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OZET

Anabhtar kelimeler: Yapay Sinir Aglar1, Tahminleme

Endiistriden ekonomiye, askeri alanlardan saglik sektoriine kadar pek ¢ok alanda
Yapay Sinir Aglart (YSA) Modelleri kullanilmaktadir. Insan beyninin &grenme,
siniflandirma, genelleme vb bir ¢ok 06zelligini simiile ederek YSA, Yapay Zeka
teknikleri arasinda oldukca yaygi bir sekilde uygulanmaktadir. Isletmeler arasinda
artan rekabet nedeniyle miisterinin istedigi kalitede {iriin iiretmek ve maliyetlerin
diistiriilmesi oncelikli hedeflerdendir. Galvaniz sektoriinde temel hammadde girdisi
olan Cinko(Zn), en Onemli maliyet kalemini olusturmaktadir. Dolayisiyla sarf
edilecek ¢inko miktarinin tahmin edilmesi ve kalitenin siirekliliginin saglanmasi
gerekmektedir. Bu calismada galvaniz sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada
Yapay Sinir AZ1(YSA) yardimiyla kaplama kalinligi ve ylizey kalitesi tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Kaplama kalinlig1 ve yiizey kalitesine etki eden malzeme ve
siire¢ parametreleri uzman kisilerle beyin firtinas1 yontemiyle belirlenmistir. Hem
kalite acisindan hem de maliyetler agisindan en uygun degerin belirlenmesine
calistlmistir. YSA sonuglan gercek veriler ile karsilastirildiginda %84 kalinlik
tahmin performansinin elde edildigi gézlemlenmistir. Ayrica tahminlenen degerlerin
gercek verilerle uygunlugunu test etmek agisindan hem kaplama kalinligi hem de
yiizey kalitesi i¢in hipotez testi uygulanmis; her iki parametre i¢in de modelden elde
edilen degerlerle gercek degerlerin ortalamasi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
fark olmadig1 gorilmiistiir.

Calismanin 2. boliimiinde YSA teorisine genel bir giris yapilmis, 3.boliimde YSA
yapist aciklanmis, 4.bolimde YSA mimarileri siniflandirmalart verilmis ve son
boliim de galvaniz sektoriinde kalite ve kaplama kalinliginin tahminine yonelik bir
model kurulmus ve test verileriyle sonuglar karsilastirilarak yorumlanmistir.



AN APPLICATION TO ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
GALVANIZATION SECTOR

SUMMARY

Key Words: Artificial Neural Networks, Forecasting

From industry to economy and from military to health a lot of sectors use ANN
models. Simulating the features of human brain such as learning, classification,
generalization etc, ANN has been widely used among the artifical intelligence
techniques. Since the competition level among the companies is increasing day by
day, meeting customer demands with qualified products and cost reduction are
primary goals of each company. Zinc, the main raw material in galvanization sector,
is the most important cost item. So it is a must to forecast the amount of zinc to be
spent and to maintain the quality at a certain level. In this study it is tried to forecast
the amount of zinc consumption and surface quality using the ANN method. The
material and process parameters are determined by specialists using brain storming
method. The purpose is find the optimum value for both cost and quality sides.
When compared the ANN values (desired values) with the real data, we observed
%84 surface thickness forecasting perform. And for testing the convenience of
values hypothesis tests are done; and the results showed that there is no significance
between the desired and real outputs statictically.

In the second section of the study is made an introduction to ANN, in the 3th section
is explained the Structure of ANN, in the 4th section the ANN topologies are
classfied, and the final section a model for forecasting the quality and the coating
thickness is developed and the results are evaluated with regarding to the desired and
real values.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Isletmeler de giivenilir maliyet verilerine ulasmak, dncelikle yoneticilerin saglikli
kararlar verebilmeleri i¢in bilgi gereksinimlerini karsilamak amacini tagir. Bu temel
amacin disinda dogru verilerin elde edilmesi kisa donemde ve uzun donemde pek
cok getiri saglar. Yapilan yatirim sonucunda istenen oranda kar elde edilmesi, teklif
fiyatlarinin belirlenmesi, isletme de basarinin degerlendirilmesi, maliyet kontrolii vb.
caligmalar bu getiriler arasinda sayilabilir. Boylece her bir {irlin i¢in planlanan
basarinin saglanip saglanmadigi, teklif fiyatlarindan piyasa durumuna gore ne kadar

indirim yapilabilecegi belirsizlikten kurtarilmis olur.

Siparis maliyet yontemi farkli malzeme ve is¢ilik giderlerini ve farkli iiretim
yontemlerini gerektiren birden ¢ok {rlinlin dretildigi isletmelerde uygulanir.
Uygulamanin gerceklestirildigi isletmede bu yontem kullanilmakta ve direkt
malzeme giderlerinin dogru hesaplanmasina yonelik verilerin saglanmasi ¢alismanin
temelini olusturmaktadir. Bu siire¢ isletmede ki ilgili bilgilerin ham veri olarak
toplanmasindan baslayip, yoneticileri nihai iglenmis verilerin sunulmasiyla sona erer.
Calismada hedef tiretim maliyetlerinden olan direkt ¢cinko maliyetinin hesaplanmasi
icin gerekli kaplama kalinlig1 bilgisinin tahmin edilmesidir. Bu maliyet iiretim hacmi
ile ayn1 yonde degisim gosterir yani iiretim miktarinin bir fonksiyonudur. Maliyet
fonksiyonlarinin tahmininde is 6l¢iimii yaklagimi, en diisiik ve en yiiksek noktalar
yontemi, basit ya da ¢oklu regresyon yontemleri kullanilirken, son dénemde yapay
sinir aglar1 modeli de bu yontemler arasina katilmistir. Coklu regresyon yontemi ile
yapilmig bircok tahmin ¢alismasit vardir ancak bu yontemde bazi kosullar
saglanmazsa saglikli maliyet 6ngoriisii yapilamaz. Bu kosullardan bazilar1 bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda ekonomik mantigi olan bir iligkinin varligi, bagimsiz

degiskenin bagimli degisken de gdzlemlenen degismelerin 6nemli bir bolimiinii
acikliyor olmasi, dogrusallik varsayimi, hata terimlerinin bagimsizligi ve normal

dagildigidir. Bu varsayimlar pratikte saglanmiyorsa ve belirlenen probleme



uymuyorsa bu yontemi kullanmak yersiz olacaktir. Ancak yapay sinir aglar
yonteminin bu dezavantajlar1 bulunmamakta, degiskenler arasinda ki belirsiz

iligkileri ¢oziip, giivenilir bir sekilde analiz ederek yorumlamaktadir.

Literatiirde tiretim alaninda tahminleme amaciyla YSA modeli kullanilan pek ¢ok

caligmaya rastlamak miimkiindiir.

Zhang ve Fuh (1998) iirlin maliyetlerinin tasarim asamasi boyunca etkin bir sekilde
kontrol edilmesine odaklanmistir. Bu da {iiretimin proses planlar1 tam olarak
netlesmeden {irlinlin maliyetinin tahminini gerektirir. Bu makalede geri yayiliml
yapay sinir agt kullanarak maliyet tahmini amaglanmis ve yalnizca tasarim
bilgisinden yola ¢ikilarak iirlin maliyetinin tahmini i¢in bir prototip gelistirilmistir.
Uriin tasariminda maliyete iliskin biitiin unsurlar belirlenerek, bu maliyete iliskin
unsurlar arasindaki korelasyon ve fliriinlin nihai maliyeti geri yayilimli sinir ag1
egitilerek belirlenmistir. Test 6rnekleri kullanarak sistemin performansi da ¢alismada
verilmistir (Zhang ve Fuh, 1998). Kermanshahi ve Iwamiya (2002) Japonyada 2020
yilina kadar olan elektrik yiikiiniin tahmin edilmesi i¢in 10 faktor ele almistir. (yerli
tiriinler, niifus, hissedar sayisi, hava kosullari, CO2 miktari, endiistri iiretim indeksi,
benzin fiyatlari, enerji tiikketimi ve elektrik fiyatlar1). Yapay sinir ag1 yaklasimini
kullanarak elektrik yiikiinii tahmin etmislerdir (Kermanshahi ve Iwamiya, 2002).
Benzer bir ¢alismada yeni tipte fren diski iiretmeye baslayacak olan bir firmada
iiretim maliyetlerinin tahminlenmesi i¢in yapay sinir aglar1 teknikleri kullanilmis ve
yapay sinir aglar1 teorisinin gecerliligini gostermistir (Cavalieri ve digerleri, 2004).
Qing Wang’ta makalesinde yapay sinir ag1 kullanarak bir maliyet modeli
gelistirmistir. (Wang, 2007). Giinaydin ve Dogan (2004) insaat sektdriinde maliyet
tahminlemesinde yapay sinir aglar1 yonteminden faydalanmislar ve ¢alisma
sonucunda % 93 basartya ulagsmistirlar ( Giinaydin ve Dogan, 2004). Pendharkar
(2006) kaynak kod dokiimantasyonunu etkileyen faktorleri yapay sinir agi
tahminleme modeli ve lineer regresyon modeliyle aragtirmistir. Dogrusal olmayan
degiskenlerin ¢oklu girdileri ve ¢oklu ¢iktilar1 arasinda dlgek ekonomisi var oldugu
durumlarda yapay sinir aglarmin daha iyi performans gosterdigi gorilmiistiir
(Pendharkar, 2006). Bir diger uygulama alani ise Ispanya’da ki elektrik iiretim
piyasasinda enerji fiyatlarinin tahmini i¢in Box—Jenkins, ARIMA ve ANN modeli



kullanilmasidir. Bu makalede ANN modelinde hem ¢ok katmanli algilayict ve hem
de A.R.T yapilart kullanilmistir ( Pino ve digerleri, 2007). Caputo ve Pelagagge
(2008) ‘nin arastirmalarinda komplike ve biiyiikk Olgekli basinglhi kazan iiretim
maliyetlerinin tahminlenmesi i¢cin YSA ile parametrik yontemler karsilastirilmistir.
Kazanin olgiilerindeki degiskenliginin ve konfigurasyonun ¢ok olmasi, onceki
sipariglere benzer oOzellikteki siparislere nadir rastlanmasi imalat maliyetlerinin
tahminini zorlastirmaktadir. Parametrik yontemlerle bulunan hata tahmini %12 iken,
YSA yaklagimi ile bulunan hata yilizdesi %9 olarak bulunmustur. YSA, parametrik
yaklagima gore daha iyi sonuglar vermistir ( Caputo ve Pelagagge, 2008). Artan
rekabet kosullari, sirketleri metal levha sektoriinde kisa siirede dogru maliyet tahmini
yapacak yeni araglar bulmaya zorlamistir. Verlinden ve digerlerinin (2008)
calismasinda regresyon teknikleri ile yapay sinir aglar1 teknikleri karsilagtirilmas,
gbzlemlenen sonuglar YSA’nin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir (Verlinden
ve digerleri, 2008). Cinko kaplama ile ilgili Reskovi¢ ve Glavas bir ¢alisma yapmis
ve YSA yontemini tercih etmislerdir. Girdi faktorleri olarak ise ¢inko havuz

sicakligi, bekleme siiresi ve et kalinligini almislardir. (ReSkovi¢ ve Glavas, 2009)



BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARI HAKKINDA GENEL BIiLGi

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanimlar

Yapay sinir aglar1 (YSA)iizerine genel kabul goérmiis tek bir tanim yapmak yerine
cesitli kapsamlarda farkli yazarlar tarafindan yapilmis bazi tanimlamalar su

sekildedir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir.(Oztemel, 2006)

Yapay sinir agi, basit islem hiicrelerinden olusan, bilgileri depolama ve kullanabilme
yetenegine sahip yogun paralellikte dagilmis yapidaki bir islemcidir. Bu islemci iki
yonden beyin ile benzer 6zellik gosterir.

1) Bilgi, 6grenme yoluyla ¢evreden elde edilir.

2) Bilgi depolamak igin, sinaptik agirliklar olarak ta bilinen noéronlar arasindaki

baglantilar kullanilir.(Haykin,1999)

Yapay sinir agi, biyolojik sinir hiicreleri ile ortak performans 6zelliklerine sahip bir

bilgi isleme sistemidir.(Fausett,1994)

Canli organizmalarda bulunan biyolojik sinir yapisindan esinlenerek yapilan

modellerdir.(Nabiyev,2005)



Yapay Sinir Aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile etmek i¢in
tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri (noronlar) igerirler ve bu
noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve gozlemlemeye yonelik

dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim iiretmektedir.( Yurtoglu, 2005)

2.2 Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

Yapay sinir aglar1 kavrami, beynin ¢aligma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar iizerinde
taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis bir ve ilk ¢alismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismiyle néronlarin matematiksel olarak modellenmesi
lizerinde yogunlagmistir. Bu ¢aligmalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir ndronun
komsu ndronlardan bazi bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin
ongordiigii bicimde bir ¢iktiya doniistiiriildiigii seklinde idi. Bugiin yapay sinir aglar
olarak isimlendirilen alan, bir ¢cok néronun belirli bicimlerde bir araya getirilip bir
islevin gerceklenmesi iizerinde ki yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi

sorunlara yanit arayan bir bilim dali olmustur. (Efe,2000)

Bir norobiyolojist olan Mcculloch ve matematik¢i Walter Pitts 1943 yilinda ilk sinir
agmi tasarlamislardir. Bu aragtirmacilar basit sinir hiicrelerini birlestirerek sinir
sistemi modelini gelistirmisler ve Mcculloch-Pitts hiicreleri lizerindeki agirliklar ile
temel lojik fonksiyonlar1 formiiliize etmislerdir. McGill iiniversitesinde bir psikolog
olan Donal Hebb, 1949 yilinda yapay sinir aglar1 i¢in ilk 6grenme kuralini tasarladi.
Hebbian 6grenme kuralina gore bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki
hiicrede aktifse aralarindaki baglanti kuvvetlendirilmelidir. Bu diisiince Kohonen
tarafindan gelistirilen matrisle yakin karakterdedir. Frank Rosenblatt ve Block,
Minsky ve Papert ile birlikte 501i yillarda algilayici diye adlandirilan yapay sinir
agim gelistirdi. Algilayict modeli tek katmanli egitilebilir ve tek c¢ikisa sahiptir.
Algilayict 6grenme kurali Hebb kuralina gore daha giiclidiir ve iteratif agirliklar
kullanir. Bernard Widrow ve onun 6grencisi olan Marcian (Ted) Hoff 1960 yilinda

algilayict 6grenme kurali ile benzer 6zelliklerde olan ADALINE ( Adaptive Linear



Neuron) modelini ortaya attilar. Ogrenme kurallar1 arasindaki fark Adaline

modelinde agin genellestirme yeteneginin daha gelismis olmasidir.

1970 li yillar yapay sinir aglar literatiiriinde sessiz yillar olarakta bilinir, ¢iinkii bu
donemde konuya olan ilgi daha azalmis ve ¢ok fazla sayida calisma yapilmamistir.
Teuvo Kohonen Cagrisimli bellek sinir aglar1 tizerine ¢aligmalar yapti. 1982 yilinda
obekleme tiizerinde topolojik bir yapi kullanan kendi kendine 6grenme nitelikli
haritalar ¢calismasini yayinladi. Brown iiniversitesinden James Anderson’da Kohonen
gibi Cagrisimli bellek konusunda calismalar yapt1 ve 1977 yilinda Bir Kutu iginde
Zeka (Brain-State-in-a-Box) ‘y1 yaymladi. Stephen Grossberg ve Gail Carpenter
birlikte 1985 yilinda Adaptif Rezonans Teorisini (ART) gelistirdiler.(Fausett,1994)

1970’lerin sonlarina dogru Fukushima gorsel sekil ve Oriintii tanima amagh
gelistirdigi neocognitron modelini tanitti. Bu model Onceleri 6gretmensiz 6grenme
yapan bir model olacak sekilde gelistirilmesine ragmen daha sonralari 6gretmenli
O0grenme yapacak hale getirilmistir. Bu calismalarin neticesinde daha ¢ok
miihendislik uygulamalar1 goriilmeye baslandi. Neocognitron modelinde ara
katmanlar kullanilarak 6grenme konusuna deginiyordu. 1982 ve 1984 yillarinda
Hopfield tarafindan yayinlanan ¢aligmalar ile yapay sinir aglarinin
genellestirilebilecegi ve ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢oziilmesi
zor olan problemlere ¢oziim iiretebilecegini gosterdi. Gezgin satict problemini
¢ozmesi bunun en gilizel Ornegiydi. Calismasini miihendislerin  kolaylikla
anlayabilecegi sekilde sundugundan yapay sinir aglarina ilgi yeniden kurulmaya
baslandi. Caligmalarin neticesi Hinton ve arkadaslarinin gelistirdikleri Boltzman
makinesinin dogmasina yol agiyordu. Ayn1 zamanlarda Rummelhart ve arkadaslar
paralel programlama konularindaki ¢aligsmalarini sonlandiriyor ve iki ciltlik bir eser
ortaya koyuyordu. Bu eserlerinden ¢ok katmanli algilayict modelini temellerini
atiyorlar ve daha sonra bu modeli gelistiriyorlardi. Cok katmanli algilayicilarin
bulunmasi yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi bakimindan ¢ok 6nemli bir adim
oluyordu. Bu c¢alismalardan sonra yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden ateslendi.
Ciinkii tek katmanli algilayicinin ¢ozemedigi  XOR problemi ¢ok katmanli
algilayicilarin  bulunmasi ile c¢oziilmiis ve yapay sinir aglarinin ¢alismadiginm

sOyleyen biitiin tezler ¢liriitiilmiistii. Cok katmanli algilayict sadece XOR problemini



cozmekle kalmamis aym1 zamanda Hopfield ve Boltzman makinelerinin
sinirlamalarini da ¢6zmiistii. Bu da dikkatleri daha ¢ok bu aglar iizerine ¢ekiyordu.
1988’de Broomhead ve Lowe Radyal Tabanli fonksiyonlar modelini gelistirdiler. Bu
agin ¢ok katmanl algilayicilara alternatif olarak gelistirildigini belirttiler. Ozellikle
filtreleme problemlerine olduk¢a basarili sonuglar iirettiler. Daha sonra Specht bu
aglarin daha gelismis sekli olan Probabilistik Aglar (PNN) ve Genel Regresyon
Aglar1 (GRNN) gelistirdi. (Oztemel, 2006)

Yukarida anlatilmaya ¢alisilan yapay sinir aglart mimarilerinin kisa tarihgesi Tablo

2.1 ’de goriilmektedir.

