesi iglemidir. Bu iglem farkli meta-heuristik algoritmalarda farkli bicimde yapilabilmektedir.
Genellikle (flayback strategy) sinirt agmadan 6nceki pozisyona dondiiriilme yontemi kullanilir. TWO
algoritmasinda ise asagidaki strateji kullanilmaktadir.

d
Xk =GB + (””;C ”> (6B —x5) 8.15)

Bu formiilde GB; su ana kadar ki en iyi ¢0ziim randn ise standart normal dagilimi ifade
etmektedir.

Adim-6. Sonlandirma

Adim-2 ile Adim-5 arasindaki iglemler, sonlanma kriterleri gerceklesene kadar tekrar edilir.
Adimlar1 yukarida a¢iklanan TWO algoritmasinin s6zde kodunu asagida verilmistir.
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Procedure Tug of War Optimization

Begin

Parametrelere deger atamasi yap;

N boyutlu rasgele bir baglangi¢c aday popiilasyonu (¢coziimii) iiret;
Tiim rasgele aday ¢oziimleri kaydederek lig’i (miisabakay1) baslat;
While Sonlandirma sart1 saglanana kadar do

Aday c¢oziimler i¢in amag fonksiyonunun degerini hesapla;

Yeni ¢oziimleri sirala ve lig’i giincelle;

Ligdeki takimlarin W; agirliklarin fiz(x;)’ye gore giincelle;

For Her takimi i¢in

Ifw; > W,'

Denklem (12)’u kullanarak takimini takimina dogru hareket ettir;
End if

Denklem (13)’u kullanarak takiminin toplam yer degistirmesini hesapla;
Denklem (14)’1 kullanarak takiminin son pozisyonunu hesapla;
Sinir kontroliinii yap;

End for

End while

End

TWO Algoritmasinin Uygulamasi

Bu boliimde siirekli optimizasyon probleminin TWO algoritmast ile ¢oziimiiniin gosterildigi 6rnek
bir calisma vermistir. Bunun i¢in literatiirde iki de8iskenli ve alt1 horgii¢lii deve sirt1 fonksiyonu
olarak bilinen agagidaki test fonksiyon goz oniine alinmusgtir.

4
7= [4 —2.1x* + );] X xy+ [—4+ 47y

Bu fonksiyonda x degiskeninin sinirlart +3 ve y de§iskenin sinirlar1 42 araliginda tanimlanmustir.
Global minimum degeri x = —0.0898,y = 0.7126 noktalarinda z = —1.0316 olarak veriliyor. Bu
fonksiyonun global minimum degerini TWO algoritmasini kodlayarak elde edilmesi istenmektedir.
Bu calismada TWO algoritmast JAVA programlama dili kullanilarak kodlanmigtir. Programin
calistirilmast ile elde edilen global minimum degeri ve bu degerin gerceklestigi x ve y degerleri
asagida programin ekran cikti goriintiisiinde verilmisgtir.

Ele alinan test fonksiyonuna gére TWO algoritmasinin ¢éziimii bulma zamani yani ¢éziime
yakinsama grafigi asagida verilmistir.

Grafikten de goziiktiigii gibi TWO algoritmasi global minimum degerine 11. iterasyonda
ulagmistir. Algoritmanin bu kadar kisa bir zamanda global minimuma erigsmesi beklenen bir durum-
dur. Zira ele alinan test fonksiyonu egitim amagl olup basit fonksiyonlar sinifinda yer almaktadir.

Sonuc

Bu calismada optimizasyon konusunda temel kavramlar hakkinda kisa bir agiklama yapilmistir.
Klasik optimizasyon yontemleri ile problemleri ¢cozmede karsilagilan sorunlardan bahsedilmistir. Bu
tiir problemleri agmak icin gelistirilmis olan sezgisel algoritmalardan y&riinge tabanli, grup bilgisi
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12 Package Explorer

> 33denemelenm
@ RemoteSystemsTempFiles

/) TWO_ALGORITMASI_METOTLU jova

119
120
121 }//end of 1f
122
123 }/end of for
124
125 //samar kontrolll yapiyoruz. .
126 //use the side constraint handling technique to regenerate violating variables
127
128 for(int 1=0; icboyut; fev) (
<
L Problems & Javadoc © Console ' = Coverage
<terminated> TWO_ALGORITMASI_METOTLU [Awa Application) C\on%vam Fxlex\lwa\;re 10.0. \\bvn)av.:w exe (S E’I 2018 21:40.40)
titness----> -1.0316020801967878 x----- -0.092362123287936 .- 9.71328124896!
fitness----> -1.0316020801967878 -0.092362123287936 y ----- > 0. 7132812489656897
ﬂ(ness- > -1.0316020801967878 -0.092362123287936 y-- > 0.7132812489656892
fitness- > -1.0316085321321857 -0.09203829202485193 y- => 0.7123965€03067629
fitness----> -1.0316086363657846 -0.0920318204626079 y----- > 0.7123952547155487
fitness----> -1.0316086363657846 -0.0920318204626079 y----- > 0.7123952547155487
-1.0316086363959194 -0.09203181866996275 -> 0.7123952545728923
-1.0316086363959194 -0.09203181866996275 --> 0.7123952545728923
-1.0316086363959247 -0.0920318186696565 > 0.7123952545728852
-1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
-1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
-1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness- -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness- -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness- -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness----> -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness----> -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
-1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
-1.0316086363959247 -0.09203181866965128 0.7123952545728851
fitness----> -1.0316086363959247 -0.09203181866965128 y----- 0.7123952545728851
fitness----> -1.0316086363959247 x----- > -0.09203181866965128 y----- 0.7123952545728851

seciciei;

Sekil 8.9: Ele alinan fonksiyonun TWO algoritmasi ile elde edilen ¢6ziim ekram

Fitness Degeri

Yakinsama Grafigi

-0,9000
-0,9200
-0,9400
-0,9600
-0,9800

-1,0000

-1,0200

S 91317212529333741454953576165697377 8185899397

-1,0400

Iterasyon Sayisi

Sekil 8.10: Algoritmanin yakinsama grafigi
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paylasimli ve evrimsel esash algoritmalarin ¢alisma mantig1 ve ¢dziim yaklagimlar: agiklanmistir.
Caligmanin deneysel asamasinda iki y1llik gegmise sahip yeni bir meta-sezgisel algoritma olan TWO
algoritmas agiklanarak, ¢aligma adimlari verilmigtir. Algoritma Java programlama dili ile kodlanmig
ve literatiirde alt1 horgiiclii deve fonksiyonu olarak bilinen problemin optimum degerleri kodlanan
program kullanilarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar kisminda programin ekran ¢ikti goriintiileri
ve algoritmanin yakinsama grafigi verilmistir.
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Giris ®
Bilgisayarlarin donanimsal geligsimi yapay zeka teknolojilerinin gelisimine daima olumlu katki
saglamistir. Daha cok islem gerektiren karmagsik analizlerin yapilmasi ve sonug¢ elde edilmesi
bilgisayarlardaki gelismelere bagl olarak miimkiin hale gelmistir. Bu sayede yapay zeka sistemleri
daha kapsamli analizler yapabilecek ve daha genis problemleri ¢6zebilecek hale gelmistir. Bu
degisim yapay sinir aglarini etkileyerek bu alanda yeni bir teknolojik doniigtimiin kapisini aralamagtir.
Yapay sinir aglarinin doniigiimii bir biitiin olarak ¢alisan sinir aginin dinamik ¢aligmasina olanak
tanimigtir. Dinamik caligan yapay sinir aglari, klasik yapay sinir aglarinin aksine problemin biitlinii
ayn1 modeli kullanarak degil, problemin alt kiimelerine en ¢ok uyacak modeller biitiinii kullanarak
problemi ¢ozmektedirler.

Problemi kiigiik pargalara ayirarak detayh alt ¢oziimlerden sonug iireten dinamik yapay sinir
aglari, calisma bigcimlerine uygun olarak, derin sinir aglar1 olarak adlandirilmiglardir. Derin sinir
aglarinda yapay sinir aglarinin aksine agin diigiimleri (ndronlar) problemin ayr pargalar: lizerinde
uzmanlagirlar. Yapay sinir aglarinda ise tiim ndronlar problemin biitiiniine bir ¢6ziim getirmeye
caligsmaktadirlar. Bundan dolay1 derin aglar daha kiigiik detaylar1 yakalayarak daha dogru sonug
tiretmektedirler. Fakat derin aglarin detaylar1 yakalayabilmesi i¢in detaylar1 iceren biiyiik miktarda
veri ile egitilmesi gerekmektedir. Biiyiik veri derin aglarin egitim siirecini olduk¢a uzatsa da,
derin aglarin yapay sinir aglar iizerinde kurdugu iistiinliik karmagik problemlerin ¢6ziimiinde bu
teknolojinin yaygin olarak kullanilmasini saglamistur.
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Derin Ogrenme Mimarileri

Diisiinme ve problem ¢6zme esnasinda beynimiz biz farkinda olmadan ¢ok sayida islem gerceklestirir.
Bu islemler genellikle siniflandirma (anormallik tespiti, nesne tanima, yiiz tanima, vb.), kilmeleme,
tahmin, optimizasyon, simiilasyon, ¢cikarim iglemleridir. Bir yapay zeka sisteminin problemleri
¢ozebilmesi icin bahsedilen iglemleri gerceklestirecek mekanizmalara sahip olmasi gerekmektedir.
Ihtiya¢ duyulan yapinin olusturulabilmesi igin derin sinir aglarinda ¢ok sayida katman tasarlanarak
her katmanin belirli islerde 6zellesmesi saglanabilmektedir. Her katman uzmanlagtig1 konuda yaptigi
¢ikarimlar daha ilerideki katmanlara iletir. Oniindeki katmanlardan veri alan katmanlar da aldiklart
girdileri kullanarak sonug iiretirler.

Ornegin iiriin tan1yacak bir sistemde bir katman iiriiniin rengini tespit edebilir. Ciinkii her rengin
¢ok sayida tonu bulunmaktadir ve kamera fotografimi ¢ektigi liriiniin rengini, 1siklandirmaya bagh
olarak yakin ama farkli tonlarda gosterecektir. Bagka bir katman {iriiniin biiytikliigii hakkinda, bir
katman da iirliniin sekli hakkinda karar verebilir. Bu kararlar bir katmana iletilip, ilgili katmanda
tiriiniin detay bilgileri degerlendirilerek, iiriiniin tespiti saglanabilir. Derin 6grenme sistemlerinin
caligsma sistematikleri yapay sinir aglarinin dinamiklestirilmesine dayansa da ihtiyaca ve probleme
0zgii olarak cesitli derin 6grenme algoritmalari gelistirilmistir. Bu boliimde konvoliisyonel sinir
aglari, derin inang¢ aglari ve derin oto-kodlayicilar incelenmistir (Liu et al., 2017).

Kiviimli (Konvollisyonel) Sinir Aglari

Kivrimli sinir agalar ilk kez (LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998) tarafindan gelistirilmistir
ve gliniimiizde bircok alanda uygulamalar1 goriilmektedir. Kivrimli sinir aglar1 cok katmanl ileri
beslemeli yapay sinir aglarinin bir tiiriidiir ve bir¢ok kivrimli biitiinlestirici katmandan olugmak-
tadir. Kivrimli sinir aglari gizli katmanlara sahip olmasi, agirlik atamalari, hata hesaplamalar1 gibi
ozellikleri acisindan yapay sinir ag1 ile ortak 6zellik gdstermektedir. Ayn1 zamanda, kivrimli sinir
aglart tam bagimli katmanlara ihtiya¢ duymazlar ve ayrica gizli katmanlarda farkli gérevler icin
ozellesebilirler (Deng, 2014).

(51) 4 Ozelldk Haritalan {1} 4 Ozedlik Haritalan (52} & Ozedlik Haritalan [CZ] 6 Ozelbik Haritalan

| Korvelisyone| Katman | Alt Omaldeme Katmans I Korwveldsyone| Katman I Alt Omagkdema Katman I Tam baglantili MLP I

Sekil 9.1: Kivrimli sinir aglarinin i akis semast

Derin inan¢ Aglari

Derin inang aglar tek seferde bir gizli 6zellik katmanin1 6grenmek amaciyla Kisitli Boltzmann
Makinesi (RBM) kullanilarak egitilmis olasilikli bir modeldir (Hinton, Osindero, & Teh, 2006). Ik
katin egitim siireci tamamlandiktan sonra, ikinci RBM nin gizli birimleri katmani eklenir. Istenen
katman sayisina ulasilana kadar katmanlar birbiri ardina eklenir. Birinci katin 6grenilmis 6zellikleri
ikinci kat icin girdi olarak alinir ve ikinci tabaka ayni sekilde egitilir.
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Giiniimiizde, derin inang¢ aglari, denetlenmemis veya liretken 6grenme algoritmalarina kiyasla,
daha az siklikta kullanilmaktadir, ancak yine de derin 6grenme kapsamui igerisinde tanimlanmaktadir-
lar.
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Sekil 9.2: Ug Siirli Boltzmann Makinasindan (RBM) olusan Derin Inang Aglari

Sekil 9.2°de verilen geleneksel bir DBN mimarisini, anlatmak gerekirse, giris verilerini ve birden
cok gizli katmani olan bir yapidan olusur. DBN’nin her bir tabakasi, RBM’nin egitim prosediiriine
gore egitilmistir. RBM1 egitimi tamamlandiktan sonra modele RBM2’nin gizli birimleri eklenir.
RBMT’in gizli aktivasyonlar1t RBM2’ye goriiniir bir RBM?2 tabakasi olarak beslenir ve bu iglem
RBM3 i¢in de tekrarlanir.

Derin Oto-Kodlayicilar

Oto-kodlayicilar denetimsiz 6grenim i¢in kullanilabilecek basit sinir aglari olarak tantmlanmigtir
(Rumelhart, Hinton, & Williams, 2013). En 6nemli 6zelligi ¢ikis degerlerini giris degerlerine egit
olarak ayarlamaya ¢alismasidir3. Cikis ndronlarinin sayisi girislerle aynidir, ancak gizli ndronlarin
sayisi farklidir. Boylece giris verileri farkli sayida birim ile ifade edilir. Bu gizli néronlarin agirlik
degerleri, geri yayilma algoritmasi kullanilarak belirlenmektedir. Ornek bir oto kodlayici, Sekil
9.3’te gosterilmisgtir.

Bir oto-kodlayici, aslinda kendi girdilerini yeniden yapilandirmay1 amaclayan yapay bir sinir agi
modelidir. Bu nedenle, giris etkili kodlama yetenegine sahip oldugu zaman ya da gizli birimlerin
sayis1, birtakim girig birimlerinden daha az oldugunda, boyutsalligin azaltilmas1 durumlar1 i¢in de
kullanilmaktadir.
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Sekil 9.3: Ug Sinirli Boltzmann Makinasindan (RBM) olusan Derin Inang Aglari

9.3 Derin Ogrenme Uygulama Yapisi

Derin sinir aglarinda agin dogru ¢aligmasi ve yapay sinir aglarinda goriilen ezberleme gibi istenmeyen
durumlardan kacinilmasi amaciyla yapay sinir aglarinda kullanilan tekniklerin yaninda bazi yeni
yontemler gelistirilmigtir. Gelistirilen yontemler derin aglarin dinamik ¢calismasini ve katmanlarin
farkli islere yogunlagsmasini saglamaktadir. Derin aglarin bu dinamik yapis1 her veriyi ayni model ile
analiz etmeye caligsan yapay sinir aglarindan ayiran en belirgin 6zelligidir. Bu sebeple, derin aglara
ozel gelistirilen yontemler agin tiim katmanlarini ayni anda ¢alistirmak yerine analiz edilecek veriye
0zgii katmanlar1 On plana c¢ikararak c¢alistirmay1 hedeflemektedir. Derin aglarin uygulama yapisi
bahsedilen dinamik yap1 cer¢evesinde sekillendirilmektedir.

Derin 6grenme sistemleri yapay sinir aginin 6zellesmis bir ¢esidi oldugu icin yapay sinir aglarinda
goriilen klasik bazi problemler bu sistemlerde de goriilmektedir. Karsilasilan en yaygin problem-
lerden biri ezberleme (overfitting) problemidir. Veri setinin egitim siireci sirasinda egitim adimlari
ilerledikc¢e belirli bir asamadan sonra hatanin sifira yaklagsmasi sebebiyle ezberleme adi verilen bu
durum ortaya ¢ikmaktadir. Kargilagilan diger bir sorun ise eksik 6grenme (underfitting) durumudur.
Bu sorun yetersiz egitim kosullarindan kaynaklanmaktadir.

Derin sinir aginin tasarimi da yapay sinir ag1 tasarimina benzemektedir. Yapay sinir aginda
oldugu gibi gizli katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1, 6grenme algoritmalari, kayip (loss) fonksiyon-
lar1, 6grenme katsayis1 gibi iist degiskenler (hyperparameters) kullanilmaktadir. Bu iist degigkenlere
biitiinlestirme (pooling), kivrim (convolution), otomatik kodlayici (auto-encoder) katmanlar1 ve
diigiim silme (dropout) islemi gibi iist degiskenler eklenerek derin sinir agini olusturmaktadir. Derin
aglarin egitiminde ve uygulamasinda yeni iist degiskenler kullanilsa da derin aglar ile yapay sinir
aglarinin egitim siireci benzerdir. Egitim sirasinda ezberlemenin ve eksik 6§renme sorunlarinin
onlenmesi i¢in benzer calismalar yapilmaktadir. Bu boliimde egitim siirecindeki calismalar ve iist
degiskenler dort ana baglik altinda incelenmistir.
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Kiviim (Convolution)

Kivrim katmani, 6zellik haritalar1 ad1 verilen yeni goriintiiler olusturur (Lecun, Bengio, & Hinton,
2015). Ozellik haritas, orijinal goriintiiniin benzersiz 6zelliklerini vurgular. Kivrim tabakas diger
sinir ag katmanlarina gore ¢ok farkli bir sekilde calismaktadir. Bu katman, baglant1 agirliklarini ya
da herhangi bir agirlikli toplami kullanmaz. Bunun yerine, goriintiileri doniistiiren filtreler icerir. Bu
filtreler kivrim filtreleri olarak adlandirilmaktadir. Goriintiiniin kivrim tabakasi aracilifiyla 6zellik
haritas1 ¢ikarilir. Sekil 9.4’te kivrim katmaninin nasil ¢aligtig1 gosteren temsili bir matris iglemi
anlatilmaktadir.

l1|1|1] 3 1 0 7|59
4 | 6| 4| 8 @ o0 1 — 4 | 7|9
30| 0| 1|5 32| 2|5
0| 2|2 )| 4

Sekil 9.4: Kivilcim katmaninin nasil ¢alistigina dair bir 6rnek (Kim, 2017)

Batlnlestirme (Pooling)

Biitiinlestirme islemi, onemli bilgilerin korunarak girdinin uzamsal boyutlarim azaltmak i¢in kul-
lanilir. Boyutlar1 azaltmak amaciyla kullanilan bu biitiinlegtirici katman, kivrim katmaninin ¢ikiginda
bulunmaktadir. Biitiinlestirme katmanindaki islemleri yiiriitmek i¢in, goriintiiden piksellerin nasil
secilecegini ve temsil degerinin nasil ayarlanacagini oncelikle belirlemeliyiz. Komsu pikseller
genellikle kare matrisinden segilir ve biitiinlestirilen piksel sayisi probleme bagli olarak degisir.
Asagida verilen ornekte maksimum biitiinlestirme ve ortalama biitiinlestirme 6rnekleri verilmistir.

Blutlnlestirme (Oranti alinarak) 3 4
1 1 1 3 8 3
4 6 4 8 _/
30 ] 1 5
] 2 2 4 6 8

Butinlestirme (Maksimum deger alinarak) | 30 | 3

Sekil 9.5: iki farkli yontem ile biitiinlestirme islemi (Kim, 2017)
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Erken Durdurma (Early Stopping)

Veri setinin egitimi sirasinda genellikle egitim hatasinin zaman icinde siirekli olarak azaldigini
gozlemlenmektedir, ancak dogrulama seti hatasi tekrar yiikselmeye baslar. Bu duruma ezberlenme
denildigi yukarida belirtilmistir. Bu davranig Sekil 9.6’da gosterilmistir.