Tablo 2.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi (Karakuzu, 1998)

Yil | Ag Mimarisi Bulan Bilim Adami
1942 | McCulloch-Pitts Hiicresi McCulloch-Pitts

1957 | Algilayici (Perceptron) Rosenblatt

1960 | Madaline Widrow

1969 | Cerebellatron Albus

1974 | Geri yayilim ( Backpropagation) Werbos,Parker, Rumelhart
1977 | Bir kutu i¢inde zeka Anderson

1978 | Neocognitron Fukushima

1978 | Adaptif Rezonans Teorisi Carpenter, Grossberg
1980 | Oz diizenlemeli harita Kohonen

1982 | Hopfield Hopfield

1985 | iki yonlii birlesik hafiza Kosko

1985 | Boltzman Makinesi Hinton, Seinowsky, Szu
1986 | Sayiciyayilim (Counterpropagation) Hecht-Nielsen

1988 | Hiicresel sinir ag1 Chua, Yang




2.3 Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Sinir aglar1 kavramimin temel 6zelliklerinden ilki sistem paralelligi ve toplamsal
islevin yapisal olarak dagilmishgidir. Diger bir deyisle bir ¢ok néron eszamanh
calisir ve karmagsik bir islev c¢ok sayida kiiclik noron aktivitesinin bir araya
gelmesinden olusur. Bu da zaman igerisinde herhangi bir néronun islev dis1 kalmasi
durumunda ag basariminin dikkate deger Olgiide etkilenmeyecegi anlamina gelir.
Ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir deyisle ag yapisinin egitim esnasinda
kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba ozellikleri ¢ikarsamasi
ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de anlamli yanitlar

uretebilmesidir.

Bir bagka 6zellik ise ag fonksiyonunun nonlineer olusudur. Yapi iizerinde dagilmis
belli tipteki nonlineer alt birimler 6zellikle, istenen eslestirmenin denetim ya da
tanilama islemlerinde oldugu gibi nonlineer olmasi durumunda islevin dogru bigimde
yerine getirebilmesini matematiksel olarak olasi kilar. Burada, islevin dogru bigimde
gerceklenebilmesi igin yapisal bir esneklik gerekliligi vurgulanmalidir. Yani ag
parametreleri, basarimi  arttiracak ya da  maliyeti azaltacak  sekilde

degistirilebilmelidir. (Efe,2000)

Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile Olclilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri
tabaninda veya programin i¢inde gémiilii degildir. Bilgiler agin iizerinde sakli olup

ortaya ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglarinin giivenle ¢aligtirilabilmesi i¢in  Once egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglarimin egitilmesi
demek, mevcut orneklerin tek tek aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarini
calistirarak ornekteki olaylar arasindaki iliskileri belirlemesidir. Her ag1 egitmek icin
elde bulunan 6rnekler iki ayr1 sete boliiniirler. Birincisi ag1 egitmek i¢in (egitim seti)
digeri ise agin performansini sinamak icin (test seti) kullanilir. Her ag once egitim

seti ile egitilir. Ag biitiin o6rneklere dogru cevaplar vermeye baslayinca egitim isi



tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hi¢ gormedigi test setindeki 6rnekler aga

gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir.

Yapay sinir aglarinin 6rnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi

ve slirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

Yapay sinir aglar1 kendileri egitildikten sonra eksik bilgiler ile calisabilir ve gelen
yeni Orneklerde eksik bilgiler olmasina ragmen sonug iiretebilirler. Ayrica yapay
sinir aglarinin eksik bilgiler ile ¢aligmasi performanslarinin diisecegi anlamina
gelmez. Performansin diismesi eksik olan bilginin dnemine baglidir. Hangi bilginin
onemli oldugunu ag kendisi egitim sirasinda Ogrenmektedir. Kullanicilarin bu
konuda bir fikri yoktur. Agin performansi diisiik olunca kayip olan bilginin énemli
oldugu kararina varilir. Eger agin performansi diismez ise eksik olan bilginin énemli

olmadigi anlasilir.

Yapay sinir aglarinin eksik bilgilerle calisabilme yetenekleri hatalara karsi toleransh
olmalarmi saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi ve ¢alisamaz duruma

diismesi halinde ag ¢alismaya devam eder.

Yapay sinir aglarmin belirsiz bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar
ogrendikten sonra belirsizlikler altinda aglar 6grendikleri olaylar ile ilgili iliskileri

kurarak kararlar verebilirler.

Bir ag zaman igerisinde yavas yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu eksik olan
bilgiden veya hiicrelerin bozulmasindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir problem

ortaya ¢iktiginda hemen aninda bozulmazlar.

Son 6zellikleri ise sadece niimerik bilgiler ile ¢alismalaridir. Sembolik ifadeler ile

gosterilen bilgilerin niimerik gosterime gevrilmeleri gerekmektedir. (Oztemel,2006)
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2.4 Yapay Sinir Aglarinin Faydalan

Noral aglar hesaplama giiciinii ilk olarak yogun paralel dagitilmis yapisindan ve
ikinci olarak ta 6grenme ve genellestirme yeteneginden alir; genellestirme noral agin
O0grenme sirasinda rastlanmayan girislere uygun ¢ikislar iiretmesini tanimlar. Bu iki
bilgi noral aglarin karisik problemleri ¢6zmesini miimkiin kilar. Pratikte, noral aglar
sadece kendileri calisarak ¢6ziim {iretemezler. Bunun yami sira miihendislik
yaklagimli tutarli bir sistemle biitiinlestirilmeleri gerekir. Ac¢ik bir sekilde, ilgili
karmasik bir problem bagli bir dizi kiiciik goreve ayrilir ve noral aglar dogasinda

olan yetenekleriyle uyusan alt gérevlere atanirlar.

YSA’nin genel olarak faydalar1 su sekildedir:

1.Dogrusal olmayan yapi: Noron basit bir dogrusal olmayan islemcidir. Sonug
olarak, ndronlarin birlesiminden olusan bir noral agda dogrusal degildir. Dogrusal
olmayan yapi, ozellikle eger altinda yatan giris sinyallinin olugmasindan sorumlu

fiziksel mekanizma da dogrusal degilse, oldukca 6nemli bir 6zelliktir.

2.Girig-Cikis Haritalamak: Denetlenmis 6grenim olarak bilinen yaygin bir 6grenme
paradigmasi ndral aglarin sinaptik agirligini bir dizi etiketlenmis egitim 6rnekleri ve
ya gorev Ornekleri uygulayarak degistirmeyi icerir. Her 0rnek bir giris sinyali ve
buna karsilik bir cevap igerir. Aga diziden rassal alinan bir 6rnek gosterilir ve agin
sinaptik agirliklar, beklenen yanit ve gercek yanit arasinda ki farki en aza indirmek
icin modifiye edilir. Agin egitimi, sinaptik agirliklarda baska 6nemli degisiklik
olmadigi, agin sabit bir duruma ulastigi ana kadar dizideki bir ¢ok Ornek icin
tekrarlanir; bir once uygulanan egitim Ornekleri egitim seansi sirasindan yeniden
fakat baska bir sirayla uygulanabilir. Boylece ag problem ig¢in giris-cikis haritasi

olusturarak 6rneklerden 6grenir.

3.Uyarlanabilirlik: Noral aglarin sinaptik agirliklarini yakin ¢evredeki degisikliklere
ayak uydurmasimi saglayan kapasitesi vardir. Ozellikle, belirli bir ¢evrede islem

yapmast i¢in egitilen noral ag kolaylikla ¢evresel durumlari isletmedeki kiigiik
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degisikliklerle ugrasmasi i¢in geri getirilebilir. Dahasi sabit olmayan bir ¢evrede
calisirken, bir noral ag gercek zamanda sinaptik agirligini degistirmek igin dizayn
edilebilir. Agin uyarlanabilirlik kapasitesiyle birlestirilen, desen siiflandirmasi,
sinyal iletimi, ve kontrol uygulamalar1 icin olan ndral agin dogal mimarisi onu
uyarlanabilir Orlintii siniflandirmasi uyarlanabilir sinyal iletimi ve uyarlanabilir
kontrolde kullanmak i¢in ideal bir aygit haline getirmistir. Genel bir kural olarak
uyarlanabilir sistemin sabit oldugunu varsayarak sistemi ne kadar diizgiin dizayn
edilmis bir halde yaparsak sistem sabit olmayan bir ¢cevrede calismasi1 gerektiginde
performansit da o kadar saglam olur. Ama uyarlanabilirligin her zaman saglamliga
yol agmadig1 aslinda bazen tam tersine yol agtigi vurgulanmalidir. Mesela kisa
zaman aralikli uyarlanabilir bir sistem hizla degisebilir ve bodylece sistem
performansin da siddetli bir diisiise yol agar. Uyarlanabilirligin biitiin yararlarini
anlamak i¢in sistemin ilk zaman araliklar1 sistemin sahte karisikliklar1 aldirmamasi
icin yeterince uzun olmalidir, ama ¢evredeki anlamli degisikliklere yanit verebilmek
icin yeterince kisa olmalidir; burada anlatilan problem siireklilik-esneklik ikilemi

olarak adlandirilir.

4.Acik Yant: Oriintii siniflandirmas1 durumunda bir néral ag sadece hangi desenin
secilecegi bilgisini vermek icin degil karar vermede giivenilirlik saglamak igin
dizayn edilir. Bu son bilgi belirsiz desenleri geri c¢evirmede kullanilabilir, eger

cogalirlarsa o zaman agin siiflandirma performansini gelistirmek gerekir.

5.Bilgi igerigi: Bilgi noral agin aktivasyon durumuyla ve yapisiyla gosterilir. Agdaki
her noron agdaki diger noronlarin global aktivitesiyle giiclii bir sekilde etkilenir.

Sonug olarak bilgi igerigi noral ag tarafindan dogal bir sekilde idare edilir.

6.Hata Toleransi: Donanim sekline getirilmis noral bir ag ters islem durumlari altinda
performansin hafifce algaltilmasi egilimiyle dogustan hata toleranshidir. Mesela eger
bir néron ya da baglanti1 noktalar1 hasar goriirse depolanmis bir desenin geri getirimi
kalite olarak zayiflar. Yine de, agdaki bilginin dagitilmis dogasina bagl olarak hasar,
agin biitin yanitinin ciddi bir sekilde algaltilmadan 6nce ¢ok biiyiikk olmalidir.
Boylece prensipte bir ndral ag performans olarak biiyiik bir hatanin yerine hafif bir

diisiis gosterir.
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7.VLSI Uygulamasi: Noral agmn yogun paralel dogast belirli gorevlerin
hesaplanmasini hizli bir hale getirir. Bu ayn1 6zellik noral bir ag1 VLSI teknolojisi
kullanarak uygulamaya ideal bir sekilde uygun hale getirir. VLSI ’nin belirli bir
avantaji oldukca hiyerarsik bir yolla tamamen karmasik davranis igin bir arag
saglamasidir ve bu bir noral agini1 desen hatirlama, sinyal iletimi ve kontrol igeren

gercek zaman uygulamalari icin bir ara¢ olarak kullanilmasini saglar.

8.Analiz ve Dizayn Birlesmesi: Temel olarak, noral aglar evrenselligi bilgi ileticisi
olarak kullanirlar. Bunu noéral ag uygulamalarini iceren her alanda ayni sistemin

kullanildig1 i¢in sdylenir. Bu 6zellik kendini degisik yollarla agiga koyar:

a. Noronlar, bir ya da baska bigimde biitiin noral aglara ortak bir sekilde igerik olarak

sunulurlar.

b. Bu ortaklik teorileri paylasma ve noéral aglarin degisik uygulamalarinda

algoritmalar1 6grenme imkanini verir.

c. Modiler aglar modiillerin baglantt yeri olmadan biitiinlesmesi yoluyla

yapilabilirler.

9.Norobiyolojik Benzerlik: Noral agin dizayni beyne benzerlikle motive edilir, bu
hata-toleransli iletimin sadece fiziksel olarak miimkiin olmasinin degil ayn1 zamanda

hizl1 ve giiclii olmasinin yasayan bir kanitidir. (Haykin,1994)
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2.5 Yapay Sinir Aglarinin Sinirlarn

Genellikle YSA’nin asagidaki dezavantajlar1 gosterilir.

a.YSA yapisina uygun olarak yerel c¢oziimlere takilabilir. Uygun ag yapisinin
belirlenmesi genellikle deneme yanilma yoluyla gerceklestirildiginden bu YSA’nin

dezavantaj1 olarak goriilmektedir.

b.YSA’nin bir¢ogunda 6grenme katsayisinin, gerekli katman ve katmanlardaki hiicre
sayilarinin belirlenmesinde kesin bir kural olmamaktadir. Gizli katmandaki néron
sayisi, bir tanima isleminin dogrulugunu ve egitim hizin1 etkilemektedir. Ornegin
karmagik Orlintiiler, gizli katmanda ndron sayist az oldugunda bulunamamaktadir.

Fakat sayinin ¢ok biiyilik olmasi hesaplama yiikiinii korkung sekilde artirmaktadir.

c.YSA’ni egitilmesinde drnekler 6nem tasimakta ve orneklerin segiminde genel bir
kural olmamaktadir. Ornegin karakter tamimada Times New Roman fontu

ornekleriyle egitilen bir sistem Comic Sans MS fontlarin1 tanimayabilir.

d.Bilgiler aga “gdmiili” olmasindan dolayr yorumlanmasi ve ¢oziimiin elde

edilmesinde YSA’nin davranisinin takibi zordur.(Nabiyev, 2005)
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2.6 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Amaclarina Goére Simiflandirilmasi

Oriintii siniflandirmasmin gorevi, daha onceden belirlenmis simiflara dznitelik
vektoriiyle gosterilen bir giris deseni (bir konusma dalga bi¢imi ya da el yazisi
sembolil gibi) tahsis etmektir. Yaygin uygulamalar karakter tanima, konusma tanima,
Elektroensefalografi (EEG) dalga bi¢imi siniflandirmasi, kan hiicresi siniflandirmasi

ve baskili devre levhasi siniflandirmasini igerir.

Kardiyogram
Oriintii
Normal
Smiflandirici
Anormal
L ]
\' - .l- ~.* '-
- ™ .
. “‘“::l. +;‘_-:\}'I "' ¢
+ L] ]
+ +i# *
++++ . . ¢~3,++\
L F %

Sekil 2.1 Oriintii Siiflandirma

Denetlenmeyen siniflandirma olarakta bilinen kiimelemede bilinen sinif etiketli
egitim verisi yoktur. Bir kiimeleme algoritmasi desenler arasindaki benzerligi ortaya
cikarir ve kiimeye benzer desenler yerlestirir. Yaygin kiimeleme uygulamalar veri

madenciligi, veri sikigtirmasi, arastirmaci veri analizi igerir.

Sekil 2.2 Obekleme/Kiimeleme
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Bir dizi n etiketli desenin bilinmeyen bir fonksiyondan olustugunu diisiiniin. Islev
yaklagiminin gorevi bilinmeyen fonksiyona bir tahminde bulunmaktir. Cesitli
mithendis ve modelleme problemleri yaklasik fonksiyon belirleme yaklagimini

gerektirir.

X

Sekil 2.3 Yaklagik Fonksiyon Belirleme

Bir dizi n 6rnegi bir zaman dizisinde verildiginde amag, 6rnegi gelecek bir zamanda
tahmin etmektir. Tahmin/Ongorii bilim ve miihendislikte karar vermede 6nemli etkisi
vardir. Hisse piyasasi tahmini ve hava durumu tahmini tahmin/6ngérii tekniklerinin

tipik birer 6rnekleridir.

Sekil 2.4 Tahminleme/Ongorii

Matematik, istatistik, miihendislik, bilim, tip ve ekonomideki genis ¢apta goriilen
problemler optimizasyon problemleri olarak ortaya cikabilir. Bir optimizasyon
algoritmasinin amaci hedef islevin yiikseltilmesi yada kiiciiltiilmesi gibi gibi bir dizi
sikintilara tatmin edici ¢oziim bulmaktir. Gezgin Satict Problemi (TSP), klasik

orneklerindendir.
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Sekil 2.5 Optimizasyon (Gezgin Satict Problemi 6rnegi igin)

Von Neumann hesaplama modelinde, hafizaya giris sadece kendi yoniinden giris
yapabilir ve bu hafizanin iceriginden bagimsizdir. Dahasi eger yonii hesaplamada
kiiciik bir hata yapilsa bile tamamen degisik bir madde elde edilir. Birlesmeli bellek
veya cagrisimli bellege, adindan da anlasildig: gibi, icerigiyle ulasilabilir. Hafizadaki
icerik kismi girisle veya bozuk icerikle bile geri alinabilir. Birlesmeli hafiza,

multimedya bilgi veritaban1 kurmada son derece kullanishidir.

Cagrisimh o
Bellek ‘ Goruntiilenen
' Ucgak

Sekil 2.6 Cagrisimli bellek

Model-iligkili uyarlanabilir kontrolde amag, sistemin referans model tarafindan
belirlenen bir yoriinge izleyebilsin diye bir kontrol girisi olusturmaktir. Motor yavas-
hiz kontrolii bir 6rnektir (Sekil 2.7). ANN kullanarak bir biyolojik sinirsel sistem
modellemek biyolojik islevleri anlamamiz1 saglar. Art aglari, bilgisayar donanim

teknolojisi (VLSI ve optik gibi) bu modellemeyi miimkiin kilmistir.
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Tork Yiikii
‘_. Yavagla
Mot
oot = Hizlan
Valf
Aciklig
Kontrolor
Sekil 2.7 Kontrol Uygulamalari
ANN’nin eksiksiz bir incelemesi ndropsikoloji, biligsel bilim/psikoloji,

fizik(istatistiki mekanik), kontrol teorisi, bilgisayar bilimi, yapay zeka,
istatistik/matematik, desen hatirlama, bilgisayar vizyonu, paralel ilerleme, ve
donanim bilgisi gerektirir. Bu bilgi dallarindaki yeni gelismeler alani destekler. Diger
bir taraftan ANN’ler ayrica bu bilgi dallarina yeni aletler ve isaretler biciminde enerji

saglar. Bu bilgi dallar1 arasindaki iletisim desteklenmelidir. (Jain, 1996)

2.7 Yapay Sinir Aglarinin Farkh Sektorlerde Uygulandig1 Alanlar

Yapay sinir aglarinin kullanim alani oldukg¢a genis olup, pek cok sektorde farkl
amaglarda uygulanarak basarili sonuglar elde edilmektedir. YSA’larin gercek

hayattaki yaygin uygulama alanlarina su 6rnekler verilebilir (Altug, 1994):

1.Kalite kontrol

2.Finansal 6ngorii

3.Ekonomik 6ngorii

4 Kredi derecelendirme
5.Konugma ve yap1 tanimlama
6.Islem modelleme ve ydnetimi
7.Laboratuvar arastirmalari
8.Iflas tahmini

9.Petrol ve gaz arama

10.Denetim
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11.Sistem modelleme

12.Ses tanima

13.El yazis1 tanima/parmak izi tanima

14.Elektrik isaret tanima

15.Meteorolojik yorumlama

16.0tomatik ara¢ denetimi

17.Fizyolojik isaretleri(kalp fonksiyonlar1 gibi) izleme, tanima ve yorumlama

18.Zaman serilerinin yorumlanmasi ve gelecek doneminin tahmin edilmesi

2.8 Yapay Sinir Aglarimin Normal Bilgisayarlarin Hesaplama Sistemlerinden

Farklan

Yapay sinir aglar1 geleneksel islemcilerin hesaplamalarindan farkli sekilde islem
yaparlar. Bir bilgisayarin islemcisi (CPU) belirli bir algoritma ¢ercevesinde
kendisine verilen gorevi adim adim-lineer bir sekilde yaparken, her yapay sinir ag1
biiylik bir problemin sadece kendine ait olan kiigiik bir par¢asini dogrusal olmayan
bir sekilde isler ve bir sonuc elde eder. Bu sonucu, bir sonraki aga verir. Islerken
kullandigr denklem bir¢cok denklemin bir araya gelmesinden olusur. Kullanilan
denklemler genelde optimizasyonda ve grafiksel modellerde gozlenen tarzdadir. Bazi
fonksiyonlarin goreceli olarak aldigi girdiye bagli olmamasi da bir miktar paralel

hesaplama saglamaktadir.

Ogrenme ¢evreyi gozlemleyerek, bir f fonksiyonundan f* bulmay1 saglar. f*, f
fonksiyonunun optimize edilmis halidir. Yani yeni {iretilen ¢6ziim yolu problemi en
kisa siirede ¢ozer. Kabul edilebilir zaman araliginda tam optimize olamayanlarda ise
bu siireyi kisaltmak icin miikemmele yakin bir sonu¢ bulunur. Bunun igin bazi
yontemler vardir. Mesela atesleme kurali (firing rule). Bu kuralin isleyisle ilgili bir
ornek vermek gerekirse, 6grenilen 3 bilgi olsun ve yeni bir bilgi alinsin. Yeni alinan
bu bilgi 6grenilmis bir bilgiyse sonu¢ her zamanki gibi olur. Ancak 6grenilen kisma
ait degilse, ondan ne kadar farkli bir bilgi oldugu kontrol edilir. Ona gére nasil islem
yapilacagi belirlenir. Bu genelleme 0Ozelligi sayesinde benzer modellere benzer
sekilde cevap verilmesi saglanir. Model tanima (pattern recognition) bu sayede

saglanir.
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Atesleme kurali bir sekilde normal bilgisayarlarda da uygulanabilmektedir. Ancak
yapay ag sistemleri bundan ¢ok daha karmasik iligkilere sahiptir. Daha iist seviyeli
islem birimlerinde girilen bilgiler 0-1 seklinde degil, agirliklidir. Sadece girilen
bilginin tiirli degil agirligr da dikkate alinir. Esik deger (treshold value) burada
devreye girer. Eger esik degerin iizerinde bir girdi alinirsa cevap verilir, yoksa
verilmez. Ayrica her verilen cevaptan sonra sistemin agirlii tekrar ayarlanarak yeni
gelen bilgi i¢in daha farkli bir islem uygulanabilir. (Odtii Bilgisayar Toplulugu
Online Elektronik Dergisi, 2008)

2.9 Yapay Zeka ve Sinir Aglarn

Yapay zeka (Al) insanlar tarafindan yapildiginda acik bir sekilde kavrama gerektiren
gorevlerin makineler tarafindan yapilmasi icin paradigma ve algoritmalarin
gelismesidir. Ayrica bu ifadede “zeka” yerine “kavrama kelimesini bilerek kullanil-
mistir boylece amag Al’nin iistesinden geldigi gorevleri problem ¢ozmeyle birlikte

kavrama ve dil ile birlikte bilingli siireci igererek genisletmektir.

Bir Al sistemi 3 seyi yapabilmelidir:

a) Bilgi depolamak;
b) Depolanan bilgiyi problemleri ¢c6zmek i¢in uygulamak;

c¢) Deneyim sayesinde yeni bilgi kazanmak.

Bir Al sistemin 3 anahtar bileseni vardir: Temsil, muhakeme ve dgrenim.

1.Temsil: Al’'nin muhtemelen en ayirt edici 6zelligi olup hem ilgili boélgedeki
problem hakkindaki genel bilgiyi hem de problemi ¢ézme de gerekli olan bilgiyi
gostermek icin sembol yapilarin dilinin etkili bir sekilde kullanimidir. Semboller
genellikle bilinen terimlerle formiile edilir, buda AI'nin temsilini bir insan kullanici
tarafindan anlasilmasini kolay hale getirir. Aslinda, AI’'nin sembolik ag¢iklig1 bunu

insan-makine iletisimi i¢in uygun bir hale getirir.
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“Bilgi” diger bir veri terimidir. Degismez yada prosediir bigiminde olabilir.
Degismez bir temsilde, bilgi gercekleri yonetmek i¢in kullanilan kiigiik bir dizi genel
prosediirle birlikte gergeklerin istatistiki bir koleksiyonu olarak sunulur. Degismez
temsillerin karakteristik bir 6zelligi Al sistemi igersinde, kullanimlarindan bagimsiz
olarak, insanlarin goézlerinde kendi anlamlarina sahip olmaktir. Diger bir taraftan
prosediir temsilinde, bilgi, bilginin anlamini1 ortaya g¢ikaran uygulanabilir bir koda

dahil edilir. Iki bilgi tiirii de ilgili problem alanlarinda gereklidir.

2.Muhakeme : En temel bigimde, sonug¢ problem ¢ézme kapasitesidir. Bir sistem i¢in

bir muhakeme sistemi olarak yeterli olmak i¢in belirli kosullart kargilamalidir:

a.Sistem genis capta problemleri ve problem tiirlerini ¢6zebilmelidir.

b.Sistem belirli ve belirsiz bilgiler verebilmelidir.

c.Sistem bir probleme bir ¢oziim elde edildiginde veya problem {iistiinde daha fazla
calisgma sonlandirilmas1 gerektiginde probleme hangi islemin uygulanacagini

belirlemek i¢in bir kontrol mekanizmasina sahip olmalidir.

Problem ¢6zmek bir aragtirma problemi gibi goriilebilir. “Arastirma” ile ugragsmanin
yaygin bir yolu kurallari, veriyi ve kontrolii kullanmaktir. Kurallar veri iistiinde
calisir ve kontrol kurallar iistiinde calisir. Mesela, biitiin sehirlerin sadece bir kere
ziyaret edildigi bir sehirden digerine gitmenin en kisa yolunu bulmanin gerekli
oldugu “gezgin satict problemini” diisiiniin. Bu problemde veriler olasi turlardan
tiretilir ve bir grafikte gosterilir, kurallar bir sehirden digerine gitmenin yollarini

tanimlar ve kontrol hangi kurallarin ne zaman uygulanacagina karar verir.

Pratikte karsilagilan bir ¢ok durumda eldeki bilgi ya eksiktir ya da kesin degildir. Bu
gibi durumlarda olast sonug¢ prosediirleri kullanilir ve bodylece Al sistemleri

problemin belirsizligini hesaba katar.

3.0grenme: Sekil 2.8’de gosterilen basit bir makine dgrenimi modelinde gevre
ogrenme elemanina bazi bilgiler saglar, 6grenme elemani sonra bu bilgiyi bilgi
tabaninda gelisme saglamak icin kullanir ve son olarak performans elemani bilgi

tabanini gorevini yerine getirmek i¢in kullanir. Makinaya c¢evre tarafindan saglanan
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bilgi genelde hatalidir ve sonu¢ olarak 6grenme elemaninin ilerde kayip detaylari
nasil dolduracagini bilmemesi ve detaylar1 goz ardi etmesi onemli degildir. Bu
yiizden makine tahmin ederek daha sonra performans elemanindan geri besleme
alarak calisir. Geri besleme mekanizmasi makinenin hipotezini degerlendirmesini ve

gerekli oldugunda onlar1 gézden gegirmesini saglar.

A 4

Cevre "| Ogrenme > Bilgi Tabani Performans

N Bileseni Bileseni

Sekil 2.8. Basit bir makine 6grenmesi

Makine 6grenimi iki ¢esit bilgi iletimi icerebilir; endiiktif ve dediiktif. Endiiktif bilgi
iletiminde genel desenler ve kurallar ham veri ve tecrilbbeden elde edilir. Dediiktif
bilgi iletiminde genel kurallar belirli gergekleri belirlemek i¢in kullanilir. Benzerlik-
tabanli 6grenme tiimevarim kullanir ama bir dnermenin kaniti bilinen aksiyom ve
diger onermelerde oldugu gibi dediiktifdir. A¢iklama-tabanli 6grenme her ikisini de

igerir.

Bilgi tabanlarinin 6nemi ve Ogrenmede karsilasilan zorluklar, bilgi tabanlarim
degerlendirmek icin cesitli metotlarin gelismesine yol agmustir. Ozellikle, verilen bir
alanda uzmanlar varsa genelde uzmanlarin tecriibelerini elde etmek taklit etmekten
ve uzmanligr artiran tecriibeyi yonlendirmekten daha kolaydir. Bu aslinda uzman

sistemlerin Otesinde bir fikirdir.

Sembolik Al makinelerini tanidiktan sonra onlart kavram modelleri olarak sinir
aglarryla karsilastirabilmek igin, 3 alt boliimii takip ederiz; agiklama seviyesi, iletim

stili ve temsili yapi.

1.Aciklama Seviyesi: Klasik bir Al’de vurgu muhtemelen sembolik temsiller
istiindedir ¢iinkii onlar bir kavrami ifade eder. Normalde, temsiller belirsizdir:

belirsiz Ozellikler ve analog olmayan imgeler. Kavrama bakis agisindan AI’nin
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zihinsel sunumlarin varligini farz ettigini ve kavramayi sembolik sunumlarin ardisik

stireci olarak modelledigi kesindir.

Sinir aglar1 igin yapilan varsayimlar biligsel siireglerin tatmin edici bir agiklamasini
teskil ettigi icin klasik Al’lerden tamamen farklidir. Noral aglarda 6nem paralel
dagitilmis iletme modellerinin gelisimine verilmistir. Bu modeller, bilgi iletiminin
her biri agdaki diger néronlara uyarici ve kisitlayici sinyaller gonderen biiylik sayida
noronlarin etkilesimleri yoluyla olustugunu varsayar. Dahast noral aglar biligsel

fenomenin ndrobiyolojik agiklamasina biiyiik 6nem verir.

2. Iletme Stili: Klasik bir AI’da, iletim normal bir bilgisayar programindaki gibi
ardisiktir. Daha Onceden belirlenmemis bir sira olmasa bile ( mesela uzman bir
sistemin kurallar1) islemler adim adim yapilir. Muhtemelen ardisik iletim fikri Von
Neumann makinesinin yapisindaki gibi, dogal dil ve mantiksal sonucun ardisik
dogasindan gelir. AI’nin Von Neumann makinesinden hemen sonra ortaya ¢iktigi

unutulmamalidir.

Diger bir taraftan, paralel iletim sinir aglarinin géze ¢arpan bir 6zelligidir. Aslinda,
paralellik noral aglarda sadece bilgi iletimi i¢in onemli degildir, ayn1 zamanda
onlarin esnekliginin de kaynagidir. Dahasi paralellik devasa olabilir ve bu noral
aglara kayda deger bir saglamlik verir. Ol¢iimiin bir ¢ok ndrona dagilmasiyla, eger
agdaki bazi noronlarin durumlar1 beklenen degerlerinden sapsa da bu ¢ok onemli
degildir. Belirsiz ya da eksik girisler yine de onaylanacak, arizali bir ag tatmin edici
bir sekilde calisacaktir ve 6grenmenin milkemmel olmasina gerek yoktur; agin
performansi belirli bir sinira kadar hafifce diisecektir. Ag, her 6zelligin bir ¢ok
norona yayildigr durumda “kaba kodlama” 6zelligiyle daha da saglam hale getirilir.
Boylece paralel dagitilmis iletim, ayrik sembolik AI’nin esnemeyen yapisi ve

kirilganlhiginin tersine siirekli bir sistemin esnekligine yaklagir.

Paralelligin diger bir sonucu igeriksel bilginin otomatik iletimidir. Bilgi bildirimsel
ifadelere gosterilmez, ama sinir aginin yapisi ve aktivasyon durumuyla gosterilir.
Her sinir ag1 diger noronlarin global aktivitesinden etkilenir ve bunun sonucunda

icerik otomatik bir sekilde islem gortir.
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Kisaca, ardigik bilgi iletimi klasik AI’y1 destekler, paralel bilgi iletimi noral aglar
destekler. Buna ragmen sembolik Al sistemleri paralel olarak ta uygulanir. Mesela
Al de kullanimi 6nemli bir hale gelen LISP dili baglanti makinesi olarak bilinen
devasa paralel bir bilgisayarda uygulanmistir. Ayni1 sekilde ardigik iletimin noral
mimaride uygulanmamasi i¢in bir sebep yoktur, aslinda noral aglar programlarda

ardisik olarak simiile edilir.

3. Temsili Yap1: Klasik bir AI modelinde sembolik temsillerin dilsel (linguistik) bir
yapist oldugunu goriiriiz. Dogal dilin ifadesi gibi klasik AI’nin ifadeleri genelde
karmasiktir ve sembollerle sistematik bir diizen i¢inde insa edilmistir. Siirl sayida
sembollerle verilmis olup yeni anlamli ifadeler, sembolik ifadelerin tiimleme

ozelligiyle, sentetik yap1 ve semantik arasindaki analoji ile olusturulmustur.

Ozetle sembolik AI’'y1 dil algoritmalarmin ve veri sunumlarmin yukaridan-asagiya
sekilde yonlendirilmesi olarak tanimlayabiliriz. Diger bir taraftan noral aglar1 dogal
O0grenme yetenekli olarak tanimlayabiliriz ve genelde asagidan yukariya sekilde
caligirlar. Biligsel gorevlerin uygulamasi i¢in sadece Al ya da noral aglara bagh
olarak sonu¢ aramaktansa yapisal baglantili modeller insa etmek daha uygun bir
yaklasim olur. Bu sekilde noéral aglar tarafindan, sunum, sonu¢ ¢ikarma ve
evrensellikle birlikte sunulan uyarlanabilirlik, saglamlik, ve benzerlik gibi 6zellikleri
birlestirebiliriz. Boyle melez bir sistemin basarili olmasi i¢in her yolun en iyi ¢alistig
alanlar1 degerlendirmemiz gerekir. Klasik Al teknikleri en iyi dogal dil iletimi,
planlama, veya ag¢ik sonug¢la uyum saglar. Noral Aglar ise daha diisiik algisal iletim,
desen eslestirme ve iligkili hafizalarda uyum saglar. Boylece, bu iki degisik metodu
birlestirerek iki yonteminde yararlarini birlestirmis olur ve ikisinin de eksik yonlerini

azaltmis oluruz. (Haykin, 1994)
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2.10 Tanitic1 Terminoloji ve Notasyonlar

Belirgin kavramlarin kisaca tanimlar1 asagidaki gibidir. (Schalkoft, 1997)
Uyarlanabilir sistem: Performansi istenilen seviyeye uyarlayabilen veya belirsiz
islemsel ¢evrelere gore ayarlanabilen sistem

Algoritma: Bir amaca yada ¢dziime erismek i¢in bir metot ya da prosediir.