Egitim donemlerinin ¢cok az olmas1 durumunda egitim verilerinden 6grenilecek verilerin tam
ogrenilmemesine sebep olurken, ¢ok fazla donem kullanilmasinda ise giiriiltii verilerinin de eklendigi
goriilmektedir. Bu durumda erken durdurma yontemi ile donem sayisini belirlenerek ezberleme
durumu engellenmis olur. Erken durdurma teknigi derin 6grenmede en yaygin olarak kullanilan
diizenlilestirme seklidir. Popiilerligi hem etkinligi hem de sadeliginden kaynaklanmaktadir. (Good-
fellow, Bengio, & Courville, 2017)

Eksik I.'.:'_gl'l'_".“n'l'm\ Erserleme
{Underfitting) iDuerhttmg
L L r

Loss [Hata)

Epoch {Adim)

Sekil 9.6: Ezberleme ve eksik 6grenme durumu

9.3.4 Digum Silme (Dropout)

9.4

Diigiim silme yontemi, derin sinir aglarinda ezberleme durumunu 6nlemek i¢in en ¢ok tercih edilen
yontemlerden biri haline gelmis ¢ok farkli bir yontemdir. Diigiim silme katmanlari, ag diigiimlerinin
bir kismini ve bu diigtimlere ilgili giris ve ¢ikig baglantilarint dondurur. Bu sayede operasyon, onlari
ezberleme olma ihtimali olan herhangi bir diiiim veya 6zellige sahip olma olasiligini ortadan kaldirir.
Egitim sirasinda birakma, sadece p olasilikta (bir hiperparametre) olan bir ndronun aktif tutulmasi ya
da bagka bir sekilde sifirlanmasi ile gerceklestirilir. Diigiim silme yontemi agin néronlarin herhangi
birine (veya herhangi bir kii¢iik kombinasyonuna) ¢ok bagimli hale gelmesini onler. Bu yontem
ile bir¢ok farkli sinir ag1 mimarisinde verimli bir sekilde birlestirme yolu saglanarak ezberleme
sorununu 6nlenebilmektedir. Diiglim silme siireci Sekil 9.7°de resimli olarak ifade edilir.

Kalite Kontrol Uygulamasi

Kalite kontrol iglemi {iriiniin standartlara uygunlugunun tespiti oldugu i¢in bir siniflandirma prob-
lemidir. Fakat kontrol isleminden 6nce Ol¢iim yapilmasi gerektigi icin problem karmasik hale
gelmektedir. Clinkii kontrol edilecek iiriinde farkliligin tespit edilmesi, miktarinin anlagilmasi, fark-
liligin niteliginin belirlenmesi ve elde edilen bulgulara gore karar verilmesi gerekmektedir. Bu durum
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Sekil 9.7: Diigiim Silme seti (Buduma & Locascio, 2015)

kalite siireclerinde yapay zeka ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Yapay zeka hem ol¢iim siirecinde
hem de karar siirecinde rol alabilecegi gibi ¢esitli sensorlerden alinan 6l¢tim verilerindeki giiriiltiiniin
giderilmesinde de kullanilmakta ve 6l¢iim sonuglarinin standartlagsmasini saglamaktadir.

Ornegin calisan bir motor titresime neden olacaktir. Motor iizerindeki bir noktanin sicaklig:
Olciilmek isteniyorsa titresim faktoriiniin 6l¢lim siirecinde ele alinmasi gerekebilir. Sicaklik dlctimii
kiz1l6tesi bir sensorle yapildiginda, siirekli ayn1 noktay1 6lgmek imkansiz olacaktir. Temasl bir sen-
sorle yapildiginda da sensoriin montaj noktalarinda titresim kaynakli gevsemeler olabilir. Gevgeme
sebebiyle thermocouple yiizeyi motora ideal bir temas saglamayabilir. Eger hassas olciimlere ihtiyag
duyuluyorsa, ol¢iilen gercek degerin belirlenmesinde ortamdaki tiim sartlar1 iceren bir model kurmak
ya da yapay zeka kullanmak gerekmektedir. Ornekten anlasilacag: iizere en basit 6l¢iimler dahi ortam
sartlart hesaba katildiginda karmasik hale gelebilmektedir. Bu nedenle kalite kontrol islemlerinde
yapay zeka kullanimui biiyiik avantajlar saglamaktadir.

Yapay zeka sadece verilerdeki giiriiltiilerin giderilmesinde degil, siniflandirma islemlerinde
de oldukga basarili sonuglar tiretmektedir. Bu yiizden yiizey kusurlarinin tespitinde yapay zeka
kullanim1 hem kontrol siirecinin esnekligi (iiriin cesitliligine adapte olmak) i¢in, hem de karar verme
stirecinin etkinligi acisindan 6nemlidir.

Derin Ogrenme Modeli

Yapay sinir aglarinin bir ¢esidi olan derim 8grenme sistemleri yapay sinir aglarina benzer bigimde
tasarlanmaktadirlar. Derin 6grenme sistemlerinde, sistemin dinamik ve daha dogru ¢alismasin
saglayan yenilikler de bulunmaktadir. Kurgulanan kalite kontrol modeli de yapay sinir aglarina ait
bilegenleri ve derin 6grenme sistemlerine ait yenilikleri icermektedir. Kurgulanan modelde giris kat-



158 Bdliim 9. Derin Ogrenme Uygulamasi

mani, birden fazla gizli katman ve ¢ikig katmanlar1 yer almaktadir. Kontrolii yapacak lirlin goriintiisii
sayisal hale getirilmeli ve normalize edilerek girdi katmanina iletilmektedir. Normalizasyon iglemi
tiim say1sal degerlerin 1 ile O veya 1 ile -1 araligina dlgeklendirilmesidir. Normalizasyon isleminin
gerekliligi katmanlarin caligmasi esnasinda giilil iligkilerin 6n plana ¢ikarilmasi i¢in katmana gelen
degerlere aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasindan kaynaklanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari
katmana gelen sayisal degerleri giiclendiren veya zayiflayan, 1 ile O veya 1 ile -1 arasinda degerler
tireten fonksiyonlardir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir, fakat en yaygin kullanilanlari
sigmoid, tanjant hiperbolik, relu ve softmax fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarin ve katmanlarin
calisma prensibinin anlagilmasi i¢in Sekil 9.8’de verilen 6rnek goriintii verileri normalize edilerek
aktivasyon fonksiyonlari uygulanmigtir. Sayisallagtirma igslemi i¢in resmin RGB (kirmizi, yesil
ve mavi) degerlerinin ortalamasi hesaplanarak resim siyah-beyaz hale doniistiiriilmiistiir. Ciinkii
kirmizi degeri O ile 255 arasinda bir deger, yesil de8eri O ile 255 arasinda bagka bir deger, mavi
degeri de kirmizi ve silden bagimsiz O ile 255 arasinda ayr1 bir degerdir. Resim siyah-beyaz hale
doniigtiiriiliince her piksel (nokta) icin O ile 255 arasinda bir deger elde edilmistir. Bu degerlerin
normalize edilmesi i¢in tiim sayisal piksel degerleri 255°e boliinmiistiir. Bu sayede degerler O ile 1
arasinda ol¢eklendirilmisgtir.

60 | 45 22 89 37
25 3 46 75 21

0.24]0.18 | 0.09 [ 035 0.15
0.1 |0,01]0.18|029] 0,08
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Sekil 9.8: Girdi ve normalize edilmis girdi degerleri

Girdi katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulandiginda degerler Sekil 9.9°deki gibi
olmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu -6 ile 6 araliinda ¢aligsa da mevcut girdiyi O ile 1
arasinda olceklendirerek elde edilecek degerlerle, -6 ile 6 arasinda 6l¢eklendirilerek elde edilecek
degerlerin sapmalar1 birbirinden 6nemli diizeyde farkli olmayacaktr.

0,56 054 052|059 ] 054
052105 |054]057]052
0511059]1053[(051]05

0561 0,59 051052051
05110541051 ({05 051

Sekil 9.9: Girdi degerlerine sigmoid aktivasyon fonksiyonunun uygulanmast

Bu degerler kivrim katmaninda relu ya da softmax aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir.
Relu fonksiyonunda 0’dan kiiciik degerler 0’a esitlenmekte, 0’dan biiyiik degerler ise aynen kullanil-
maktadir. Sekil 9.9°da verilen girdi degerlerine relu uygulandiginda sonug olarak ayni matris elde
edilecektir. Softmax fonksiyonu ise degerler arasindaki kiigiik farkliliklar: giderek girdi degerlerini
yakinlastirmaktadir. Girdi degerlerine softmax fonksiyonu uygulandiginda Sekil 9.10°da verilen
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matris elde edilmektedir.
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Sekil 9.10: Girdi degerlerine sigmoid aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi

Kivrim katmaninda elde edilen degerler biitiinlestirme katmaninda sadelestirilecek ve bagka bir
kivrim katmaninda da sadelestirilen degerler 6grenilecektir. Biitiinlestirme islemi gerceklestirilirken
biitiinlestirme matrisine gore biitiinlestirme stratejisi uygulanir. Biitiinlestirme matrisi gelen girdi
degerlerinden hangilerinin se¢ilecegini ve verinin ne kadar kiiciiltiilecegini belirlemektedir. Sekil
11°de iki farkli 3x3’liik biitiinlestirme matrisi yer almaktadir. Uygulamada genellikle tiim satir ve
siitunlar1 1 olan matris kullanilirken probleme 6zgiin farkli matrisler de tercih edilebilir. Matrislerin
boyutlari da genellikle 2x2 ile 5x5 arasinda olmaktadir.