Mimari: Donanim veya program organizasyonu

Siniflandirma: Bir kategoriye dahil etme kabiliyeti

Ozellik: Bir nesne yada durumu karakterize eden faktor

Bulanik mantik: Gergek degerlerin sinirli olmadigi bir mantik uzantisi

Genelleme: Daha ¢ok 6rnek alabilmek; 6zellestirmenin zitti

Deneyimsel: Goz karar1 bir yoldur ama problemi ¢6zmesi garanti degildir.

Ag: Paralel Islemcilerin birlesimi

Topoloji: Bir agin yapisi

Egitim: Ogrenme

Islemci: ANN’nin en kiigiik yapisi; bolgesel bir haritalama uygular.

VLSI: Cok biiyiikk Olcek entegrasyonu, genelde iletimi ve ya hafiza kapasitesini

artirir.



BOLUM 3. YAPAY SiNiR AGLARININ YAPISI

3.1 Biyolojik Sinir Ag1 ve YSA Hiicreleri

Biitiin sinirsel olaylarin temeli, insan viicudunun cesitli bolgelerinde bulunan ve
temelde merkezi sinir sisteminde kiimelenmis ve noron olarak adlandirilan sinir
hiicreleridir. Noronlar kendilerinden iki ya da daha fazla sinir uzantis1 ¢ikabilen 6zel
hiicrelerdir. Noronlarin sinir uzantilarindan dendrit olarak tanimlananlar, yakin ya da
uzak diger ndronlardan bilgi alabilen 6zel yapili sinir liflerini olusturur. Nérondan
cikan ve akson adinmi alan temel bir sinir lifi ise, sinir hiicresinden ¢ikan mesajlar
tagimakla gorevlidir. Dendritler bir néronun algi agi, akson ise, o hiicrenin motor
iletim kanali olarak diisiiniilebilir. Ozel alg1 organlarindan uyarim alarak bunu ilgili
merkezlere ulastiran noronlar genellikle en basit yapilishh néronlardir. Bunlarin
dendrit ve akson sayilar1 tek olabilir. Duyu ndronlar1 disindaki sinir hiicrelerinin

cogunda bir akson ve ¢ok sayida dendrit bulunur.(Erkan,2003)

Bagka noronlardan gelen sinyalleri alan dendritler ile sinir hiicrelerinin {irettigi ¢ikis
sinyallerini tasiyan aksonlar arasindaki baglantiy1 saglayan bosluklara sinaps denilir.
insan beyni yaklasik 10'' adet noéron ve 60 trilyon baglanti icermektedir. Insan
beyninin yaklasik enerji verimliligi islem basina saniyede yaklasik 10™'® Joule iken,
kullanilan en iyi bilgisayarlarda islem basina saniyede 10 Joule harcanmaktadir.
Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de basit birer biyolojik hiicrenin ve yapay sinir ag1 hiicresinin

yapisi goriilmektedir.(Veelenturf, 1995)



Dendritler

Sinaps

Akson

Hicre govdesi

Sekil 3.1 Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi (Veelenturf, 1995)

L
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Sekil 3.2 Basit bir yapay sinir hiicresinin yapisi

Tablo 3.1’ de Sinir sistemi ile YSA’ nin birbiriyle eslesen yanlar1 gosterilmektedir.
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Tablo 3.1: Biyolojik Sinir ile YSA’nin Karsilastirilmasi (Elmas, 2003)

BIYOLOJIK SINIR AGI YAPAY SINIR AGI
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diiglim
Sinaps Sinirler Aras1 Baglant1 Agirliklar
Dentrit Toplama Islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi
Akson Sinir Cikisi

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem biriminden
olusan matematiksel sistemlerdir. Her bir islem birimi, aslinda basl bagina “etkinlik
islevi” olarak anilan bir denklemdir. Her bir birim; diger ndéronlardan sinyalleri alir,
bunlar birlestirir, doniistliriir ve sayisal bir sonug ortaya cikartir. Genelde, islem
birimleri kabaca gercek noéronlara karsilik gelirler ve bir ag i¢inde birbirlerine

baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarini olusturur.

3.2 Yapay Sinir Hiicrelerinin Matematiksel Modeli

Noronlar YSA’ni1 olusturan basit yapili islemcilerdir. Noéronu matematiksel olarak 3
kisimda inceleyebiliriz. Bunlardan birincisi sinaptik agirliklar, ikincisi toplama
fonksiyonu ve tigiinciisii de aktivasyon fonksiyonudur.

3.2.1 Sinaptik agirhklar

Sekil 3.3’ den adet girisi ve tek ¢ikis1 olan bir ndronun matematiksel modeli veril-

mistir.
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Sekil 3.3 n adet girdisi ve bir ¢iktis1 olan bir néronun matematiksel modeli(Patan,2008)

Biitiin sinir aglar1 modellerinde u;,up,us,...,u, degerleri girisleri, wj,wa,ws...w,

degerleri sinaptik agirliklar1 ve y degeri ise ¢ikis degerini ifade etmektedir.

y = fZY wi.x} (3.1

Sinir ag1 ¢ikisi ikili bicimde ifade edilecegi zaman y degeri belirli bir esik degerinden

gecirilerek, esigin iistiinde ise 1,altinda ise 0 degeri iiretilir.

1, in'Wi >b
y = 0, in.Wi <b (32)

Agirliklarin isareti ag icin onemlilik derecesini ifade etmez. Burada, uyarma sinapsisi
icin wi=+1, engelleme sinapsisi i¢in w;=-1 ve néronu ateslemek i¢in gerekli olan esik
seviye degeri ise b olmaktadir. Bu model ayrik ag icindeki biitiin ndronlarin
eszamanli c¢alistiklar1 varsayilmaktadir. Modelde agirliklar ve ndronlarin esik
seviyeleri sabit olmakta ve sinyal akis1 disinda, ag i¢inde yer alan ndronlar birbirini
etkilememektedir. Bundan dolay ilgili model, yapay néron konusunda bir baglangic

noktasi olarak kabul edilir. (Vahiyev, 2005)

Y SA uyarlanabilir olma 6zellikleri sayesinde egitildikleri durum diginda bir 6rnek ile

karsilastiklarinda sinaptik agirliklarini degistirerek benzerliklerini arttirabilirler.
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Her problem tiirii i¢in uygun olan toplama fonksiyonu farklidir ve kullanilabilecek

genel bir formiill yoktur. Prosesteki her bir eleman ayr1 toplama fonksiyonuna da

sahip olabilir. En yaygin olarak kullanilan agirlikli toplami bulmaktir. Burada her

gelen girdi degeri kendi agirligi ile garpilarak toplanir. Boylece aga giren net girdi

bulunmus olur. Formiilizasyonu su sekildedir.

NET =¥V G;. A; (3.3)

Bunun disinda kullanilabilecek bazi toplama fonksiyonu ornekleri Tablo 3.2 “ de

verilmistir. (Oztemel, 2006)

Tablo 3.2 Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve

Net girdi = 1_[ G, . A, daha sonra bulunan degerler birbirleri ile
i carpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum N adet girdi icinden agirliklar ile

Net girdi = Max (Gj,A)) , i=1....... N

carpildiktan sonra en biiyiigli yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum

Net girdi = Min (Gj,A;), i=1.......

N adet girdi icinden agirliklar ile
carpildiktan sonra en kii¢iigii yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk
Net girdi = ; sgn(Gi.A))

N adet girdi icinden agirliklar ile
carpildiktan sonra pozitif ve negatif
olanlarin sayis1 bulunur. Biiylik olan say1

hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimilatif Toplam
Net girdi= Net(eski)+ D (Gi. Aj)

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha oOnce gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.
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3.2.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Hiicreye gelen net girdilerin islendigi ve hiicrelerin bu girdilere karsilik {liretecekleri
ciktilarin belirlendigi kisimdir. Toplama fonksiyonuna benzer sekilde her problem
icin farkli aktivasyon fonksiyonlari daha iyi sonug iiretebilir. Ayrica biitiin proses
elemanlar1 icin ayni aktivasyon fonksiyonunun kullanilma zorunlulugu yoktur.
Proses elemanlarindan bazilar1 i¢in ayni, bazilar1 icinse farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. En uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢imi i¢in mevcut

bir kabul olmamakla beraber, tasarimcinin deneme yanilma ydntemi sonucu verecegi

karar onemlidir.

2 T T T T T T El_ T ! ' :
18F i 181 1
| -
1.6 S b 1.6 )
14+ oy 141 g
1.2 T L2} )
1+ I
08F 1 0.8
06 g 0.6+
04l 1 04+
02t 7 02F
1 i 1 1 - | 1
‘?: 415 -1 05 0 o5 1 L5 2 s 4
v U
(a) (b)
3 I T T T T T L T
1.8 T
1.6F j 7
: wlv)

1.4F | i

081
06
04F
02r

—(Jl 0o 8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Sekil 3.4 a) Esik Fonksiyonu b)Parca-parca Dogrusal Fonksiyon ¢) Sigmoid fonksiyonu
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Esik Fonksiyonu Sekil 3.4 a i¢in baginti;

1, x=0
f@={;  +Zol G4
Sekil 3.4 b i¢in;
1, x =05
fx)=4x, —-05<x<0,5 (3.5)
0, x<0,5
Sekil 3.4 ¢ igin;
1
fO) == (3.6)

seklindedir.

Yukaridaki fonksiyonlar disinda signum fonksiyonunun formiilasyonu asagidaki

gibidir.(Sekil 3.5)

+1,x > 0} (3.7)

fe) =sgn@ ={"1'3 2

Sekil 3.5. Signum Fonksiyonu

Son olarak da hiperbolik tanjant fonksiyonu i¢in denklemler su sekilde ifade edilir.

eX+ e7*

OR= (38)

—_ e—x

Uygulamalarda ndron cevabinin, girdilerin siirekli bir fonksiyonu olmasini gerek-
tiren durumlarda sigmoid tipi ya da hiperbolik tanjant tipi denklemlerinde verilen

aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmektedir.
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Aktivasyon fonksiyonunun parametrik olmasi, sinaptik agirliklarin kazandirdigi
esnekligin 6tesinde, degisik eslestirmelerin yapilabilmesini miimkiin kilan bir baska

esneklik saglar. Bu amacla, hiperbolik tanjant tipi aktivasyonu su sekilde

diizenlenebilir:
eax + e—ax
f(X) = m = tan h( (XX) (39)

Bu parametrenin degistirilmesi ile aktivasyon fonksiyonunun sekli degistirilebilir.

T ~ R R SIS
1 5| !
| A=) \
1 : A |
( A=1 : ///’ - =]
0.5 A=04 \i i C el 1
¥ S
YxS) Of Y 5
7;
~
0.5 55 -~ /// y
—_ -
1 L — . = .
1.5 : : T
-3 -2 -1 0 1 2 >

Sekil 3.6 Degisik a degerleri i¢in (3.9) ile tanimlanan fonksiyonun gériiniimii(Efe, 2000)

3.3 Yapay Sinir Aglar1 Katmanlan

YSA girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere ii¢ katmandan olusur.
Girdi katmaninin gorevi gelen bilgilerin ara katmana transferinin saglanmasidir.
Girdi katmanindan sonra agda yer alan katman ara katmandir. Bu katman bir veya
birden ¢ok sayida olabilir. Bu say1 problemin karmasikligina gore degismektedir.
Sistem ne kadar komplike ise katman sayisi o kadar arttirilabilir. Gelen bilgilerin
islenmesi burada gerceklesir. Son katman olan ¢ikt1 katmani ise ara katmandan gelen
bilgilerin islenip bu bilgilere karsilik cevaplarin iiretildigi katmandir. Her katmanda

yer alan noronlar birbirlerine paralel bir yapida dizilirler.
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Sinaptik

Y agirhklar L
e

Giris
degerleri

Cikis
degerleri

Cikis
Katmani

Girdi
Katmani

Sekil 3.7 Katman sayisi 3 olan bir yapay sinir ag1 modeli (Fyfe,1996)

3.4 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda, agin 6grenmesinin ilk agamasi agin egitilmesidir. Kullanilan
baslangi¢ agirlik degerleri rassal olarak atanir. Daha sonra iiretilen ¢iktilar ile egitim
setinde yer alan gerceklesen sonuglar karsilastirilir. Bu ikisi arasindaki farkin
minimum olmasi arzulanan durumdur. Bu farkin derecesine gore sistem belirli sayida
iterasyon yaparak her seferinde bu degeri minimize edecek sekilde agirlik
katsayilarini degistirir. Ag en iyi sonucu elde ettikten sonra agin egitimi islemi bitmis
olup, sira agin test edilmesi islemine gelmistir. Son iterasyon ile aymi agirlik
degerleri kullanilarak segilen test seti Ornekleri aga sunulur ve irettigi tahmin
degerleri ile gercek degerler karsilagtirilir. Bu karsilastirmanin sonucu bize ag
performansini verecektir. Agin performansinin yiiksek olmasi agin genellestirebilme
yeteneginden kaynaklanir. Bdylelikle ag hi¢ gormedigi bir ornek i¢in, dogru
karsiliklar1 iiretebilmektedir. Ancak dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta agin
ezberlememesidir. Ag genelleme yetenegi kazandig1 anda egitime son verilmelidir ki
egitim ¢iftleri i¢in ezberleme gerceklesmesin. Bu durum Sekil 3.8 de gosterilmek-

tedir.
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Egitim giftleri igin gdzlemlenen hata egrisi

Test ¢iftleri i¢in gézlemlenen hata egrisi

Durdurma bélgesi

hata

Toplam karesel

=== [terasyon sayisi

Sekil 3.8 Egitimin durdurulmasi i¢in uygun durdurma bolgesi

3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Tiirleri

Literatiirde kimi kaynaklarda 6grenme danismanli ve danigmansiz olarak ikiye,kimi
kaynaklarda ise danmigsmanli, danigsmansiz ve destekleyici Ogrenme olarak 3’e

ayrilmistir.(Fyfe, 1996)

3.5.1 Damiysmanh 6grenme

Bu tipte 6grenmede, aga girdi degerleriyle birlikte elde edilen ¢ikti degerleri de
verilir. Agin her bir girdi degeri icin iirettigi tahmin degerleri ve gergeklesen degerler
kiyaslanarak agirliklar hesaplanir. Bu islem ilerleyen her iterasyonda sistem dogru
cevaplar iiretmeye baslayincaya kadar devam eder. Ogretmenli 6grenme olarak da
bilinir. Sistem girdiler ile ¢iktilar arasindaki haritalama yetenegi sayesinde iliskileri
ogrenip derecelendirmektedir. Cok katmanli algilayici (Multilayer Perceptron) 6rnek

olarak gosterilebilir.
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‘ Beklenen Cikt

Ogrenme

(

= -

Hata Sinyali

Sekil 3.9 Damigsmanli Ogrenme (Haykin, 1994)
3.5.2 Damismansiz 6grenme

Bu tipte 6grenmede aga yalnizca girdi verileri sunulur. Agin kendi kendine
ogrenmesi girdi verilerinin yapisina baglidir. Yani herhangi bir danisman( 6gretmen )
yoktur. Sistem iliskileri kendi kendine Ogrendikten sonra ¢iktilarin yorumunun
kullanici tarafindan yapilmasi gereklidir. Ciinkii sisteme sunulan ve iiretilen ¢ikt1 ile

karsilastirilmasi beklenen gercek degerler aga verilmemistir.

Cevre’nin durumunu tanimlayan vektor

Cevre Ogrenme

| S —

Sekil 3.10 Danismansiz Ogrenme(Haykin, 1994)

3.5.3 Destekleyici 6grenme

Yukarida anlatilan 2 6grenme tipinin arasinda kalan bir 6grenme yoOntemidir.
Danigmanli 6grenmede oldugu gibi bir 0gretmen mevcuttur. Sisteme Ogretmen
tarafindan girdi verileri saglanir ancak ¢ikti degerleri yerine sadece dogru ya da

yanlis cevap lrettigi sdylenir. Eger iirettigi cevaplar yanlis ise agirliklarda bazi
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ayarlamalar yapilarak devam edilir. LVQ aglar1 bu 6grenme tiirline 6rnek olarak
verilebilir. Bunun disinda Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzman 6grenme

kurali da bu tipte 6grenmeye verilebilecek ornekler arasindadir.

3.6. Ogrenme Kurallar

3.6.1 Cevrim ici ve cevrim dis1 6grenme

Cevrim i¢i 0grenen sistemler ¢alisirken 6grenmeye devam eden sistemlerdir. ART ve

Kohonen 6grenme kurallar1 ¢evrimici 6grenme kurallarinin 6érneklerindendir.

Bazi sistemlerde ise once egitim gergeklesir. Sistemde 6grenme saglandiktan sonra
kullanilmaya baglanmakta ve bundan sonra 6grenme durmaktadir. Sistemde degisen
kosullar oldugu zaman bu sistemin kullanimina son verilmekte ve ¢evrimdist tekrar
egitim gerekmektedir ve sistemin giincellenmis hali devreye almmaktadir. Ileride

anlatilacak olan delta kurali da ¢evrim dis1 6grenme kurali prensibiyle ¢calismaktadir.

3.6.2 Hebb kural

Hebb’in 6grenme kurali bilinen 6grenme kurallar icerisinde en eski ve iinlii olanidir.
Bu kural ismini bir noropsikolog olan Donald Hebb’ten alir. Bu kural “The

Organization of Behaviour” kitabinda su sekilde tanimlanir:

Eger A hiicresi B hiicresini uyarmaya yetecek kadar yakinsa ve B hiicresinin
aktiflestirilmesinde tekrarli ve siirekli olarak yer aliyorsa, A hiicresinin etkinligi
arttirtlacak sekilde bir veya her iki hiicrede de degisiklikler yapilir. Bu kural diger

ogrenme kurallarinin da birgogunun temelini olusturur. (Graupe,2007)
3.6.3 Hopfield kurah
Yapist Hebb kuralina benzeyen bir kuraldir. Elemanlar arasindaki baglantilarin ne

derece kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmas1 gerektigi ile ilgilenir. Sayet girdi

degerleri ve c¢ikti degerleri aktiflerse, agirliklar Ogrenme katsayis1 kadar
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kuvvetlendirilir. Ya da tam tersi durumda girdi degerleri ve ¢ikt1 degerleri pasiflerse,
agirliklar 6grenme katsayisi kadar zayiflatilir. Ogrenme katsayis1 ise kullanic

tarafindan belirlenen sabit ve pozitif isaretli bir degerdir.

3.6.4 Delta kurah

Delta kurali Hebb kuralindan tiiretilmis kurallardan birisidir. Literatiirde Widrow-
Hoff ya da En Kiigiik Kareler Ogrenme Kurali olarak ta gecer. Danismanli 6grenen

sistemlerde kullanilabilir.

Tahminlenen cikt1 degerleriyle gercekte elde edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki farklar
hesaplanir ve bu farklarin karelerinin ortalamasini azaltmak amaci ile ¢aligir.
Kullanilan fonksiyonun tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi 6nemlidir, bdylece
buldugumuz hata degeri transfer fonksiyonunun tiirevi ile dontstiiriilerek hatanin
geriye dogru yayilmasi saglanmis olur. Bu 6grenme kuralimi kullanan aglar Geri
Yayilim Aglari olup, geriye dogru yayilma son katmandan ilk katmana kadar ilerler.
Burada egitim setindeki veriler aga sirali bir yapida degil rassal sekilde verilmelidir

ki agin 6grenmesi gerceklesebilsin.

3.6.5 Kohonen kural

Kohonen kurali kazanan her seyi alir (winner-take-all) seklinde tanimlanabilir.
Agdaki hiicreler agirhiklarini degistirmek icin bir nevi yaris halindedirler. Uretilen
ciktilar igerisinde en biiylige sahip olan kazanan hiicredir ve diger hiicrelere gore
iistiinliik saglamistir. Bu kurala gére hem kazanan hiicre hem de komsular1 olan diger

hiicrelerin agirliklarinin giincellemesine izin verilir.

3.6.6 Dereceli azaltma

Dereceli azaltma kuralinda da delta kuralina benzer sekilde hatanin degistirilmesi
icin transfer fonksiyonunun tiirevi alinir. p 6grenme oranidir ve bir sabitle carpilarak
agirlik degisimi saglanir.

Win+1) = Wim) T AW (3.10)
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et

— — 11
“ aw, (3.11)

AWi(TL) =

Biitiin 6rnekler icin bu islemler tekrarlanir.
3.7. YSA’nmin Olusturulmasi

Genel olarak bir YSA olusturmanin adimlarini su sekilde siiflandirabiliriz.

1.Egitim ve test verilerinin toplanmasi

2.Ag mimarisinin olusturulmasi

3.0grenme parametrelerinin segilmesi

4.Orneklerin normalizasyonu aga sunularak 6grenmenin ger¢eklesmesi ve gerekli

hesaplamalarin yapilmasi.
3.7.1 Egitim ve test verilerinin toplanmasi:

Egitim verileri agin 6grenmesini saglamasi agisindan ¢ok onemlidir. Toplanan ilk
ornekten itibaren, her bir iterasyon sonrasinca biitiin egitim setindeki veriler aga
sunulur. Ag egitildikten sonra aga daha once karsilasmadig: test seti gosterilir ve
iretilen sonuglar ile gercek sonuglar karsilagtirilir. Bdoylelikle agin basarisini

gosterecek olan performansi olgiiliir.

Bu noktada ag tasarimcisinin rolii de cok biiyliktiir. Aga verilen Ornekler iyi
belirlenmeli ve eldeki problemi temsil etme yetenegi yliksek olmalidir. Aga sunulan
ornekler ¢cok ug¢ noktalardan ya da sadece belirli bir bolgeden alinmamalidir. Ag
kullaniminda basarisiz sonuglar iiretiyorsa, problem uzayi aga iyi sunulamamaistir. Bu
nedenle agin yetersiz kaldigi oOrneklerin belirlenip, aga gosterilip agin yeniden

egitilmesi gerekir. Sonugta agin performansinin arttig1 gozlemlenecektir.

Dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise verilerin aga sayisal olarak sunulma
zorunlulugudur. Bu ise ag performansinda ¢ok etkili bir faktdrdiir. Ogrenmenin

gerceklesmemesi durumunda Ornek verileri sayisal degerlere ¢evirmekte
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kullandigimiz yontemleri degistirmek de faydali olabilir. Gergek hayat problemini
temsilen olusturdugumuz benzetim modelinin tasarimindaki hatalarda ag
performansin1 dogrudan etkilemektedir. Yani yanlis parametreleri goz Oniinde
bulundurarak toplanan 6rneklerin de performansa katkis1 olumsuz yonde olabilir.

Son olarak 6grenmede kullanilacak Orneklerin sayist performansta etkili kriterler
arasinda sayilabilir. Egitim ve test ¢iftleri i¢in hatanin minimum oldugu noktada
egitime son verilmelidir. Boylece 6grenme saglanir. Ancak ezberleme siireci

baslamadan egitim durdurulur.

3.7.2 Ag mimarisinin olusturulmasi:

Problemin tiiriine gore hangi ag yapisinin kullanilacagina karar verilir.

Tablo 3.3 Aglarin basarili olduklar1 alanlar

Kullanim Amaci1 Ag Tiri Agin Kullanimi

Agmn girdilerinde bir

Tahmin e CKA cikti degerinin tahmin
edilmesi
e LVQ
e ART
Girdilerin hangi sinifa ait
Siniflandirma e Counterpropagation ) )
olduklarinin belirlenmesi
e Olasilikk  Sinir  Aglan
(PNN)
e Hopfield Girdilerin i¢indeki hatali
. e Boltzmann Machine bilgilerin bulunmasi ve
Veri lliskilendirme . o
e Bidirectional Associative | eksik bilgilerin
Memory (BAM) tamamlanmasi

Gorildiigii gibi her agin iyi oldugu kullanim alanlar1 vardir.(Tablo 3.3) Bu alanlar
belirleyerek uygulamalar gelistirmek basarili sonuglari elde etmeye neden olur. Bazi
durumlarda yanlis ag se¢imi yliziinden haftalarca agini egitemeyen ve yapay sinir

aglariin becerisinin baz1 olaylar i¢in yetersiz oldugunu iddia edenler goriilmektedir.
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Bu dogru bir yaklagim degildir. Dogru ag, dogru ornek seti ve dogru bir 6grenme

algoritmasinin ¢dzemeyecegi problem yok denecek kadar azdir. (Oztemel, 2006)

Kullanilacak ag yapisinin karar1 verildikten sonra ise agda kullanilacak olan katman
sayist belirlenmelidir. Girdilerin uygulandigi katmana giris katmani, cikiglarin
alindig1 katmana ¢ikis katmani denir ve bu katmanlara fiziksel diinyadan erisilebilir.
Giris ve c¢ikis katmanlarinin arasinda gizli katmanlar bulunur ki bu katmanlardaki
noronlar, nonlinear davranislart dolayisiyla, sinir aginin toplam davranmisindaki
nonlineerligin kaynagini teskil ederler. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilari
ele alman problemin gereklerine gore belirlenir ancak gizli katmandaki (veya
katmanlardaki) noron sayisinin optimallik anlaminda dogru sayisin1 veren herhangi
bir analitik yontem su ana kadar gelistirilmemistir. Dolayisiyla gizli katman
sayisindaki ve bu katmanlarin néron sayilarindaki belirsizlikleri agabilmenin tek yolu

deneme yanilma yontemidir. (Efe, 2000)

3.7.3 Ogrenme parametrelerinin secilmesi:

Toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesidir. Aktivasyon fonksiyonlari
lineer fonksiyon, esik deger fonksiyon, sinus fonksiyonu, sigmoid ya da hiperbolik
tanjant fonksiyonu olabilir. Uygulamalarda néron cevabinin, girdilerin siirekli bir
fonksiyonu olmasini gerektiren durumlarda sigmoid veya hiperbolik tanjant tipi
fonksiyonlar kullanilirken, ikili karar mekanizmasi gerektiren durumlarda sert gegisli

aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. (Efe, 2000)

3.7.4 Normalizasyon, agin 6grenmesi ve agin test edilmesi

Verilerin aga sunulmadan normalize edilmesi asirt salinimlarin engellenerek, ag
performansinin arttirilmast igin gereklidir. Bir sonraki asama baslangic agirlik
degerlerinin atanmasidir. ilk degerler rastgele atanir, sonrasinda ise ag topolojisine
gore agirliklar giincellenir. Ornekler sirasiyla ya da rassal bir sekilde aga

gosterilmeye baslanir ve agin 6grenmesi tamamlandiktan sonra ag test edilir.



BOLUM 4.YAPAY SINiR AGLARINDA AG MIMARILERI

Ag mimarileri iletisim yoniine, agdaki katman sayisina, 6grenme tiirlerine veya
kurallarina gore siniflandirilabilirler. Cok bilinen YSA mimarilerinin  bir

siniflandirma 6rnegi Tablo 4.1°de goriilmektedir.

Tablo 4.1 YSA Tiirlerinin Siniflandirilmasi (Bayir, 2006)

A. Danigmanli
1. Ileri Beslemeli
i. Dogrusal
— Hebb
— Algilayict
— Adaptif Dogrusal Eleman
— Yiiksek Dereceli Aglar
— Fonksiyonel Baglanti (Functional Link)
ii. Cok Katmanli Algilayict
— Geri Yayilim
— Kademeli (Cascade) Korelasyon
— Hizli Yayilim
— Esnek Yayilim (Resilient Propagation, RPROP)
iii. RBF Aglar1
— Dikey En Kiigiik Kareler (Orthogonal Least Squares)
iv. CMAC: Beyincik (Cerebellar) Model Artikiilasyon Kontrolorii
v. Sadece Siniflandirma
— Dogrusal Vektor Niceleme (LVQ)
— Olasilik Tabanli (PBNN)
vi. Sadece Regresyon
— Genel Regresyon Yapay Sinir Ag1 ( GNN)
2. Geri Beslemeli
i. Cift Yonlii iligkili Hafiza ( BAM)
ii. Boltzman Makinesi

iii. Yinelemeli Zaman Serileri




Tablo 4.1 YSA Tiirlerinin Siniflandirilmasi (Devam)
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— Zaman Boyunca Geri Yayilim
— Elman
— Sonlu Diirtii Yanitt (Finite Impulse Response, FIR)
— Gergek Zamanli Yinelemeli Ag
— Yinelemeli Geri Yayilim
— Zaman Gecikmeli Sinir Ag1 (TDNN)
3. Yarigsmaci
i. ARTMAP
ii. Fuzzy ARTMAP
iii. Gaussian ARTMAP
iv. Kars1 Yayihim
v. Neocognitron
B. Danismansiz
1. Yarigmaci
i. Vektor Niceleme
— Grossberg
— Kohonen
— Vicdani (Conscience)
ii. Self-Organizing Map
— Kohonen
— Yerel Dogrusal (Local Linear)
iii. Adaptive resonance theory
—ART 1
— ART 2, ART 2-A
—ART 3
- Fuzzy ART
iv. Diferansiyel Yarismac1 Ogrenme (DCL)
2. Boyut Diistirme
i. Hebb
ii. Oja
iii. Sanger
iv. Diferansiyel Hebb
3. Kendinden iliskili
i. Dogrusal Kendinden Iliskili
ii. Kutudaki Beyin Durumu (Brain State in a Box)

iii. Hopfield
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4.1 Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 baglanti agirliklarinin oldugu tek bir katmana
sahiptir. Sekil 4.1’ de goriilen tek katmanli agda oldugu gibi girdi islemcileri
tamamen c¢ikt1 iglemcilerine baglidir. Bu girdi islemcilerinin diger girdi islemcileriyle
aynt sekilde ¢ikt1 islemcilerinin de diger c¢ikti islemcileriyle baglantisi
bulunmamaktadir. Hopfield ag yapisinda ise tam tersi bir durum s6z konusudur yani

biitiin proses islemcileri hem girdi hem de ¢ikt1 islemcileridir. (Fausett, 1994)

Sekil 4.1 Tek Katmanli Algilayict

Basit bir tek katmanli algilayici i¢in formiilizasyon su sekildedir:

C=fEEwix; + 0) (4.1)

Bu denklemde y ¢ikt1 degerini, x; girdi degerini, w; baglantilarin agirliklarini, 8 esik

degerini, f ise aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Aktivasyon fonksiyonunun esik deger fonksiyonu olarak se¢ildigi durumda ¢ikt1 +1

ya da -1 degerlerini alir.
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_(+1, ¢>0
Cikt1 degerleri 1 veya 0 olarak da gosterilebilir. O halde denklem asagidaki sekli
alir.
_(+1, C>0
f@ =1 ¢ 2o 43)

Bu durumda girdi uzayi ikiye boliinmiistiir. Toplam girdi degeri pozitif oldugunda
cikt1 degeri +1 aksi durumda ise -1 olacaktir.
WX TWoxp+0=0 4.4)

4.4 bagmtisindan x; ve x; degiskenleri ¢ekilirse;

w, 0
X =——Xy ——
! Wy 2 Wy
(4.5)
wy 0
Xy = ——X4 ——
? W> ! W»
Bu dogru denkleminin geometrik gosterimi ise Sekil 4.2°de gosterilmistir.
Sekil 4.2 Agirliklarin ve sinif ayraci olan dogrunun geometrik gosterimi
Wict+1) = Wir) T AW (4.6)

Burada her iterasyon da degisen agirliklar aslinda dogrunun egiminin degisimidir.

Iterasyon t’deki esik degeri soyle gosterilir.
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9(t+1) = Q(t) + Ae(t) (4‘7)
Bu tipteki TKA sadece dogrusal olan problemlerin ¢dzlimii i¢in uygundur. Dogrusal

olmayan problemler i¢in ¢dziim iiretme yetenegi yoktur.

4.1.1 Basit algilayic1 modeli (Perceptron)

Persepton birden fazla girdi degiskeni ve bir tek ¢ikti degiskeninden olusan tek

katmanli algilayict modelidir.

Sekil 4.3 Perseptron Yapisi (Smagt, 1996)

Perseptron kuralinin ¢ok basit bir yapist vardir ve su sekilde 4 adim ile ifade
edilebilir:

1. Baglantilar i¢in rassal baslangi¢ degerleri atanir,

2. Egitim setinden bir x girdi vektorii segilir,

3. Eger y # d(x) (perseptron yanlis cevap verir) ise, Aw; =d(x)x; denklemi
kullanilarak biitiin agirliklar degistirilir,

4. Tkinci adima geri déniiliir.( Krose&Smaght,1996)
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4.1.2. ADALINE modeli

Adaline modeli 1959 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis bir modeldir.
Adim Adaptif Lineer Element’in kisaltilmis seklinden alir. Basit Algilayict Modeline
(Perseptron) benzemektedir. Tek farklar1 6grenme kurallarindan kaynaklanmaktadir.
Ogrenme kurali Delta kuralidir ve beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen cikti arasindaki

hatanin minimum olmasi lizerine agirliklarini degistirerek calisir.

Sekil 4.4 Adaline’nin Blok Diyagranm

14
neti = Z Wi . X; +6 (48)
i=1
_(+Ly =0

Eger birden fazla Adaline ag1 bir araya gelirse olugsan aga Madaline ag1 denir.

Ogrenme kurallar1 Adaline ile aynidir. Sekil 4.5’te Madaline ag yapisi gosterilmistir.
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xD=+|

X

xg=+1

X2

Sekil 4.5 Madaline Ag Yapisi

Sekil 4.6 Madaline Karar Uzay1 Ornegi

4.2 Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilmek i¢cim ¢ok katmanli algilayicilara ihtiyag
duyariz. 1970’1 yillarda sessiz bir donem yasadigim1 sdyleyebilecegimiz YSA
caligmalar1 Rumelhart ve arkadaslarinin CKA modelini gelistirerek XOR problemini
cozmeleriyle yeniden hiz kazanmistir. Bu model geriye yayillim modeli olarak da

bilinir.
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Modelde Adaline modelinde kullanilan Delta 6grenme kuralinin dogrusal olmayan
yapilar i¢in gelistirilmis bir hali olan Genellestirilmis Delta Kurali kullanilir. Bu
kuralin temeli En Kiiciik Kareler Yontemine (LMS) dayanmaktadir. Hem girdi
degerleri hem de ¢ikt1 degerleri aga sunularak ag egitildiginden danismanli 6grenme
gergeklesir. Dogrusal olmayan gergek hayat problemlerinin neredeyse hepsine ¢oziim
iiretebildiginden cok genis bir uygulama alanina sahiptir. CKA’larda girdi ve ¢ikt1

katmaninin yani sira bir ya da daha fazla sayida sakli (ara) katman bulunur.