1{1]1 1({0]0
1({1]1 0|1[D
i[5 0]0]1

Sekil 9.11: Biitiinlestirme matrisi

Biitiinlestirme iglemi esnasinda biitiinlestirme matrisi girdi verisinin {izerinde birer satir ve
biirer siitun kaydirilarak gezdirilir. Girdi matrisinde, biitiinlestirme matrisindeki 1 olan hiicrelere
karsilik gelen degerlere biitiinlestirme stratejisi uygulanarak matriste kiiciilme saglanir. Yaygin
kullanilan biitiinlestirme stratejileri max-pooling, min-pooling ve average-pooling stratejileridir.
Max-pooling uygulandiginda secilen veriler i¢inden en biiyiik olani, min-pooling uygulandiginda
secilen verilerden en kii¢iik olan1 ve average-pooling uygulandiginda secilen degerlerin ortalamasi
sonu¢ matrisine yazilmaktadir. Sekil 9.10°da verilen girdilere Sekil 9.11°deki tiim degerleri 1
olan biitiinlestirme matrisi average-pooling stratejisi ile uygulandiginda Sekil 9.12°deki matris elde
edilmektedir. Biitlinlestirme iglemi esnasinda girdi matrisinin ilk ii¢ satir ve siitunundaki degerlerin
ortalamasi sonu¢ matrisin ilk satir1 ve ilk siitununa yazilmistir. Girdi matrisinin ikinci, ticiincii ve
dordiincii siitunlart ile ilk ii¢ satirindaki degerlerinin ortalamasi ise sonu¢ matrisinin ilk satirindaki
ikinci siituna yazilmistir. Hesaplamalar bu sekilde devam ettirildiginde 5x5°1ik matris 3x3’liikk matris
haline gelmistir.
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Sekil 9.12: Biitiinlestirme isleminin sonucu

Kivrim ve biitiinlestirme islerinin sonucunda ag resimdeki en biiyiik detaydan kii¢iik detaylara
kadar 6grenmekte ve kiyaslama yapabilmektedir. Kivrim ve biitiinlestirme islemleri Sekil 9.13’teki
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gibi 6n plana cikarilmak istenen 6zelliklerin bazen ilk kivrim katmaninda bazen de ilerideki kivrim
katmanlarinda yakalanmasini saglamaktadir. Biitiinlestirme stratejisi katmanda 6n plana ¢ikarilacak
ozelliklerin belirlenmesinde ¢ok dnemli rol oynamaktadir. Farkliliklarin ortaya konmasi i¢in genel-
likle average-pooling islemi uygulanmaktadir. Fakat problemin icerigine gore strateji belirlemek
gerekmektedir. Ornegin sadece beyaz renkli bir iiriin iizerindeki deformasyonlar anlasiimak isteni-
yorsa, min-pooling iyi bir stratejidir. Ciinkii beyaz rengin RGB degeri ¢ok yiiksektir. Min-pooling
cizik ve lekelenme gibi renk degerlerini diisiirecek durumlarin daha alt katmanlara aktarilmasim
saglayacak ve bir katmanda giiclii bir sinyal olugmasina neden olacaktir.

Girdiler - '

f Yiksek benzerlik \ Yiksek benzerlik

Yapay Sinir Ag

Krvnim - Butlnlestirme  Kivnim  Buttnlestirme  Kivnim

B =

Sekil 9.13: Kivrim ve biitiinlestirici katmanlarinin ¢aligmasi

Gelistirilen uygulamada gizli katmanda baglangic olarak ii¢ adet kivrim (konvolisyon) ve biitiin-
lestirici (pooling) katman kullaniimistir. Kivrimli yapay sinir aglarinda baglangic bu katmanlarla
yapilmaktadir. Kivrim ve biitiinlestirici katmanlari iiriin resmi tizerindeki yiizey kusurlarinin 6n plana
cikarlip aga dgretilmesi icin vazgecilmez katmanlardir. Bu katmanlarin Tensorflow kiitiiphanesi
kullanilarak olusturulmasinda kullanilan Python komutlar1 Sekil 9.14’te verilmisgtir.

import tensorflow as tf
girdi = tf.reshape(veri, [-1l, en, boy, 1])
kivriml = tf.layers.conva2d|
inputs= girdi, filters=fs, kernel size=ks,
padding="same",activation=tf.nn.relu)
butunl = tf.layers.average poolingld(inputs=kivriml, pool size=[3, 23],
strides=1)

Sekil 9.14: Kivrim ve biitiinlestirici katmani olugturma komutlari

Komutlarin ilk satirinda Tensorflow kiitiiphanesi tanitilmaktadir. Sonraki satirda kullanilan “re-
shape” fonksiyonu ise veriyi en ve boy oOlciilerinde birden fazla resim olarak ayirmay1 saglamaktadir.
Ilk sekil parametresinin -1 olmasi kullanilacak resim sayisinin sistem tarafindan algilanmasi istendigi
icindir. Sonraki asamada ise ilk kivrim katmani olusturulmaktadir. “inputs” parametresi olarak
girdi “reshape” ile diizenlenen veriler yer almaktadir. “filters” deg8iskeni relu ile ka¢ adet 6zellik
cikarilacagini belirlemektedir. Eger 6zellikler kare matris olarak ifade edilmisse 6zellik ¢ikariminda
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relu uygulanacak matris boyutunu belirten “kernel” degiskeni tek deger alabilir. Aksi takdirde bir en,
bir de boy verisini iceren iki elemanli bir matris kullanilmalidir. “padding” parametresinin “same”
olmas: girdi veri boyutu ile ¢ikti veri boyutunun ayni olacagini gosterir. Varsayilan degeri ise “valid”
olarak atanmistir. Kinrim katmani bitince biitiinlestirme katmani eklemek i¢in max_poolingld,
max_pooling2d, max_pooling3d, average_poolingld, average_pooling2d ve average_pooling3d
fonksiyonlar1 yer almaktadir. Tiim ag tek boyutlu, iki boyutlu ya da ii¢ boyutlu matrisler i¢in
caligtirilabilmektedir.

Kivrim ve biitiinlestirme katmanlarindan sonra tam bagimli katmanlarla agin sonlandirilmasi
gerekmektedir. Kivrim ve biitiinlestirme islemleri belirli konularda 6zellesmis katmanlarin olus-
masini saglamaktadir. Bu katmanlarin ¢iktilarina gore diigiim silme (dropout), tahmin ve siniflandirma
yapacak “dense” katmanlar1 eklenmelidir. Dense katmanlar klasik sinir agina benzer yapida tek
boyutlu olarak calismaktadirlar. Bundan dolay1 “reshape” fonksiyonuyla veriler yeniden boyut-
landirilmaktadir. “en_son” ve “boy_son” degiskenleri biitiinlestirme iglemini sonucunda olusacak
kiiciik resmin eni ve boyu olmalidir.

butunl tekBoyut = tf.reshape(butunl, [-1, en_son * boy son * f£s3])
dense = tf.layers.dense (inputs=butunl tekBoyut, units=en*boy,
activation=tf.nn.relu)
duogum silme = tf.layers.dropout (inputs=dense, rate=0.1,
training mode=tf.estimator.ModeKeys.TRAIN)
cikti = tf.;ayers.dense(input5=du§um_si;me, units=cikti sayisi)

Sekil 9.15: Dense katmani olusturma komutlari

Diigiim silme ezberlemeyi engellemek icin gerceklestirilen bir islemdir. Bu iglem agin perfor-
mansini artirmasina karsin, fazla diigiim silmek agin hata yapmasina neden olacaktir. Bu yiizden
diigiim silme orani diisiik tutulmalidir. Diigiim silme igleminden sonra, elde edilen matris cikti
katmanina iletilecektir. Cikt1 katmani elde edilmek istenen sonucun detaylarina gore tasarlanmalidir.
Ornegin kalite kontrol isleminin sadece “Tamam” veya “Hatal1” olarak sonuglanmasi isteniyorsa bir
adet cikt1 yeterli olacaktir. Fakli sonuglar elde etmek i¢in farkli sayida ¢iktilar olusturulmalidir.

Katmanlar olusturulduktan sonra Sekil 9.16’da verildigi gibi kayip fonksiyonunu belirlenmesi
gerekmektedir. Kayip fonksiyonunda yer alan “veri_sinifi” degiskeni siniflandirma sonuglarinin
yazilacagi tek boyutlu bir matristir. Veri stniflandirma iglemlerinde kayip fonksiyonu olarak “Softmax
Cross Entropy” 6grenme algoritmasi olarak da “Gradient Descent Optimization” yaygin olarak
kullanilan algoritmalardir. Modelin 6grenme katsayisi 0.05 olarak ayarlanmistir. Bu degerin
diisiiriilmesi 6grenme siireci uzatir, artirilmasi ise yeterli 6grenememeye neden olmaktadir. Agin
egitim modeli de belirlendikten sonra derin sinir ag1 olusturulmaktadir.

veri sinifi = tf y = tf.placeholder(tf.int32, [veri sayisi])
kayip = tf.losses.sparse_softmax cross_entropy(labels=veri sinifi,
logits=cikti)
optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer (learning rate=0.035)
egitim modeli = optimizer.minimize (loss=kayip,
global step=tf.train.get_global step())
model = tf.estimator.EstimatorSpec (mode=mode, loss=kayip,

train op=egitim modeli)

Sekil 9.16: Model egitim komutlar1
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Egitim Siireci

Kalite kontrol i¢in egitim siirecinde hem dogru iiriiniin hem de Sekil 9.17°de goriilen cesitli defor-
masyon resimlerinin sisteme tanitilmasi gerekmektedir. Ogrenmenin saglikli olmasi icin ¢ok sayida
veriye ihtiyac vardir. Fakat resim igeriklerinin ¢evrilmesi veya simetriginin olusturulmasi verinin
yeterli miktara ulasmasini engellemektedir. Bundan dolay1 dogru iiriin ile deforme olmus iiriinler
resim ¢ikarma (image subtraction) yontemi ile karsilastirilarak, deformasyonun oldugu noktalardaki
degisim oranlar1 belirlenmelidir. Daha sonra, belirlenen degisim oranlari {iriin resminin iizerinde
rasgele noktalara uygulanabilir.