L Ly Ly Lys Ly Lys L,

() -
NS~ PN~
CHo SE R WU WD
% ‘Y‘r“'\“."‘-‘ XY 1.'\“""‘.‘."‘_"1. <
: i
QA
/A3

bivdord s eas
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0y

0

LAY,

Sekil 4.7 Cok Katmanli ileri Beslemeli Ag Yapisi

Sekilde girdi katmani disaridan gelen girdilerin alindig1 ve ara katmana gonderildigi
kisimdir. Herhangi bir bilgi isleme bu katmanda mevcut degildir. Geri yayilim
aglarinda birden fazla sayida girdi olabilir ancak her bir islemcinin tek bir girdisi ve
ciktist vardir. Bu cikti ara katmandaki her islemciye gonderilir. Girdi katmanindaki

islemci(bagimsiz degisken) sayisi problemin tiiriine gore degiskenlik gosterir.

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgilerin islenilip daha sonraki katmana
gonderildigi kisimdir. CKA’da birden fazla sayida ara katman bulunabilir. Her bir
problem tiirli i¢in ara katman ve bu katmandaki islemci sayisina denem yanilma

yontemiyle karar verilir.
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Cikti katmani ara katmandan gelen bilgilerin islenip dis diinyaya gonderildigi
boliimdiir. Cikt1 katmani sayisi tektir. Cikti katmanindaki islemci sayisi (bagiml

degisken) problemin tiiriine baglhdir .

4.2.1. Genellestirilmis delta kurah

Delta kuralinin en kiiciik kareler yontemi ile genellestirilmis halidir. Aga verilen
girdiler ileriye dogru islenerek agin c¢iktisinin iiretilmesi ile beklenen ciktilar ile
iiretilen c¢iktilar arasindaki farkin azaltilmasi icin geriye dogru agirliklarin

degistirilmesinden ibarettir.

A
\_/

— R
Npi 1 Nupoo

Sekil 4.8 L adet katmandan olusan bir ¢ok katmanli ag 6rnegi

Girdi katmaninda bilgi isleme olmadigindan ara (sakli) katmana gonderilen ¢ikti
degeri aymidir. Aktivasyon fonksiyonu toplam girdinin tiirevlenebilir bir
fonksiyonudur ve su formiil ile hesaplanir. (4.10)

yP =F(S}) (4.10)

Sp =XjWie- Y} + 6k (4.11)
S ,f degeri net girdiyi, wy, agirlik degerini, 6y ise esik degerini ifade eder.
Delta kuralina gére dogru genelleme yapilabilmesi icin de8isim katsayis1 asagidaki

sekilde (4.12) olmalidir.

v QEP
aij

AWy = (4.12)
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EP p 6rnegi igin toplam hatayi temsil etmektedir.
1 o
EP =352, (d} — )2 (4.13)
Yukaridaki denklemde d? p 6rneginde o {initesi igin beklenen cikt1 degeridir.
E=3%,EP dersek ;
d0EP  QEP 0s!

= . 4.14
aij 65,’; aW]k ( )
. . 65,’? D ¢q:
Denklemdeki 2. faktor —= = y: ‘dir.
aij J
5}: = —% olarak tanimladigimizda delta kuralinin giincellenmis haline esit olan

k

hata yilizeyindeki dereceli azalma denklemini elde ederiz. Agirlik degistirmeleri ise

Apwj = y,f y]p denklemi ile gergeklestirilir.

Agdaki her bir k birimi i¢in § ,f degeri olmalidir. Buradaki § degerini hesaplamak i¢in
ag boyunca hata sinyalleri geriye dogru yayilmalidir.
OEP _ OEP dyy
ast  ay? "osy

6F = (4.15)

14
4.15 numarali denklemde % = F'(sf) “dir.
k

Agin agirliklarini degistirmek icin 2 durum s6z konusudur.
a.Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasinda ki agirliklarin degistirilmesi
b.Ara katmanlar arasi veya ara katman, girdi katmani arasinda ki agirliklarin

degistirilmesi (Oztemel, 2006)

Oncelikle k iinitesinin agin ¢ikti katmani oldugunu k=o oldugunu varsayalim. Bu

durumda, EP delta kuralinin ¢iktisiyla ayni sonucu verir.

o0E?

557 —(d? - y?) (4.16)

Esitlik 4.15°da yerine konulursa o biriminin her bir ¢iktisi i¢in elde edilen denklem

85 = (d§ — ¥ )Fo(Sg) olur.
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Simdi ise k katmaninin ¢ikti katmani degil de ara katman oldugunu diisiinerek k=h
icin hata Olglimiinii ara katmanlardan ¢iktt katmanina dogru net girdilerin bir
fonksiyonu olarak yazalim.

EP=E"(S7,57,..., 5] ) 4.17)

No
OEP OEP 0sP

ayf — 0s; Oyy
N, . N,
_ ng | aa_p Zwkoyf (4.18)
o=1 o On o=1
~ QEP
= “op Who
£ 05}
No
=— > 8P wp, (4.19)
o
o=1
8 = F'(SP) T2 65 Who (4.20)

Dogrusal olmayan ileri beslemeli bir ag icin genellestirilmis delta kurali bu
sekildedir. Matematiksel olarak nasil tiiretildigi agiklanan bu esitliklerin gercek
anlamlar1 da c¢ok agiktir. Ornek aga sunulur, aktivasyon degerleri agin ciktilara
yayilirlar ve gercek ag c¢iktilart ile beklenen ¢ikti degerleri karsilastirilir, bu siirecin
sonu ise her bir ¢ikt1 birimi i¢in hesaplanan hata ile sonuglanir. Bu hata degerine e
dersek; ama¢ bu degerin sifira yakinsamasidir. Bunu saglamak icin de agirliklar
Awy, = (dy, — y,)yn olarak hesaplanir. Bu islem tek basina yeterli olmamaktadir
clinkii girdi katmanindan ara katmana olan agirliklar bu sekilde degistirilemez. Bu
sebeple tekrar delta kuralina bagvurulur. Bu durumda ara (sakli-hidden) katmanlar
icin & degeri yoktur, sakli katman i¢in bu degerin hesaplanmasini formiilize edersek
Oh=) 0 0oW, Olur.

Genellestirilmis delta kurali uygulamasi iki asama igerir. Birinci asama boyunca x
degerleri aga sunulur ve her ¢ikt1 iinitesi i¢in y? degerini iiretmek iizere yayilir. Daha
sonra 55 hesaplanir. Ikinci asama bu hata degerinin ag iizerinde geriye dogru

yayilmasini ve yaklasik agirlik degisikliklerinin hesaplanmasini kapsamaktadir.
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Sekil 4.9 a)ileri Besleme b)Geri Yayilim ( Kamruzzaman, 2006)

Sigmoid fonksiyonu ile agirlik ayarlamalarinin yapilmasi iic adimda 6zetlenebilir:
1- Hata sinyali 6, bunu girdi olarak alan k islemcisi ve hatayr gonderen j
islemcisi arasindaki baglant1 Apwj=y & ,’c’ y]p ‘dir.
2- Eger islemci ¢ikti elemaniysa hata sinyali 63 = (db — y2)F'(s?) “dir.

F’1 sigmoid fonksiyonu olarak belirtmistik.

Y =F(sP) = — (421)
4.21 esitliginin tiirevi ise asagidaki gibi hesaplanir.
F'(SP) = o _1 (4.22)
dsP 1+ e—sp
F'(sP) = ;_p (—e =) (4.23)
(1+e57)?
' (—e ")
FO =05e™ dre™ (4.24)
= yP(1 — yP) (4.25)

3- Cikt1 islemcisi igin hata sinyali ise §% = (dg —yP )yf (1 —yP ) olur.

Gizli katmandaki hata sinyali ise 67 = y! (1 — y}) Zg’gl 58wy, “dir.
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4.3 Destekleyici Ogrenme Modeli

Danismanli 6grenme modellerinde aga girdi degerlerinin yani sira {iretilen ¢iktilarin
da neler olacag veriliyordu. Ancak bu modelde sadece 6gretmen tarafindan iiretilen

ciktinin dogru ya da yanlis oldugu sdylenir.

4.3.1 LVQ modeli

Genellikle simiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bu model 1984
yilinda Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Ciktilardan yalniz bir tanesi 1 degerini
alirken digerleri ise 0 degerini alir. Aga sadece tirettigi ¢iktinin dogru olup olmadigi
sOylenir. Girdi vektdriine en yakin vektér kazanan vektordiir ve bu vektoriin

agirliklar degistirilir.

Proses elemanlari girdi vektorleri ile referans vektdrleri arasida ki Oklid mesafesine
gbre birbirleri ile yarigsmaktadirlar. Proses elemanlarindan referans vektorii girdi
vektoriine en yakin eleman kazanmaktadir. Referans vektorler {pi 1
=12, ... ,a} ile girdi vektorleri x ile {xj I j=1,2,........... ,a} gosterilsin.
Iterasyon degerimize t dersek asagidaki 3 adim sirasiyla izlenir:

1. Her bir girdi degeri i¢in (X;) referans vektorler(p;) ile aralarindaki uzaklik
hesaplanir ve en yakin olan vektor p. yarigmayi kazanir.

2. Eger kazanan eleman dogru sinifin {iyesi ise peger1) = Moy T 0o [Xj - Hic ] olur.
Burada o 6grenme katsayisidir. Boylelikle p. referans vektorii x; girdi vektoriine
yaklagtirilmis olur.

3- Diger kosulda, yeni x; degeri yanlis sif igerisinde ise pc(t+1)= pe(t)-o(t)[ Xij-
Ue(t)] olur. Boylece agirlik vektorii girdi vektoriinden uzaklastirilmis olur. Biitiin

girdi bilesenleri i¢in bu adimlar tekrarlanir.

Ogrenme katsayisiyla ilgili dikkat edilmesi gereken bir nokta vardir. 0< a(t) <I

araligindadir ve k iterasyonda monoton olarak azaltilmalidir.
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LVQ2 Agt: LVQ ag ile bulunan ¢éziimiin iyilestirilmesi i¢in Kohonen tarafindan
gelistirilmis bir modeldir. LVQ2 aginin LVQ agindan fark: egitim esnasinda x; girdi
vektoriine en yakin 2 referans vektoriin agirliginin degistirilmesidir. Boylece x;
vektorii bu 2 referans vektoriin arasindaki bir yerde kalmaktadir. Agirlik

vektorlerinin degistirilmesi ise su sekilde formiilize edilir:

m; ve m; referans vektorlerini, a 6grenme katsayisini, x girdi vektorlerini, t ise

iterasyon sayisini gostersin.

m;(t+1)= mi(t)- a(t) [ x(t)- my(t)] (4.26)
m;(t+1)= mj(t)+a(t) [ x(t)- my(t)] (4.27)

Xo girdi vektoriiniin 2 agirlik vektorii arasinda olup olmadigini anlamak icin asagidaki

2 denkleme bakilir.

min(dy/ d;, di/ di)>S (4.28)
S= (1-w)/(1+w) (4.29)

Bu denklemler saglaniyorsa girdi vektorii belirlenen araliktadir.

d; m; vektoriiniin, d;ise m; vektoriiniin girdi vektoriine olan mesafesidir.

4.4. Ogretmensiz Ogrenme

Agin herhangi bir 6gretmene bagvurmadan, 6rneklerden kendisinin bilgileri tiirettigi

ag tipidir.
4.4.1. Adaptif rezonans teori (ART) aglan
ART aglar1 temelde smiflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in Grosberg tarafindan

gelistirilmistir. Ogretmensiz 6grenen ag tipi orneklerindendir. Cok katmanl

algilayicilardan temel farkliliklar1 sunlardir:
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a. ART aglart ger¢ek zamanli olarak oldukca hizli ve kararli bir sekilde 6grenme
yeteneklerine sahiptirler. Bu yetenek bircok agda yoktur. ART aglar1 bu ozellikleri
ile gercek zamanli 6grenebilen bilgisayarlarin olusmasina yardime1 olmaktadirlar.

b. Gergek zamanda ortam genel olarak duragan degildir. Olaylarin olusumu her an
beklenmedik olaylar ile degisebilmektedir. Bununda 6tesinde gercek zamanli olaylar
stirekli devam etmektedir. ART aglar1 bu duragan olmayan diinyada sinirsiz
karmasiklik altinda ¢alisabilme yetenegine sahiptirler. Diger aglarin ¢ogu ise duragan
olarak cevrimdist (off-line) O6grenip calisirlar. Esneklikleri yoktur. Ortama uyum
saglamalar1 ¢ok sinirlidir.

c. ART aglarn beklenen c¢iktilart bir 6gretmenden almak yerine kendi kendine
ogrenmeye calisir.

d.ART aglar1 aga sunulan farkli nitelikteki ve degisik durumlardaki 6rnekler
karsisinda kendi kendilerine kararli (stabil) bir yapi olusturabilirler. Aga sunulan,
yeni bir girdi geldigi zaman ya bilinen siiflarin kodlarina (siniflarina) ulagabilecek
sekilde agda iyilesmeler yapilir ya da yeni kod (sinif) olusturulur. Bu agmn
biliylimesine de neden olabilir ve agin biitiin kapasitesini kullanana kadar devam eder.
e.ART aglar1 ¢evredeki olaylar1 siirekli 6grenmeye devam eder. Uzun donemli
hafizada bulunan agirliklar siirekli olarak gelen girdi degerlerine gore degismeye
devam ederler.

f.ART aglan girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler. Cok fazla ve
oldukca diisiik orandaki giiriiltiilerin girdi isaretindeki etkileri ortadan kaldirilmis
olur.

g.ART aglarinda hem asagidan yukari hem de yukaridan asagiya agirlik degerleri
vardir. Ozellikle yukaridan asagiya agirliklar simiflari temsil etmektedirler. Bunlari
ag kendisi girdilerine bagli olarak otomatik olarak belirlemektedir. Bu agirliklar ayn
siniftan olan biitliin 6rneklerin ortak yonlerini icermektedir. Bu agirliklardan olusan
ortintlilere kritik 6zellik Oriintiileri denmektedir. Yukaridan asagiya agirliklar agin
ogrendigi beklentileri (beklenen girdi temsilcileri) gostermektedir. Bu degerler
asagidan yukar1 gelen bilgiler ile karsilastirilarak esleme yapilir. Asagidan yukar
gelen bilgiler ile karsilagtirma kisa zamanli hafizada (KDH) olusmaktadir. Asagidan
yukari ve yukaridan asagi iliskiler bir ART aginda kapali ¢evrimi tamamlamaktadir.
h.Bu kapali c¢evrimden dolayr yukaridan asagi agirliklar KDH’da yapilan

karsilastirma ile kazang faktoriinii kullanarak ayni kategoride olmayan girdilerin o
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kategoriye girmesini Onlemektir. Boylece kategoriyi gosteren agirliklarin gergek
zamanli gelen farkli bir girdiden etkilenmeleri onlenmektedir. Boyle bir kontrol
yapilmamasi1 gelen her girdi degerinin agirliklar1 degistirerek Onceden Ogrenilen
bilgilerin kayip olmasina neden olacaktir. ART bu 06zelligi ile siirekli 6grenmeyi
desteklemekte ve Oonceden Ogrenilenler ancak ayni gruptaki baska Orneklerin yeni
ozellikleri olunca degistirilmektedir. Bu 0Ozellik ise yakin esleme (approximate
match) olarak bilinmektedir.

1LART aglarinin yakin esleme Ozelliginden dolaytr hem hizli hem de yavas
ogrenebilme yetenekleri vardir. Hizli 6grenme Uzun Donemli Hafiza (UDH) bir
denemede yeni bir dengenin (equilibrium) olusturulmasi ile gergeklestirilir. Yavas
o0grenme ile bir dengenin olugmasi i¢in birden ¢ok denemenin yapilmasi durumu
kastedilmektedir. Halbuki c¢ok katmanli algilayicilar gibi aglarda osilasyonlari

onlemek icin dzellikle yavas 6grenme zorunlulugu vardir. (Oztemel, 2006)

X, X, X

Sekil 4.10 ART Aginin Yapisi

Bir ART aginin algoritmasini su sekilde agiklayabiliriz:
1-Agdaki baslangic degerlerin atanmasi
ty =1 Vi, j (4.30)

po = (4.31)

1+n



57

Bu denklemlerde t;° Fg’den Fa‘ya dogru olan agirliklari, b Fg’den Fs’ya olan
agirliklari, n ise Fa katmanindaki proses eleman sayisini gostermektedir.
2-Aga girdi setinden bir 6rnek sunulur.
i=(i1,12,....14)
3-Fa katmanindan Fg katmanimna dogru agirliklar: ifade eden bj; degeri kullanilarak

Fp katmanindaki ¢iktilarin hesaplanmast;

net{® =Y b;;.i; (4.32)
4-Maksimum ¢iktiya sahip olan kazanan proses elemaninin se¢ilmesi,
ulPwin = max{u, F8) (4.33)

]

5- \lill = X|i;| ,net; = t;u/®¥"™ , p=benzerlik katsayis1 olmak iizere eger

asagidaki denklem saglanirsa iki vektor birbirinin benzeridir denilir.

Yinet{4 > plli] (4.34)

Yukaridaki esitlik gergeklestiginde agirliklar su sekildedir.

tij =1 mej[—Batij + fun] (4.35)

bji =3 m(j[~Babji + fun] (4.36)
FBwin

m(j) = {va — Y } (4.37)
0, aksi halde

Eger 4.34 ile ifade edilen denklem saglanamazsa, adim 4’ten itibaren bir kazanan

buluncaya ya da hicbir sey kalmayana kadar tekrar edilir.