Sekil 9.17: Deformasyon resimleri

’

Sistem saglam ve deforme olmus iiriinlerin resimleriyle egitildikten sonra model “tf.train.Saver()
nesnesi ile daha sonra kullanilmak iizere kaydedilebilir. Egitimi tamamlanan modelin hatali olarak
belirttigi pikseller Sekil 9.18’de goriilmektedir.

Sonuc

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin dinamik ¢alisarak daha esnek ve karmagik problemleri model-
lemede daha basarili hale gelmesini saglamistir. Buna karsin derin 6grenme sistemlerinin egitim
siirecinde yliksek miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Kalite kontrol siireci gibi bir siirecte
sistemin ihtiya¢ duydugu miktarda deforme iiriin verisi elde etmek kolay degildir. Ciinkii tiriinlere
hasar vermenin maliyeti vardir. Uretim sisteminde olusan hatalarin miktar1 da bir derin 6grenme
sistemini egitmeye yetecek boyutta olmayabilir. Bu durumda veri tiiretme ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.
Fakat veri tliretme isleminin rasgele olmasi yapay zekanin yanlis 68renmesine ve hatal ¢iktilar
iretmesine neden olacaktir.

Piksel degerleri rastgele degistirilemeyeceginden, degistirilecek piksellerdeki degisim miktarinin
deformasyona uygun olmasina calismak gerekmektedir. Bunun ic¢in 6ncelikle deforme olan nokta-
larin belirlenmesi gerekmektedir. Belirlenen noktalardaki degisim orani tespit edilip, resmin farkli
noktalarina tespit edilen oranlar uygulanabilir. Tespitin oransal olarak yapilmasi1 gerekmektedir
clinkil 151k dagilimi ve kamera agis1 gibi parametreler resmin farkli noktalarinda renk siddetlerinin
farkli olmasina neden olmaktadir. Oransal degisimin piksellere uygulanmasi deformasyon goriin-
tiistiniin daha dogru olugsmasin1 saglayacaktir. Olugsturulan verilerle egitilen derin sinir aglariyla
yiizey problemleri tespit edilmistir. Bu islemin yapay zekayla gerceklestirilmesi, iirtine bagh para-
metrelerin ortadan kaldirilmasini saglamigtir. Bu sayede, gelistirilen sistem her tiirlii tirlinii 68renip
analiz edebilecek hale gelmistir.
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Sekil 9.18: a)Yiizey lekesi, b)Yiizey c¢izigi, c)Kenar dalgalanmasi
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10.1 Girig

1990’11 yillardan giintimiize biligsim diinyasinda yasanan hizli gelismeler dijital evrende bulunan veri
miktarinin hizla artmasina yol agmugtir. 2012 y1li rakamlarina gore dijital evrende 2.7 zetabyte(10°
terrabyte) veri bulunmakta ve her gegen giin 2.5 exabyte(10° terrabyte) boyutunda veri bu evrene
eklenmektedir[1]. EMC Bilgi Altyapisindan sorumlu CEO David Goulden tarafindan ge¢mis yillarda
yapilan aciklamaya gore 2020 yilinda tiim insanligin iirettigi verinin toplam boyutunun 44 zettabyte
degerine ulasacagim ongoriilmektedir[2]. Bu hizli artig; bilgi y1gini, bilgi kirliligi, istenilen bilginin
dogrudan elde edilememesi gibi sorunlari ortaya ¢ikarmig, ayrica bu veri y1ginlarindaki verilerin
anlamlandirilarak bilgi haline doniistiiriilmesi arayislarim beraberinde getirmigtir. Bu konuda her
gecen giin yeni ¢aligmalar yapilmakta ve bu caligmalarda makine 6grenmesi teknikleri en ¢ok
kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir.

Goriintii isleme, yapay zekanin endiistriyel alandaki ilk uygulama alanlarindan biri olup dijital
evrendeki verilerin bilgiye doniistiirme yollarindan biridir. Tibbi teshis amaci ile radyolojik goriintii-
lerin incelenmesi, basili ya da el yazis1 bir metnin bilgisayar ortamina aktarilmasi, bir goriintiiniin
gercekliginin aragtirilmasi, uydu goriintiilerinin incelenmesi, goriintiilerden nesne taninmasi, goriintii
ile olay iligkilendirmesi gibi konular makine 6grenmesi teknikleriyle goriintii isleme iizerine calisilan
poptiler bagliklardir.

Bu calismada goriintii islemenin alt dallarindan biri olan imge boliitleme’ye (Image Segmen-
tation) ait birkac teknikten bahsedilerek 6rnek bir uygulamaya yer verilecektir. Uygulamaya ait
kodlama islemleri, Python programlama dilinin 3.7 siiriimii kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Temel Tanimlar

Bu boliimde makine 6grenmesi, goriintii isleme ve bilgisayar/makine gormesi bagliklart kisaca
aciklanarak, bu bagliklarin yakin iligkileri nedeniyle ortaya ¢ikan anlam karigikliklar giderilmeye
calisilacaktir.

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, oriintii tanima, yapay zeka, uyarla-
mal1 denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi alanlarla yakin iligki igerisinde olan, veri setlerinden
o0grenmeyi ve anlamli bilgiler edinmeyi miimkiin kilan algoritmalarin, tasarim ve gelistirme siirec-
lerini temel alan bir bilim dalidir. Bu bilim dalinin temel amac1 bilgisayarlara karmagik oriintiileri
algilama ve veriye dayali akilci kararlar verebilme becerisi kazandirmaktir.

Goriintii isleme
Goriintii isleme, cihazlardan elde edilen goriintiilerin iyilestirilerek bilgisayarlar i¢cin uygun ve
anlamli hale getirildigi bir siirectir. Bu konudaki caligmalar 1960’lardan beri giindemde olmasina
karsin goriintii isleme uygulamalarinin giiclii bilgisayarlara ihtiya¢ duymast arastirmalarin hizli
ilerlemesine engel olmugtur. 50-60’11 y1illarda sadece ay’dan alinan goriintiiler incelenebilmekteyken
90’11 yillarda bilgisayar teknolojisinin de gelismesiyle goriintii iizerindeki giiriiltii olarak adlandirilan
lekelerden arindirma, ortamlar arasindaki farkliliklarin algilatilmasi gibi temel islemler yapilmaya
baglanmigtir. Giiniimiizde ise bilgisayar sistemleri bu islenen goriintiilerden bir anlam ¢ikartip,
cikardig1 anlam dogrultusunda kararlar verebilmektedir.

Bu calismamizda goriintii kalitesi kot olan, diisiik 1s1kta ¢ekilmis bir yazinin goriintii isleme
yontemleriyle okunabilir bir hal almasi saglanmaya c¢alisilacaktir.

Bilgisayar/Makine Gérmesi

Bilgisayar/Makine gormesi, bilgisayarlarin gercek hayattaki nesneleri tanimasi ve ¢cevreden alinan
verilerden elde edilen bilgilere gore aksiyon vermesini temel alan sistemlerdir. Bu sistemler giinliik
hayattaki insanin 6ngorebilecegi durumlar: bilgisayar/makinenin 6ngdrebilmesini amaglar. Nesne
tanimlama, metin okuma, araglarda bulunan yaya/arac tanima ve yol-serit takibi, kalabalik ortamlar
icin tehdit algilama sistemleri bu alanda yapilan ¢calismalara 6rnek olarak verilebilir.

Yukarida agiklamig oldugumuz bagliklarin birbirleriyle olan iligkilerini 6zetlemek gerekirse:
goriintli isleme islemi, ham olarak alinan goriintiiniin makine 68renmesi tekniklerinin uygulanabile-
cegi, bilgisayar icin anlamli olabilecek bir goriintii formatina doniistiiriilmesidir. Makine 6grenmesi
teknikleri ile siire¢ anlasilmaya calisilir ve elde edilen c¢iktilar dogrultusunda bilgisayar/makine
gbrmesi ile dnceden kararlagtirilmis ya da sonradan 6grenilmis aksiyon(lar) gergeklestirilir. Ornegin;
yolda ilerleyen bir ara¢ ve karsidan karsiya gecen bir yayay1 diisiindii§iimiizde, aracin kamerasi ile
elde edilen goriintii ¢esitli resim isleme teknikleriyle makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanip
anlam ¢ikarabilecegi bir goriintii formatina getirilir. Makine 6grenmesi teknikleri sayesinde kargidan
gecen nesne tanimlanmaya caligilir. Bilgisayar/makine gormesi ile ara¢ ve yayanin bulundugu
pozisyonlar degerlendirilerek olasi bir ¢arpigma ihtimali hesaplanir ve elde edilen sonuclara gore
gerekli olmas1 durumunda aracin hizina miidahale edilir.

Python ile Gériintii isleme

Python Nedir?

Python, Guido Van Rossum adl1 Hollandal1 bir programci tarafindan 90’11 yillarin baginda gelistirilm-
eye baglanan bir programlama dilidir. Guido Van Rossum bu programlama dilini, The Monty Python
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adli bir Ingiliz komedi grubunun, Monty Python’s Flying Circus adli gosterisinden esinlenerek
adlandirmistir [3]. Her ne kadar ismini bir piton yilanindan almamig olsa da, Python programlama
dili, pek ¢ok yerde bir yilan figiirii ile temsil edildigi goriilmektedir.

Python programlarinin en biiyiik 6zelliklerinden birisi, C ve C++ gibi dillerin aksine, derlenmeye
gerek olmadan caligtirilabilmeleridir. Bu sayede program gelistirme siireci hizlanmaktadir. Ayrica
Python programlama dilinin basit ve temiz s6z dizimi, onu pek ¢ok programci tarafindan tercih
edilen bir dil haline getirmigtir[4].

Python’in diger giiclii tarafi ise bir¢ok farkli alanda agik kaynak kodlu olarak sunulan giiclii bir
kiitiiphane desteginin bulunmasidir. Bu kiitiiphane destegi sayesinde tercih edilen yazilim dilleri
arasinda iist siralarda yer almaktadir. Bu calismamizda Python’1n goriintii isleme alaninda popiiler
olan kiitiiphanelerinden “OpenCV” ve grafik islemleri i¢in kullanilan “matplotlib” kiitliphanelerinden
faydalanilacaktir.

OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) agik kaynak kodlu goriintii isleme kiitiiphanesidir. 1999
yilinda Intel tarafindan gelistirilmeye baslanmis daha sonra Itseez, Willow, Nvidia, AMD, Google
gibi sirket ve topluluklarm destegi ile gelisim siireci devam ettirilmistir. 1k siiriim olan OpenCV
alfa 2000 yilinda piyasaya ¢ikmustir. Ik etapta C programlama dili ile gelistirilmeye baglanmus,
ilerleyen donemlerde bir¢ok algoritmasi C++ dili ile gelistirilmeye devam edilmigtir. Acik kaynak
kodlu olan OpenCYV kiitiiphanesinin, BSD ( Berkeley Software Distribution) lisansina sahip olmasi
bu kiitiiphaneyi istediginiz projede iicretsiz olarak kullanabilme olanagini saglamaktadir. OpenCV
kiitiiphanesi igletim sisteminden bagimsiz olarak Windows, Linux, FreeBSD, Android, Mac OS
ve 10S platformlarinda sorunsuzca ¢alisabilmektedir. C++, C, Python, Java, Matlab, EmguCV
kiitiiphanesi araciliiyla da Visual Basic.Net, C# ve Visual C++ dilleri ile topluluklar tarafindan
gelistirilen farkli wrapper’lar aracilifiyla Perl ve Ruby programlama dilleri ile kolaylikla OpenCV
uygulamalar: gelistirilebilir[5].

OpenCV Kkiitiiphanesi icerisinde goriintii islemeye (Image Processing) ve makine dgrenmesine
(Machine Learning) yonelik 2500’den fazla algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar ile yiiz tanima,
nesneleri ayirt etme, insan hareketlerini tespit etme, nesne siniflandirma, plaka tanima, ti¢ boyutlu
goriintii iizerinde islem yapma, goriintii kargilastirma, optik karakter tanimlama OCR (Optical
Character Recognition) gibi islemler rahatlikla yapilabilmektedir[6].

imge Boliitleme (Image Segmentation) Yéntemleri

Imge boliitleme, bir goriintiiden benzer nitelikteki pikselleri gruplara ayirma islemidir. Imge
boliitleme islemini zor kilan tiim goriintiilere uyabilecek genel bir yonteminin olmamasidir. Is-
tatistik biliminde kiimeleme analizi olarak da bilinen imge béliitleme islemi, genis bir calisma
alanina sahip olup konuyla ilgili yiizlerce farkli algoritmasi bulunmaktadir[7]. Her goriintii farkl
kosullarda kaydedildigi icin algoritmalarin bagar1 yiizdesi tespit edilmesi istenen nesneye ve fo-
tografin kaydedildigi ¢evresel kosullarina gore degisim gostermektedir. Bu nedenle mitkemmel bir
imge boliitleme yontemi bulunmamaktadir.

Bu boliimde imge boliitleme yontemlerinden biri olan Esikleme (Thresholding) tekniklerinden
bahsedilerek Python’un OpenCYV Kkiitiiphanesine ait esikleme metotlarindan bazilarinin nasil kul-
lanilacag gosterilecektir.
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Esikleme (Thresholding)

Esikleme, goriintii boliitleme amaci i¢in kullanilan en 6nemli yaklagimlardan birisidir. Egsikleme
isleminde amag, goriintii icerisindeki nesneleri goriintii arka planindan ayirmaktir. Esikleme islemi
i¢in, goriintiideki gri seviye dagilimlarini gosteren goriintii histogramindan faydalanilir. Ornegin,
koyu bir arka plan iizerinde agik renkli nesnelerden olusan f(i, j) goriintiisiine iliskin gri seviye
histogramu1 Sekil 10.1 (a)’daki bicime sahip olacaktir. Bu histograma gore, nesnelere ve arka plana ait
pikseller olmak iizere, goriintiiyii iki ana grupta degerlendirmek miimkiindiir. Bu durumda nesneleri
arka plandan ayirmak icin en kolay yol, histogramdan goreceli olarak belirlenen bir T esik degeri
ile goriintiideki piksel degerlerini karsilastirmak olacaktir. Buna gore, goriintiideki herhangi bir
(i,7) pikseli igin; f(i,j) > T ise (i,j) pikseli nesneye ait bir nokta, f(i,j) < T ise (i, ) pikseli
arka plana ait bir nokta olacaktir. Diger taraftan, goriintiiye iligkin histogram Sekil 10.1 (b)’deki
gibi ikisi nesneye biri de arka plana ait olmak lizere ii¢ gri seviye grubundan olusabilir. Buna
gore goriintiideki herhangi bir (i, j) pikseli igin; 77 < f(i, j) < T araligindaki pikseller bir nesneye,
f(i,j) > T, araligindaki pikseller diger bir nesneye ve f(i, j) < T araligindaki pikseller de goriintii
arka planina kars1 diigecektir.
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Sekil 10.1: Tek bir esik degeri ve birden ¢ok (¢oklu) esik degeri ile bolmelenen gri seviye histogram
bicimleri

Sekil 10.1 (b)’deki gibi verilen ¢oklu esikleme islemi genel olarak tek bir esik degeri ile goriintiiyii
esiklemekten daha az giivenilirdir. Bunun nedeni, birden fazla bolgeyi etkili bir bicimde béliitleyen
esik degerlerinin belirlenmesindeki zorluktur. Tipik olarak bu yapidaki esikleme problemleri,
bolgesel olarak degisen esik degerlerinin belirlenmesi ile ¢oziilebilir. Bu anlamda en genel olarak
esik degeri, fonksiyon olarak

T =Tl f(.9), p(x.y)] (10.1)

ile verilir. Burada f(x,y) , (x,y) noktasindaki gri seviye olup p(x,y) ise bu noktanin bazi
bolgesel 6zelliklerini belirtir — 6rnegin bu 6zellik (x,y) noktasinin komgulugundaki piksel gri seviye
degerlerinin ortalamasi olabilir. Egiklenmis bir g(x,y) goriintiisii

I;eger f(x,y) >T

glx,y) = {o; egier f(x.y) < T (10.2)

biciminde tanimlanir. Buna gore, 2 numarali fonksiyonun sonucunda 1 ile etiketlenen pikseller
nesneye, 0 ile etiketlenenler ise arka plana kars1 diiser. Eger ki 7' sadece f(x,y) "ye bagli ise bu
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durumda 1 numaral esitlik ile belirlenen esik degeri biitiinsel (global) esik olarak adlandirilir. Sekil
10.1 (a), boyle bir esik degerine ornektir. Eger T hem f(x,y) hem de p(x,y) "ye bagli ise bu durumda
1 numarali esiklik ile belirlenen esik degeri bolgesel (local) esik olarak adlandirilir. Buna ek olarak,
Eger T, x ve y uzaysal koordinatlarina bagh ise bu durumda 1 numaral: esitlik ile belirlenen esik
degeri dinamik esik olarak adlandirilir[8].

Butlnsel (Global) Esikleme

Biitiinsel esikleme, Sekil 10.1 (a)’da gosterildigi gibi tek bir esik degeri kullanilarak nesnenin arka
plandan ayrigtirilmasi islemidir. Bu isleminin basaris1 diger boliitleme yontemlerinde oldugu gibi
goriintiiniin kaydedildigi ortam kosullarina bagh olarak gerceklesir. Nesne ve arka plandaki 11k
farklar gibi zitliklar piksellerin gruplandirilmasini kolaylastiracagi i¢in daha verimli gerceklesmesini
saglayacaktir.

W
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Sekil 10.2: Bir pikselin (f(x,y)) Tesik degerine gore yeni deger(g(x,y) ) atanma isglemi

Biitiinsel esikleme islemi i¢in Sekil 10.2’de goriildiigii gibi her bir pikselin degeri belirli bir sinir
degerine gore yeniden hesaplanir. Teori kisminin ardindan Python’un goriintii isleme kiitiiphanesi
olan OpenCYV Kkiitiiphanesinde biitiinsel esikleme islemenin nasil gerceklestirilecegini inceleyelim.
OpenCV kiitiiphanesinde sik¢a kullanilan threshold tipleri asagidaki gibidir:

e THRESH_BINARY: Kaynak goriintiiniin piksel degeri (f(x,y)) esik degerinden (T') biiyiikse
olusturulacak olan hedef goriintiide karsilik gelen piksel degerine (g(x,y)) belirlenmis olan
maksimum deger (max Value), kiiciik ya da esit olmasi1 durumunda sifir atanir. THRESH_BINARY
esikleme tipinin kullanmig oldugu algoritma asagidaki gibidir:

1f(x,y)>T:

y) = max Val
e(gli)ec y) max Value (103)
gxy) =0

e THRESH_BINARY_INV: Kaynak goriintiiniin piksel degeri(f(x,y)) sifirdan biiyiikse olus-
turulacak olan hedef goriintiide karsilik gelen piksel degerine(g(x,y)) sifir, kiiciik ya da esit ol-
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mas1 durumunda belirlenmis olan maksimum deger(max Value) atanir. THRESH_BINARY _INV
esikleme tipinin kullanmis oldugu algoritma agagidaki gibidir:

If(x,y) >0:
g(x,y)=0 (10.4)
else:

g(x,y) = maxValue

THRESH_TRUNC: Kaynak goriintiiniin piksel degeri(f(x,y)) sifirdan biiyiikse olusturulacak
olan hedef goriintiide karsilik gelen piksel degerine(g(x,y)) esik degeri(7) atanirken, kiigiik
ya da esit olmas1 durumunda kaynak goriintiiniin piksel degeri korunur. Python’da esikleme
metotu olusturulurken maksimum deger parametresine bir deger girilir fakat bu degerin bu
esikleme tipi i¢in goriintii olusturulmasinda herhangi bir etkisi yoktur. THRESH_TRUNC
esikleme tipinin kullanmis oldugu algoritma agagidaki gibidir:

If(x,y)>0:
glx,y)=T
else : (105)

g(x,y) = f(xvy)

THRESH_TOZERO: Kaynak goriintiiniin piksel degerif(x,y)) sifirdan biiyiikse olusturu-
lacak olan hedef goriintiide karsilik gelen piksel degerine(g(x,y)) kaynak goriintiiniin piksel
degeri, kiiciik ya da esit olmast durumunda sifir atanir. Pythonda esikleme metotu olusturu-
lurken maksimum deger parametresine bir deger girilir fakat bu degerin bu esikleme tipi i¢in
goriintii olugturulmasinda herhangi bir etkisi yoktur. THRESH_TOZERO esikleme tipinin
kullanmis oldugu algoritma asagidaki gibidir:

If(x,y)>0:

g(xy) = f(x,y) (10.6)
else :

g(x,y)=0

THRESH_TOZERO_INV: Kaynak goriintiiniin piksel degeri (f(x,y) ) sifirdan biiyiikse
olugturulacak olan hedef goriintiide karsilik gelen piksel degerine (g(x,y) ) sifir, kiiciik ya da
esit olmasi1 durumunda kaynak goriintiiniin piksel degeri atanir. Python’da esikleme metotu
olusturulurken maksimum deger parametresine bir deger girilir fakat bu degerin bu esikleme
tipi i¢in goriintii olusturulmasinda herhangi bir etkisi yoktur. THRESH_TOZERO_INV
esikleme tipinin kullanmig oldugu algoritma asagidaki gibidir:

If(x,y)>0:
g(x,y)=0 (10.7)
else :

g(x,y) = f(xay)
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Thresholding metotunun; kaynak goriintii, esik degeri, maksimum deger ve threshold tipi olmak
tizere 4 farkli girig parametresi bulunmaktadir. Python programlama dilinde gergeklestirilen érnek
bir kod satir1 asagida paylasilmistir.

ret,thresh = cv2.threshold(img,127,255,cv2.THRESH_BINARY _INV) (10.8)

Esikleme tiplerinin daha iyi anlasilmasi icin, 0-255 gri tonlama c¢izelgesini temsil eden bir
goriintii(gradient.png) iizerinde farkli threshold tiplerinin uygulandigi 6rnek uygulama ait Python
kodlar1 (Sekil 10.3) ve ekran ciktisi (Sekil 10.4) asagida paylagilmistir. Kullanilan goriintiide en
koyu(resmin en sol noktast) noktasinin piksel degeri sifir, orta noktasinin 127 ve en parlak noktasinin
degeri 255°tir.

#. thresholding.py A _imit__.py
import cvi as cv
[rom matplotlibk import pyplot as plt

img = cv.ilmread('gradient.pog’, 0}

. threshold (img, 127, 255, ¢v. THRESH_BINARY)

v.thrashold {img, 12 v. THRESH_BINARY IHV)

ret, threahl w.threshold (img, 12 cv.THRESH TRUNC)

ret, threahd v.threahold (img, 127, 255, cv. THRESH_TOZERO)

oet, threshS = cv.threshold|img, 127,255, cv.THRESH_TOZERD IHV)

ticles = ['Original Image’, 'BINARY', 'BINARY INV', "THUNC®, "TOZERD', "TOZERO IHV' ]
images = [img, threshl, thresh2, threshl, threshd, threshs]

oet, threahl
ret, threah

233,

| B B B |
I':ll'll']‘ﬂ

for i in range(€):
plc.subploc(2,3,141l),plc. imshow(images{i], 'gray')
plt.title(titlea[i])
ple.xcicks([{]),ple.yoicka{[]]}

plt.show()

cv.waltkey (0]

Sekil 10.3: Biitiinsel esikleme tiplerinin uygulandig1 uygulamaya ait Python kodlar1

Bolgesel (Dinamik) Esikleme

Bolgesel Esikleme, goriintiiniin farkli bolgelerindeki esik degerlerini belirli algoritmalar aracilifiyla
hesaplayarak kaynak goriintii icin en uygun esik degerini bulmay1 hedefleyen esikleme tiiriidiir.
Bolgesel esikleme iglemleri, OpenCV kiitliphanesindeki adaptiveThreshold metotu ¢agirilarak gercek-
lestirilebilir. Thresholding metotunun; kaynak goriintii, maksimum deger, adaptive (uyarlanmis)
threshold tipi, komsu alan biiyiikliigiinii belirleyen blok boyutu ve agirlikli toplam ya da ortalama
degerden cikartilan bir sabit say1 olmak iizere toplamda 6 farkli giris parametresi bulunmaktadir.
Uygulama kisminda ADAPTIVE_THRESH_GUASSIAN_C ve THRESH_MEAN_C Python prog-
ramlama dilinde gerceklestirilen 6rnek bir adaptiveThreshold metoduna ait kod satir1 agagidaki
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. Figure 1 — O X
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Original Image BINARY BINARY INV

TRUNC TOZERO TOZERO_INV

Sekil 10.4: Biitiinsel esikleme tiplerinin uygulandigi uygulamanin ekran ¢iktisi
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gibidir:

resim = cv.adaptiveT hreshold (img,255,cv.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, (10.9)
cv.THRESH_BINARY,11,2) '

Uygulama kisminda, goriintii esik degerinin komsu alanlarin piksel degerlerinin ortala-
mast ve gaussian penceresinin agirlik toplamlarina gore hesaplandigt THRESH_MEAN_C ve
THRESH_GAUSSIAN_C uyarlanmisg esik tipleri incelenecektir.

Uygulama

Uzerinde calisacagimiz goriintii, kodlama islemlerimizi gerceklestirdigimiz PyCharm editoriiniin
aktif proje kisminda yiiklii olmalidir. Aksi durumda goriintii ile ilgili islem yapilmak istendiginde
dosyanin - dis kaynak olarak adres - yolu islem esnasinda belirtilmelidir. PyCharm editoriinde resim
yiikleme iglemi oldukc¢a kolaydir. Calismak istediginiz goriintii dosyast kopyaladiktan sonra ilgili
Python Package dosyasi1 (YapayZeka2018_Goruntu_Isleme) iizerindeyken sag tiklama isleminin
ardindan yapistir komutu ile kolayca gergeklestirilebilir. Yapistirma igleminin ardindan goriintii
dosyast Sekil 10.5’te oldugu gibi Python Package dosyasinin (YapayZeka2018_Goruntu_Isleme)
altinda yer alacaktir.

ﬁ YapayZeka2018 [ChUsers\PC\PycharmProjectsy’
File Edit View Mavigate Code Refactor R

YapayZeka2018 ; 17 YapayZeka2(18_Goruntu

5 ' Project - E T —
g. v YapayZeka2018 .\ Users\PC\PycharmF
il > veny oot
= | v YapayZeka2018_Goruntu_lsleme

A _init__.py

& Goruntu_Bolutlerne.py

=/ img.jpg
|3 Il External Libraries

o Scratches and Consoles

Sekil 10.5: Pythonda Projeye Resim Ekleme Islemi

Goriintll isleme ve grafik ¢izme kiitiiphanelerini kullanabilmek icin bu kiitiiphanelerin Python
dosyasinda aktif hale getirilmesi gerekmektedir. Kiitiiphanelerin aktif hale getirilmesi “import”
komutuyla saglanmaktadir. Bu kiitiiphaneler daha sonraki adimlarda “as” ifadesinin ardindan
belirtilen isimlerle cagirilacaktir. Asagida gerekli kiitiiphanelerin kullanilabilir hale getirilmesi i¢in
ornek kodlama islemi gosterilmigtir.

import cv2 as cv
o (10.10)
from matplotlib import pylot as plt
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Img.jpg ismindeki goriintii, OpenCV igerisindeki .imread metotundan faydalanarak img deg8iske-
nine atilmaktadir. Burada sonraki adimlarda resme thresholding islemleri uygulanacagi i¢in, goriintii
metoda girilen ikinci parametresine sifir degeri girilerek siyah-beyaz formata getirilir. Imread
metodunun kullanimi asagidaki sekilde gerceklestirilebilir.

img=cv.imread('img.jpg’,0) (10.11)

Kullanilacak olan goriintii siyah-beyaz formata getirilmesinin ardindan goriintiiye uygulanacak
olan esikleme tipleri i¢in esik degerleri T ve MaxValue degiskenlerine atilir. Threshold metoduna ait
ornek kodlama iglemi agagidaki oldugu gibi gerceklestirilebilir. Uygulamamizda esik degeri (T) 5 ve
tist sinir degeri (MaxValue) 255 olarak belirlenmistir.

T=5

MaxValue=255

ret,thresh1=cv.threshold(img,T,MaxValue,cv.THRESH_BINARY)
ret,thresh2=cv.threshold(img,T,MaxValue,cv. THRESH_BINARY_INV) (10.12)
ret,thresh3=cv.threshold(img, T,MaxValue,cv. THRESH_TRUNC)
ret,threshd4=cv.threshold(img,T,Max Value,cv. THRESH_TOZERO)
ret,thresh5=cv.threshold(img,T,MaxValue,cv. THRESH_TOZERO_INV)

Uygulanan threshold tiplerinin tek bir tabloda goriilebilmesi i¢in dongii islemlerinde kullanilmasi
amactyla agagidaki gibi baslik isimlerinin ve resimlerin tutuldugu listeler olusturulur.

basliklar=[Original Image’,’BINARY’,’BINARV_INV’,/TRUNC’,'TOZERO’,' TOZERO_INV/

images=[img,thresh1,thresh2,thresh3,thresh4,thresh5]
(10.13)

Bu listeler asagidaki gibi for dongii islemlerinde kullanilarak tiim trash tiplerinin bir arada
gozlemlenebilecegi bir tablo olugturulur. Ardindan .show metodu ile olusturulmusg olan tablo ekrana
yansitilir.

foriinrange(6):

plt.subplot(2,3,i+ 1), plt.imshow(images|i],' gray’)
plt.title(basliklarli))

plt.xticks([]), plt.yticks([])

(10.14)

Buraya kadar yapilan islemlerin ¢iktis1 Sekil 10.6 daki gibidir:
Goriintiileri biraz daha yakindan ve ayr1 pencerelerden incelemek istersek for dongiisiine asagi-
daki gibi degistirebilirsiniz.