ART2 Agi: ART1 ag ikili (binary) girdi degerleri ile calisiyorken, ART2 ag1 onun

gelismis hali olup siirekli girdi degerleri ile ¢alismak icin tasarlanmastir.
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Sekil 4.11 ART2 Ag1 Yapisi(Fausett, 1994)

ART1 ve ART2 modelleri arasindaki en onemli yapisal fark ART2 aginda F,
katmaninda 3 alt sistemin bulunmasidir.(Sekil 4.12) Bunlar;

1.Asagidan yukari girdi degerlerini okuyan alt sistem

2.Yukaridan asagiya girdileri okuyan alt sistem

3.Bu ikisini birbirleri ile eslestiren alt sistem
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//‘""f

o F—+10

o= c
T Y Xl

Sekil 4.12 ART2 Aginda F; Katmani (Fausett, 1994)

L]

ART2 agmimn en oOnemli sorunlarindan birisi bir¢ok parametreyi kullanicinin
belirlemesinin gerekmesidir. Bunlar ise ancak uzun denemeler ve deneyimler

sonucunda dogru olarak belirlenebilmektedir.
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4.5. Geri Doniisiimlii Aglar

Ciktilarin geri doniisiimiin oldugu yeni bir katmandaki ¢iktinin tekrar sisteme girdi

olarak saglanabildigi aglara verilen isimdir.
4.5.1. Hopfield aglar
Hopfield ag Mccullach and Pitts’teki hiicre modelini kullanir ve tek katmanl geri

dontistimli bir agdir. Hopfield aglar1 kesikli ve stirekli olmak tizere ikiye ayrilirlar. 4

hiicreli bir Hopfield ag modeli sekil Sekil 4.13 (Haykin, 1994) *de gosterilmistir.

A

r 5

Sekil 4.13 Hopfield Ag1

Kesikli bir Hopfield aginin algoritmasini soyle ifade edebiliriz. Her hiicrenin taniml
2 durumu vardir. Birincisi aktif oldugu durum s;=+1, ikincisi ise pasif oldugu s;=-1

durumdur.
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Sekil 4.14 j néronu i¢in sinyal akisi (Haykin, 1994)

Sekil 4.14’teki degiskenlere gore algoritmanin formiilasyonu asagidaki gibidir.

Vi =Y Vi i — 0; (4.38)
8; esik degerini ifade eder.
sj=sgn[vj] (4.39)
5 = {+11 v = 0} (4.40)
-1, v; <0

Fakat v;=0 ise, j hiicresi bir 6nceki durumunda sabit kalir.

Bundan sonra tanimlanan 2 asama vardir. 1.si agirliklarin depolanmasi, 2.si ise

bilgilerin ¢agirilmasi safhasidir.

[k safhada agmn dgrenmesi

1 .
wij ==X 1 mjbmi J#EK (4.41)

wij =0 aksi halde (4.42)
mji i. Bilesenin degerini, p ise Ornek sayisini gosterir. Daha sonra bu agirliklar

duragan hale gelir. 2.asamada aga tanimadigi bir 6rnek sunulur ve algoritmanin

devaminda kullanilan denklem asagidaki sekildedir.

y; = sgn(TiL, wiyi — 6;) j=12,...N (4.43)
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Agin duragan hale gelmesini saglayan enerji fonksiyonu ise
E=— 3N S e Wisis; (4.44)
Ve enerji degisimi su sekildedir.
AE = —As; YL, 10 Wjis; (4.45)

Stirekli aglarin kesikli aglardan tek farki signum fonksiyonunun degil, sigmoid

fonksiyonunun kullanilmasidir.
4.5.2 Boltzman makinesi

Bir Boltzmann makinesi Islemcilerin durum gecislerini karakterize etmesi icin
rastgele bir yanit fonksiyonu uyguladigi i¢in Hopfield aginin genellemesidir. Ek
olarak, sakli birimler igerir. Sakli birimler sadece goriiniir birimleri igeren aglarda
miimkiin olmayan i¢sel temsillere izin verir. Sekil 4.15’te basit bir BM gosterilmistir.
Boltzmann birimleri rastgele bir giincelleme bir ozelliktedir (-1,1). Boltzmann
birimlerinin sigmoid aktivasyon fonksiyonu arasindaki analoji sekil 4.16°da

gosterilmistir.

Sekil 4.15 Basit Boltzmann Makinesi Ag Topolojik Yapist
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i flEfI'

Sekil 4.16 Cesitli islemcilerde Boltzmann makinesi T degiskeni
Enerji Formiilasyonu ve Giincelleme:

Rastgele bir islemci segilir. Bu durumda ¢ikti;

1
P(o; - —0;) = —3; (4.46)
1+e T
AE bu gecis sonucundaki enerji degisimidir. Bir Boltzmann agmin enerji islevi

Hopfield birimlerin de kullanilanlarla benzerdir;
E=-1 =—20"Wo 4.47
= =S X XiWij0;0; = — 3 (4.47)

W;i=0. Denklem 3.47 in T->0’a fonksiyonel olarak yaklasir.
Denklem 4.47’ i kullanarak o; den —o; ye enerji degisimi (4.48) olarak gosterilebilir.

Bu nedenle, denklem 4.46 asagidaki hali alir.

1

P(Oj - _Oj) = 20jAnet;
1+e

(4.49)
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(4.46) denklemini kullanarak o=-1 ve P(oj2> 1) = ! ) ile verilir. Ayni

Znetj
<1+e_ T

durum oj—>-1 i¢inde gosterilebilir. (Schalkoff, 1997)



BOLUM 5. YAPAY SiNiR AGI iLE KAPLAMA KALINLIGININ
VE KALITE DERECESININ BELIRLENMESI

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda incelenecek olan problem tanimlanmakta ve neden
¢oziimde YSA modeline ihtiya¢ duyuldugu agiklanmaktadir. Uriin kalitesinden &diin
vermeden galvanizleme prosesinin en biiyiikk maliyet kalemini olusturan ¢inkonun
kaplama kalinliginin tahminine yonelik bir model kurulmus ve elde edilen degerler

sonug¢ kisminda yorumlanmustir.

5.1 Uygulama Yapilan Isletmenin Tanimi

2004 yilmin Agustos ayinda Izmit’te kurulan Marmara Galvaniz , Sicak Daldirma
Galvaniz (SDG) sektoriinde hizmet vermektedir.SDG demir ve ¢elik tirlinlerin
paslanmaya kars1 korunmasini saglayan bir metalik kaplama yontemidir.Bu yontem
diinyada 250 yildir uygulanan ve bilinen en ekonomik ve uzun Omiirlii kaplama
yontemi sayilabilir. Tesiste 7.5 x 1.5 x 2.20 m ebatlarinda bir USA menseli ve
yiiksek teknolojili bir galvanizleme ocagi vardir.Su anda sadece fason galvanizleme
yapilmaktadir.Firma  Yillikk 22.000 ton ¢elik galvanizleme kapasitesine
sahiptir.Sirketin {irlin yelpazesini olusturan iriinler ve SDG’nin kullanim alanlar
sektorlere gore asagida listelenmistir:

Enerji Sektoriinde; -Enerji Nakil Hatlari, Aydinlatma direkleri, Travers, potans,
saseler,izolatér ~ demirleri,Topraklama  elemanlari,Paratoner,Enerji ~ Santralleri
(Dogalgaz, Riizgar, vs) celik elemanlari, Trafo Binalari.

Tarim Sektdriinde; -Sulama aparatlar1 (Boru vs),Sera konstriiksiyonlari, Tarim
Aletleri, Tarim makinalari

Otomotiv Sektoriinde; -Otomobil aksamlari, Sase, benzin borusu, Stepne, basamak,
zincir, Takoz,Tir Saseleri, Kasalar, branda elemanlari,Demiryollar1 iletim

hatlar1,Vagon sanayi
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Diger sektorlerde ;-Karayollar1 Isaret levhalari, Yénlendirme tabelalari,Sehir
Mobilyalar1 (Park Bahge konstriiksiyonlari, duraklar, reklam ilan tabelalar1)Oyun
Parklar;, Lunaparklar,Evsel insaat elemanlari (Balkon Korkulugu, merdiven, cit
vs),Boyler, Kazan,Tank, termosifon kazanlari,Cop Konteynirlar1 ,Havaalani, Liman
Isletmeleri Iskele yapilari, Kiyr otelleri celik yapilari, Su sporlari, Dagcilik

Malzemeleridir.

Biitiin bunlardan ayrica giindelik yasamda kullanilan ve tasarimi Sicak Daldirma
Galvanize uygun her tiirli ¢elik malzeme galvanizlenebilir. Baglica tabaka, serit
boru, tiip, tel, tel halat, yapisal sekiller ve ¢ok sayida madeni esyalardir.

( http://www.marmaragalvaniz.com)

5.2 Proses Hakkinda

SDG basit anlamda tasarimi ve kimyasal kompozisyonu galvanizlemeye uygun
demir ve ¢elik {iirlinlerinin ergimis ¢inko banyosuna daldirilmasiyla olusan difiizyon
sonucu meydana gelen metalik tepkimeyle olusan kaplama yontemidir. Bu kaplama

yontemine olan talep her yil biraz daha artmaktadir ( Sekil 5.1).

Talep (ton)

10 D0

5 000 e

0 rrrrrerr———————T T T T T T Y |

Sekil 5.1 Cinko Talep Egrisi (ilzsg istatistikleri)

Galvanizleme prosesinin adimlar1 6zet olarak su sekilde agiklanabilir.
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a-ilk olarak galvanizlemeye uygun olan ya da galvanizleme &ncesi hazirlik islemine

tabi tutulan tiriinler dik, yatay veya agili olmak {izere 3 tipte askilanabilir.

b-Askilanan {iriinler iizerlerindeki kirlilik, yag ve kimyasal artiklarin temizlenmesi
icin alkali havuzuna daldirilir. Banyoda tutma siiresi ortalama olarak 3-7 dakikadir

ve bu siire malzeme yiizeyinin temizligine bagl olarak degisir.

c-Yag alma havuzlarinda iirlinlerin sadece yiizeyindeki kolay lekeler temizlenir,
ancak triinlerdeki past temizlemek i¢in asit havuzlarinda islem gormeleri
gereklidir.Bu yiizden  %18’lik konsantrasyona sahip HCL asit banyolarina
daldirilarak malzeme iizerindeki pas temizleninceye kadar bekletilir. Uriin yiizeyinde

pas olmasa bile ylizeyin galvaniz i¢in aktiflesmesi i¢in asit banyolarinda tutulur.

d-Asit banyosundan ¢ikan iiriinler su banyosuna daldirilarak durulanir ve ergimis
¢inkonun iirlin yiizeyine yapismasi i¢in 50-70 °C sicaklikta %30 NH4CI-ZN Cp,’den

olusan flaks banyosuna daldirilir.

e-Son olarak ise yiizeyi temizlenmis ve flaks kaplanmis iiriinler 445-465 °C
sicaklikta “Ocak” denilen ergimis ¢inko banyosuna daldirilarak kaplanir. Galvaniz
ocagindan cikarilan deforme olabilecek {irlinler havada sogutulur, diger {iriinler su
banyosunda sogutulur. Proses sonucu galvaniz kaplanan {riinlerin kaplama
kalinliklar1 dijital mikrometre ile olgiiliir. Olgiim sonuglarina gére kaplama hatalart
olan iriinler tamir edilir veya yeniden islenir. Varsa c¢inko akintilari bir ege

yardimiyla temizlenir. (Sekil 5.2)



Malzeme Kabuli

'

Malzeme

Askilama

A\ 4

Yag Alma

'
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Temizleme

Flaks Kaplama
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Galvanizleme

y

Deforme
Riski Var

Havada Sogutma

mi?

Su ile Sogutma

A 4

Bakim ve Kontrol

N
Uriin
Hatali

mi?

Sevkivat

Sekil 5.2 Proses Akis Diyagrami
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5.3 Problemin Tanim

Uygulamanin gerceklestigi isletmede siparise gore iiretim yapilmaktadir. Isletme
elektrik sektdriinlin ihtiyact olan demir ¢elik enstrumanlarin1 (Travers, potans, sase,
topraklama elemanlari, aydinlatma ve ENH direkleri)miisterilerine sunmaktadir.
Ancak maliyetlendirme sisteminde ki problemler sebebiyle miisteriye fiyat teklifi
sunarken sikinti yasanmaktaydi. Fiyatlandirma politikasinda ge¢mis verilerde goz
onilinde bulundurularak Ortalama Et Kalinligi (OEK)’na gore teklif verilmekteydi.
Fakat kaplamay1 etkileyen tek faktor OEK degildir, bunun disinda proses ve iiriin
kaynakli bagka etkenler de bulunmaktadir. Ayni et kalinligina sahip pargalarin kalin-

liklar1 her zaman ayn1 sonucu vermez.

Ozellikle 2009 déneminde yasamlan ekonomik kriz, kronik enflasyon, sermaye
maliyetlerinin yilikselmesi, 6lgek sorunlari sanayide kiigiikk ve orta biiyiikliikteki
isletmelerin istikrarli sekilde biiylimesinin Oniindeki en biiyiikk engellerdendir.
Agustos 2006-2007 yillar1 arasinda ¢inko maliyeti ciddi bir artis gostermis daha
sonra 2008 yilinda ¢inko fiyatlar1 diismiistiir. Fakat 2009 Ocak ayindan beri tekrar
cinko maliyetlerinin yiikselmeye baslamasi dnlem olarak isletmenin bu konuda bir
calismaya yonlenmesine neden olmustur.(Sekil 5.3)isletmede biiyiimenin saglanmasi
ve hedeflenen karliliga ulasmak i¢in maliyetin kabul edilebilir bir tahmininin
yapilmast ve ekonomik kosullara gore hedeflenen kar yiizdesinin maliyetlere
yansitilmasi kaginilmaz bir gereklilik arz eder. Uygulanmasi gereken fiyat belirleme
sisteminde kaplama kalinligina etkisi olan biitiin faktorlerin g6z iiniinde

bulunduruldugu bir sistem saglikli sonuglar elde etmek agisindan 6nemlidir.
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Ton Bagina
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W stok —  Fiyat Egrisi

Sekil 5.3 Cinko Stok ve Fiyat Egrisi

Kaplama kalinligin1 dogru tahmin etmek sadece maliyet verilerine faydali olmayacak
bunun disinda standart dis1 kaplama oraninin da azalmasini saglayacaktir. Bazi
miisteriler tirlinlerinin kullanacaklari ortamda korozyona daha fazla dayanikli olmasi
acisindan istedikleri minimum kaplama kalinligim1 siparislerde belirtmektedirler.
Kaplama kalinligin1 tahmin eden bir sistem sayesinde, elimizdeki girdi degerlerinin
bu kalinliga ulasilip ulasilamayacagi cevabi da belirsiz olmaktan kurtulacaktir. Boyle
0zel durumlarda miisteri memnuniyetini saglamak i¢in de kaplama kalinliklarin

tahmini gereklidir.

Bu c¢alismada yukarida agiklanan sebeplerden otiirli kaplama kalinligin1 tahmin
etmeye yonelik bir model kurulmustur. Bunu yaparken eldeki girdi verilerinin
sonucunda iirlinlin hangi kalite derecesinde elde edileceginin de cevabr aranmistir ve
sistemde kullanilan diger bir model de ayni1 verilerle iiriiniin hangi kalite derecesinde
ctkacagini tahmin etmek amacimi tasimaktadir. Ozetle ¢alismanin amaglarmi su

sekilde gruplandirabiliriz:
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a.Fiyat tekliflerini sadece OEK ’dan ziyade, kaplama kalinliklari tahmin degerlerini
kullanarak olusturmak.

b.Yoneticilerin saglikh yatirnrm kararlari verebilmeleri igin gerekli bilgi gereksinimini
saglamak

c.Standart disi kaplama oranlarini azaltmak

d.Uriin kalite derecesini tahmin etmek

5.4. Onerilen Yapay Sinir Ag1 Esash Model

Calismada YSA yontem olarak tercih edilmistir. Bunun en 6nemli sebebi YSA’larin
genellestirme yeteneklerinin bulunmasidir. Isletme ¢ok genis bir iiriin yelpazesine
sahiptir ve her iirlin i¢cin ayr1 bir model kurulmasi imkansizdir. Ciinkii gerekli
verilerin toplanmast hem zahmetli olacaktir hem de daha sonra ayni {iriiniin
sipariginin gelmemesi durumu s6z konusudur. Bu nedenle gelen herhangi bir celik
malzemenin kaplama kalinligin1 verecek bir sisteme ihtiya¢ duyariz. YSA tanimadigi
ornekler i¢in de ¢ozlim iiretebilme yetenegine sahiptirler ve bu nedenle bu yontem
tercih edilmistir. Bunun disinda tahminleme ¢alismalarindaki yiiksek basarisi, veriler
arasinda ki karmasik iligkilere cevap verebilmesi, kullanim kolayligi ve hizit da bu
yontemin kullanilmasinin diger sebepleridir. Bu ¢alismada iiriiniin kaplama kalinlig
ve kalite derecesini tahminleyen bir model kurulmak istenmekte ve bu modelin

kurulmas: sirasinda izlenen adimlar su sekildedir.(Sekil 5.4)

1) Problemin tanimlanmasi

2) Kaplama Kalinligina ve {iriin Kalitesine etki eden faktdrlerin belirlenmesi
3) Verilerin toplanmasi ve analizi

4) YSA mimarisinin kurulmasi

5) Agin baslangic degerlerinin atanmasi ve egitimi

6) Tahmin sonuglarinin elde edilmesi

7) Ag performansini hesaplamak igin istatistik testlerinin yapilmasi
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Sekil 5.4 Uygulama Adimlari
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5.5 Kaplama Kalinhgina Etki Eden Faktorler

5.5.1 Veri setinin belirlenmesi

Bu c¢alismada kullanilan ve iirlin kaplama kalinligi ile iiriin kalitesine etki eden
parametreler isletme yetkilileri ve 6gretim gorevlilerinin katildig1 toplantida beyin
firtinas1 yontemiyle belirlenmistir. Bunlar1 genel olarak 3 ana baglik altinda

siniflandirabiliriz.