for i in range(6): (10.15)
cv.imshow(basliklar[i],images|i]) '
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% Figure1 - | X
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Original Image BINARY _INV

TRUNC TOZERO_INV

Sekil 10.6: T =5 esik seviyesinde farkli esikleme metotlarinin uygulama ciktisi
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Elde edilen goriintiilerin gdzlemlenebilmesi i¢in programu bir siireli§ine bekletecek waitKey ve
bekletme iglemin ardindan agik pencereleri kapatarak Ram’de bos yer kaplamay1 dnleyen destroyAll-
Windows metotlar1 ¢agirilmalidir. Aksi halde kodlama iglemi hatasiz bir sekilde calisirken ¢iktilar:
gdrmeniz miimkiin olmayacaktir. Bu iki metodun kullanimi agagidaki gibi gerceklestirilebilir.

cv.waitKey(0)
. (10.16)
cv.destroy AllWindows()

Uygulamanin ayr1 pencerelerde olusturulmus sonuclart asagidaki gibidir:

" Original Image

Sekil 10.7: Uygulamada kullanilan diisiik 1s1kta kaydedilmis goriintii (img.jpg)

Elde edilen gorseller arasinda en iyi goriintiiniin THRESH_BINARY ile elde edildigi goriilmek-
tedir. Fakat bu durum daha 6nceden belirtmis oldugumuz gibi lizerinde ¢aligmis gorsellere, 15181n
diigtiigii yiizeye, goriintii kalitesine, 151k yogunluguna gibi bir¢ok cevresel faktore farklilik goster-
mektedir. Farkli kogullarda farkli threshold tipi daha iyi bir sonug saglayabilir.

Asagida THRESH_BINARY tipindeki 7' =5 (Sekil 10.13) ve T = 10 (Sekil 10.14) esik degerleri
icin uygulama ¢iktilar1 paylasilmistir.

Her iki gorselden de anlagilabilecegi gibi biitiinsel esikleme yontemleri farkli esik degerleri
farkli bolgeler icin farkli sonuclar olusturmaktadir. Daha iyi bir sonug¢ etmek i¢in goriintiiniin farkli
1sik dagilimi olan bolgelerini tespit etmek ve her bir bolgeye 6zgii esik degerleri uygulanmalidir.



10.4 Uygulama 177

S PR S PRI SE R

"It_,\,”-.!r..l-..\..r %3
TR T I e R AR L S P Y )
carisen sl Brcrverk born osdngs fogge

rLLE O T8 1) ISR P Libryvees anrala o

i
paden kP peteco bk oruinrc e ek i

b i
_‘ L daldake sarkmnuas valaa-l bele bk
iree dalalar kasvawvas dovda, bar kg T
: pkla birhikte hepr Dirdoen, baatein soslers g
2 s, denezan soluk lamisane, sabvaby vaoii it by
rsira bastirarak otmey e Basladdar Coavcirbaen ot
= zun kmdirdikga artivordu, kulaklar =sosir cderoe-

cr masmrmun ginde bir upzultu. Sonra butun bedon
Orarboceklen durup dmlonmoeden s i ke
virdu. Kaskats kesilmuiis, uvuasmmius apitasts ks
i tepeye dikildi, golzeler Cokildr bar av g ke
=abr kazarda, elina, AVARIINT wstunde oo s Lut.
=rure désmucia. Memed., posleriing SRy Vonum e
‘4 kez denedi, kamasan poslerin botan aorbeis
“Psan yanan, dalgalandikga savrulan chen bar
Filtiler yvakts, Onrimcek daha arerlimnivor, snuin b
?, - Bavisi mencviglenoen Poeslosbryack “'“"_
;'::l&hﬂ] oldu, garbi yoli ciki .'\.t--n-.n_-.h-p.... i.- T
™ l"‘_‘h‘lhr denizden koparak anoes "Q‘“‘_.I :
H =3, caircirboceklerinin L ‘:. e z
el L by ihminry, kayvava ak L"I"‘Ll"'l"_"‘_“. gtk :
= s Cakin ta agagilara- s L, once funt

L. Y

s ehonid 1-”1-‘ 4.4 tralnd

- Saa e qc.ul-.n-u::-r tlvh"“l . ardindan © odt
iy . SOMEa 0T P &

vl 3l stk EwasstiT

b ruarsc il 1y

F“!fil (.{l’.-'gdl. I\‘-.l-ll .-Hanl:\dl = |
a e

cppwadonze &I

dafas
g1 At i

Sekil 10.8: T =5 esik seviyesinde THRESH_BINARY isleminin uygulanmasi sonucunda elde

edilen goriintii
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Sekil 10.9: T =5 esik seviyesinde THRESH_BINARY_INV isleminin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintii
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Sekil 10.10: T =5 esik seviyesinde THRESH_TRUNC isleminin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintii
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TOZERD (] =

Sekil 10.11: T =5 esik seviyesinde THRESH_TOZERO igleminin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintii
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B TOZERO_INV O =

Sekil 10.12: T =5 esik seviyesinde THRESH_TOZERO_INV igleminin uygulanmasi sonucunda
elde edilen goriintii
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Sekil 10.13: T =5 esik seviyesinde THRESH_BINARY igleminin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintii
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Sekil 10.14: T = 10 esik seviyesinde THRESH_BINARY isleminin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintii
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Bu durum daha 6nce bahsettigimiz bolgesel esikleme yontemleriyle miimkiindiir. Bolgesel esik-
leme yontemi OpenCV kiitiiphanesindeki adaptiveThreshold metodu ile gerceklestirilmektedir. Bu
metodun iki farkl teknige gore uygulama ve c¢iktilart asagidaki gibidir.

[ Adaptwe Threshold/Gauss - O X

ﬂstune kiif:ﬁcuk Py
meﬁevig.ll benekleﬁ ‘olan kﬁqﬁmk bu,
gﬁmkmuyodu GOZlenni‘ .

l'ikﬂn Olﬁﬁiacek daha "gehniyor. gin | hzd-m’ e
enen “Kelebek: }'eﬂ-t‘dm h
i;r ldur'gar’bl yell. g;_lkl:lp. Memedm e e ey
orin ar;denizden koparak gﬁg
"31;13‘"15’% nrcub&ceme;—hgﬁxﬁ

 $941L Se ] pemba” Harr

SINE kepaiginden paren

Sekil 10.15: .adaptiveThreshold metodunun THRESH_MEAN_C tekniginin sonucunda elde edilen
gorinti
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Sekil 10.16: .adaptiveThresholdmetodunun ve THRESH_GAUSSIAN_C tekniginin sonucunda elde
edilen goriintii



186 B&Iiim 10. Python ile Gériintii islem

th_gaussian=cv.adaptiveThreshold(img,MaxValue,cv.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,cv.
THRESH_BINARY,115,1)

cv.imshow(’ Adaptive Threshold/Gauss’,th_gaussian)

th_mean=cv.adaptiveThreshold(img,MaxValue,cv. ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C,cv.
THRESH_BINARY,115,1)
cv.imshow(’Adaptive Threshold/Mean’,th_mean)

cv.waitKey(0)
cv.destroy AllWindows()
(10.17)

Sonuc

Gergeklestirilmig olan uygulamada farkli biitiinsel ve bolgesel esikleme yontemleri kullanilmigtir.
Kullanilan biitiinsel esikleme tiplerinden THRESH_BINARY ile diger threshold tiplerine gore daha
iyi bir sonug elde edilmistir. Bu sonug, diger threshold tiplerinin daha kotii oldugunu degil icerisinde
bulundugumuz sartlar i¢in uygun olmadiginmi gosterir. Daha 6nce vurguladigimiz iizere bir sarta
uygun miikkemmel bir biitlinsel esikleme yontemi bulunmamaktadir.

Biitiinsel esikleme yontemlerinde belirlenen esik degeri tiim goriintii icin gecerli oldugundan,
goriintii icerisinde bolgesel farkliliklar olumsuz sonuglarin olusmasina neden olur. Boyle durumlarda
belirlenen egsik degeri bir bolge i¢in iyi bir sonug verirken digeri icin elde edilen sonucun kotiilesme-
sine neden olacaktir. Uygulamamizdaki drnekte esik degerinin (7') 5’ten 10’a artis1 goriintiiniin
sag-iist ve sol-alt boliimlerinde ters orantili bir sonug¢ vermistir. 7 = 5 minimum esik degeri i¢in
goriintiiniin alt-orta kisminda okunakli bir goriintii elde edilebilirken, goriintiiniin iist ve kenar kisim-
lar1 net olarak okunamamaktadir. 7 = 10 minimum esik degeri i¢in ise goriintiiniin sag iist kisminda
net bir goriintii elde edilebilirken goriintiiniin alt kisimlarinda iyi bir sonug yakalanamamistir. Bu
sonug bizlere kaynak goriintiimiiziin sag iist tarafindaki piksel degerleri bu iki esik degeri arasinda
yer alirken, goriintiiniin sol alt kdsesindeki piksel cogunlugunun bu sinirlardan kiiciik oldugunu
gostermektedir. Bu biitiinsel esikleme yonteminin en biiyiik dezavantajlarindan biridir.

Kaynak goriintiiniin farkli bolgesel 6zelliklerinin olmast durumunda bu bolgelere 6zel esik deger-
lerinin hesaplanip uygulandig bolgesel esikleme yontemleri kullanilir. Uygulamamizda bolgesel
esikleme yontemi OpenCYV kiitiiphanesindeki .adaptivethreshold() metodu ile gerceklestirilmektedir.
Ortalama (Mean) ve Gaussian teknikleriyle gerceklestirilen adaptive threshold iglemleri sonuglarinin
oldukca yakin olmasiyla beraber Gaussian tekniginde daha temiz bir goriintii elde edildigi goriilmek-
tedir. Bu durum biitiinsel esikleme icin de belirttigimiz gibi sadece kullandi§imiz goriintiiniin
ozellikleri i¢cin Gaussian tekniginin daha bagarili oldugunu gosterir. Farkli bir senaryo ya da cevresel
kosullar i¢in farkl tekniklerin daha iyi sonu¢ vermesi muhtemeldir.
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