1)islenecek olan parcalarin 6zellikleri
2)Proses ozellikleri

3)Nihai iiriin 6zellikleri

Parca oOzellikleri ile ilgili olan parametreler OEK(Ortalama et kalinligi), parca
geometrisi ve yiizey durumudur. Banyo tipi,sicakligi, banyolarda bekleme siireleri,
banyo bilesimleri, ¢inko havuzunun kirlilik derecesi ve askilama agisi ise proses
ozellikleri sinifindaki parametrelerdir.Son gruptaki nihai iiriin 6zellikleri ise kaplama

kalinlig1 ve fiziksel kalite derecesi olarak belirlenmistir.

5.5.1.1 Parca ozellikleri

Parca 6zelliklerinden kaynaklanan parametreler sunlardir:
a)Ortalama Et Kalinlig1
b)Par¢a Geometrisi

c)Parcanin Durumu

Bu parametrelerin anlamlar1 ve kurulacak yapay sinir ag1 modeline etkisi sirasiyla

aciklanmistir.
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a)Ortalama et kalinhigi:

Ortalama et kalinligi ¢inko sarfiyatim1 dogrudan etkileyen faktorlerden ilkidir.
Ortalama et kalinlig1 artik¢a diger biitiin parametrelerin sabit tutulmasi durumunda
kaplama kalinlig1 artarken,% Zn sarfiyati diismektedir. Ortalama et kalinlig
azaldik¢a ise kaplama kalinlifi azalir ve %Zn sarfiyati artar. Ancak bu artis ve

azalislar sabit bir oranda olmayip ¢eligin cinsine gore degismektedir.

b)Parca geometrisi

Bu parametrede Olgiilmeye calisilan faktor parcanin sicak daldirma galvaniz igin
uygunluk derecesidir. Parca geometrisi toplanan biitiin verilerde ayn1 uzman kisi
tarafindan 1-10 skalasinda takdir edilmistir. Boylece farkli kisilerin farkh
degerlendirmeler yaparak calismanin objektifligini etkilemesinin oniline gecilmistir.
Parca geometrisi degerlendirirken dikkate alinmasi gereken alt basliklar havuza dalis
sayis1, patlama riski, par¢anin havuz da yilizme durumu ve siiziilme kolayligidir ve

aciklamalari asagida yer almistir:

a)Havuza dalis sayisi: Kiiclik hacimli sac malzemeler, boyu ¢ok uzun olmayan
borular gibi kimi parcalar havuza tek dalis ile kaplanabilirken hacmi ¢ok biiyiik
profiller gibi kimi malzemeler ise ¢ifte dalis gerektirmektedir. Bu ise hem operatdriin
isini zorlagtirmakta hem de malzemenin askida gecirdigi siireyi iki katina

cikarmaktadir.

b)Patlama riski olan malzemeler: Bu madde siralanan parametreler i¢inde en
onemliler arasindadir. Dogrudan geometriyle alakasi yok gibi goriinse de galvaniz
sektoriinde par¢anin geometrisinden kaynaklanan sebepler is giivenligi agisindan
tehlike yaratmaktadir. Ornegin birbirine kaynak ile birlestirilmis 2 sac malzemeyi
ele alalim. Birlesim yerlerinde bosluk olmasi durumunda havuza dalis esnasinda
patlama riski ¢ok yiiksektir. Bu sekilde kapali hacimli parcalarda kaza riskini
sifirlamak i¢in muhakkak ¢apraz konumlu “akar delik” denilen delikler agilmalidir.

Bu sayede hava tahliyesi ve cinko akisi saglanabilir. Alinmas1 gereken diger bir
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onlem olarak da vincin havuza dalis hizinin ayarlanmasidir. Bu gruptaki parcalarin

dalis1 esnasinda ving minimum hizina ayarlanmalidir.

c)Parcanin havuz icinde yiizme durumu: Diger bir zorluk ise radyator gibi dar
hacimli ve yogunlugu diisiik olan, havuza daldirildiginda batmak yerine yiizme
egiliminde olan pargalarda goriilmektedir. B maddesindeki durumun aksine burada
deformasyonu 6nlemek i¢in yapilmasi gereken vincin hizli hareket ettirilerek havuza
dalis yapilmasidir. ihtiya¢ duyulmasi halinde par¢anin yiizmesinin dniine gegebilmek
icin daha agir malzemeler ile birlikte askilanabilir, askilanan pargalarin havuzda kalis
stirelerinin yakin olmasi ve hacimlerinin havuza tek seferde sigabilecek biiyiikliikte
olmas1 yeterlidir. Yiizme disinda degerlendirme de dikkat edilmesi gereken diger bir

hususta genisletilmis metallerdeki ¢arpilma, burulma riskidir.

d) Siiziilme kolayligi: Cinko havuzundan ¢ikan parga askida bir siire bekletilerek
cinkonun akisi, siiziilmesi beklenir. Ek islem (ege ile c¢inko akintilarinin
temizlenmesi) gerektiren siiziilmenin zor gerceklestigi parcalarin geometrisini

karmasgik yapili sayabiliriz.

Bu dort faktoriin de birlikte degerlendirilmesi sonucu Olgekte 1 numara en basit
geometriye sahip lirlinii gosterirken, 10 numara ile geometrisi en karmasik olan iiriin
ifade edilmektedir.

Bu skalada:

1-3: Diizgiin ylizeye sahip, a¢ik ve kiiclik hacimli, hafif, tek parcali, girinti ¢ikintisi
olmayan, hazirlik siiresi sifir ya da ¢ok diisiik olan, hi¢bir sekilde zarar
verilemeyecek parcalardir. Ornek olarak sase, 1zgara, profil, tek sac pargalar, kolon,

¢op konteyniri, kosebent, kazan vb pargalart gosterebiliriz.

4-7:  Ugzerinde akar delik bulunmayan ancak kisa siirede ve kolaylikla delik
acilabilecek, orta hacimde ve agirlikta, ¢ok fazla dikkat gerektirmeyen patlamadan
ziyade sadece carpma ve burulma riskine gore askilanmasi gereken parcalardir.

Ornek: filtre, korkuluk, boru, metal kasa, beton kalib1 vb.
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8-10: Biiyiikk hacimli ve agir, diizensiz yapili, patlama riski yiiksek olan, hazirlik
stiresi olduk¢a uzun, ¢ok fazla dikkat gerektiren, lizerinde akar delik acilmasi zor
olan ve uzun siiren pargalardir. Bu parcalara radyatorleri, kaynakla birlestirilmis sac

malzemeleri ve kapali biiyiik hacimli parcalar1 6rnek verebiliriz.

Bu parametredeki farkliliklar nihai iiriin kalitesini direkt olarak etkilediginden ve
eger arzulanan kalite elde edilemezse yeniden islemeye gerek duyulacagindan ve bu

da c¢inko sarfini arttiracagindan modelde yer almistir.

c)Pargcanin durumu

Parcanin durumuyla alakali sonuca etki eden faktor sayisi ikidir.
1)Parcanin kirlilik derecesi

2)Parcanin piiriizliiliik derecesi

Parcamin Kkirlilik derecesi

Miisteriden gelen iirliniin kalitesini temsil eden iki faktdrden ilkidir. Yag alma ve asit
havuzlarinda iiriin temizlenir. Havuzlarda kalis stireleri parcalarin kirlilik durumuna
gore degisir. Kirli pargalarin havuzda kalig siireleri daha fazladir. Bu parametre ile
par¢anin puriizlillik derecelerinin sozel ifadeleri modeli kurabilmek igin sayisal
degerlere doniistiiriilmiistiir. Par¢anin kirlilik durumu tizerindeki leke, pas, yag, gres,
zamk miktarina gore derecelendirilir. 1-3 skalasi1 parcanin kirlilik durumunu temsil
etmek icin yeterli goriilmiistiir.

1: Yiizeyi temiz goriinen pargalar, bu parcalar yag alma ve asit havuzuna daldirilip
bekletilmeden ¢ikarilan pargalardir.

2: Yagli, capakli, lekeli, orta derecede kirli saydigimiz parcalardir. Bu parcgalar yag
alma havuzuna dalip ¢iktiktan sonra temizlenmis olurlar. Ciinkii {izerinde pas gibi
malzemenin yiizeyini ciddi anlamda kirletmis etkiler bulunmamaktadir.

3: Zamkli, pasli, boyali, malzemenin yilizeyinin kimyas1 zarar gormiis parcalardir.
Yag alma havuzundan ¢iktiktan sonra hala parcalar kirli sayilirlar. Temiz hale
geldikleri yer asit banyolaridir. Ancak dikkat edilmesi gereken bir konuda

deformasyondur. Asitte kalma siiresi arttikca malzemenin deformasyonu da artacak
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ve Uurlin kalitesi olumsuz yonde etkilenecektir. Bu yiizden havuzda malzemenin

temizlendigi ve deformasyona ugramadigi optimum stire ¢cok dnemlidir.

Bu faktoriin etkisi sadece nihai {riiniin kalitesine degildir, bunun disinda eger iyi
temizlenmeden malzeme ¢inko havuzuna daldirilirsa havuzun da kompozisyonunu
bozmakta ve ¢inko havuzunun da kirlenmesini hizlandirmaktadir. Sonugta havuza
sonrasinda temiz bir {iriin bile daldirilsa bozulan havuz igerigi nedeniyle yiizeyi
temizlenmemis {riinler elde ederiz ve ¢inko havuzu temizlenene kadar kisir bir

dongti olusur.

Parc¢anin piiriizliiliik derecesi

Malzeme yiizeyindeki pasin neden oldugu girinti ¢ikinti durumunun derecesidir.
Yiizey piriizliligii asit havuzunda giderilmeye calisilan bir faktordiir. Ancak
parcanin asitte deforme olmamasi i¢in havuz igerisinde sadece belirli bir siire
tutulabilir. Bu nedenle bazi malzemeler asit havuzundan ¢iktiktan sonra bile piiriizlii
kalabilir. Bu parametre de nihai iiriiniin kalitesini etkiler. Yiizeydeki piirtizliiliik
arttikga ¢inko parcaya daha kolay tutunabileceginden % Zn sarfiyat1 da artacaktir.

Derecelendirme igin kirlilik parametresi ile ayni olan 1-3 skalasi yeterli goriilmiistiir.

1: Hig piirlizsiiz yiizeyler

2: Piiriizlli ancak asit havuzunda bu problemin giderilebilecegi yiizeyler

3: Cok piriizlii, pash parcalar. Bu probleme malzemenin kendi yapisinin sebep
olabilecegi gibi imalat sirasinda olusan hadde bozukluklari, ¢izilmeler vb. de sebep

olabilir.

Yiizey durumunun derecelendirilmesi isleminin malzeme kabuliinden hemen sonra
yapilmast saglikli olmayacagindan flaks banyosunun hemen ardindan formun
doldurulmas1 istenmistir. Ciinkii c¢iplak goézle yiizeyinin kusursuz oldugunu
diistindiiglimiiz bir parcanin asit havuzundan c¢iktiginda aslinda kusurlu olan yapisi
ortaya cikabilir. Gergekten ylizeyi piirlizsiiz olan bir parga da asit ya da flaks

havuzunda deforme olup yiizeyi bozulabilir ve ¢inko sarfi artar. Aksi durum da
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mimkiindiir. Yani ¢ok piriizlii bir parga asit havuzu ¢ikisinda piiriizsiizlik

kazanabilir.

5.5.1.2 Siirec ozellikleri

Bu parametrede Olgiilen degerleri banyonun sabit araliklarda tutulmasi istenen
icerikleri(pH, bome, demir orani) , banyo sicakliklari, banyoda kalis siireleri ve
askilanma acist olusturmaktadir. Banyo ile ilgili istenen degerler banyo tipleri alt

basliklarinin i¢inde anlatilacaktir.

Yag banyosu

Uriiniin askilanma isleminden sonra ilk girdigi havuz yag havuzudur. Veri takip
formlarma bu banyonun pH’1 ve sicakligi kalite kontrol sorumlusu tarafindan diger
havuzlarin kimyasal oOzellikleri ile birlikte not edilmistir. PH 1n belirli araliklar
asmast Uriin kalitesini olumsuz etkileyeceginden takip acisindan Onemlidir. Yag
havuzunda kontrol altinda tutulmasi istenen diger bir etken de havuzda bekleme
siiresidir. Parca kirliligi arttikca yag havuzunda bekleme siiresi de artar. Diger
havuzlardaki bekleme siireleri gibi bu siire de yapilan zaman etiidii calismasiyla

belirlenmistir.

Asit banyosu

Asit banyosunda kimyasal acidan en 6nemli olan faktér bome (yogunluk) degeri ve
sicakliktir. Asitte bekleme siiresi ise malzeme piiriizliiliigii derecesinin bir

fonksiyonu olarak diisiiniilebilir ve bu degere gore degiskenlik gosterir.

Flaks banyosu

Diger banyolardan pH ve sicaklik disinda farki 6l¢iilen demir oranidir. Bu oran
belirli bir aralikta sabit tutulmalidir. Ancak 6l¢me islemi kalite kontrol i¢in ekstra bir
yiik olusturdugundan haftada 2 kere Olciiliip degerlerin 3 gilin i¢in gecerli kabul

edilmesi uygun gorilmiistir.
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Cinko banyosu

Cinko banyosunda dikkate alinan degerler sicaklik, bekleme siiresi ve havuz

kirliligidir.
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Sekil 5.5 Sicaklik Kalinlik iliskisi

Havuzun kirliligini etkileyecek faktorler tespit edilip bunlar {izerinden ocak kirliligi
tahmin edilmistir. Ocak bilesiminin kalitesini bozan en etkili faktor drostur. Dros
ocagin dibinde biriken, istenmeyen kalintilar anlamima gelir. Cinko havuzuna
par¢anin dalmasiyla dipte biriken dros havuz yiizeyine dogru harekete gecer ve

pargani ilizerine yapisarak, malzeme ylizeyini bozar.

Cinko havuzunun temizligi havuzun tamamen bosaltilip, yeniden doldurulumasi
seklinde gergeklesmez. Bu c¢inkonun yiiksek maliyetinden dolay1 sadece {iiretimin
tamamen durdugu fabrikanin tekrardan tasarlanmasi gereken bir durumda ya da
kazanda sizdirma gibi ciddi bir problem tespit edildigi takdirde kabul edilebilir. Kriz
oncesi haftada iki kez Pazartesi ve Carsamba giinleri havuz temizleniyorken bu

caligmanin yiiriitiildiigli esnada azalan is yogunlugu sebebiyle sadece Pazar giinleri
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havuzun temizlenmesi yeterlidir. Temizlik islemi azalan hacim kadar ¢inko ilavesi

ve dipteki drosun temizlenmesidir.

Degerlendirme havuzun temizlenmesinden sonra gecen her bir giin icin kirlilik

degerinin bir arttirilmasi seklinde yapilmistir.

1: Pazar ve Pazartesi giinleri
2: Sal1 giinii

3: Carsamba giinii

4: Persembe glinii

5: Cuma ve Cumartesi giinleri

Bunun disinda havuz bilesimine ayda bir defaya mahsus kalay, aliiminyum ilave
edilir. Ayrica belirli giinlerde atilan temizleyici kimyasallar bazi giinler igin
yukaridaki derecelendirmeden farkli degerler atanmasina sebep olabilir. Ornegin
Persembe gilinii havuza 4 kirlilik derecesi atanmasi gerekirken, o giin havuzun
bilesiminde yapilan bir katkidan dolayr 1 degeri anabilir.Bu derecelendirme de
objektiflik saglanmasi agisindan biitlin veriler i¢in ayni uzmanin goriisiinden

faydalanilmistir.

Askilama agisi

Askilama iiriin iizerine delik agilarak ya da mapa kaynatilarak yapilir. Uriinler agirlik
merkezine gore 3 tipte askilanabilir. Aksi takdirde iirlin kendi agirligindan dolay:
deforme olabilir. Askilama tipinde etkili olan diger faktorler de havuz boyutlari ve

stizlilme kolayligidir.

a)Dik askilama: Parcalar askiya dik sekilde askilanirlar.Cinko akisinin en kolay
oldugu askilama tipidir. Havuzdan ¢ikan parga iizerinden ¢inko kolaylikla ve kisa
stirede stiziiliir.Bu nedenle bu tipte askilama modelde 1 degeri ile ifade edilir.

b)Acili askilama: Parcalar askiyla belirli bir o agis1 yapacak sekilde askilanirlar.
Modelde siiziilme kolayligina bakilarak 2 degeri ile ifade edilir.
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Sekil 5.6 Agilt Askilama

c)Yan askilama: Parcalar askiya paralel sekilde askilanir. Siiziilmenin en zor oldugu
ve en fazla zaman aldigi géz Oniinde bulundurularak modelden 3 degeri ile temsil

edilmisgtir.

5.5.1.3 Nihai iiriin ozellikleri

Kaplama isleminden sonra kurulan model ile tahmin edilmeye calisilan faktor iiriin

kalite derecesinden hig¢bir 6diin vermeden kaplama kalinligidir.

Kaplama kalinhigi

Kaplama kalinliginin bagli oldugu faktorler ortalama et kalinligi, parcanin kiitlesi,
celigin kimyasal kompozisyonu, ¢inko banyosu sicakligi ve yiizey puriizliliigiidiir.
OEK arttik¢a kaplama kalinlig1 da artar ancak ylizde ¢inko sarfiyati diiger. Ocak
sicakligy arttikga belirli bir noktaya ulasana kadar kaplama kalinlig1 da artar, daha
sonra diislise gecer. Son olarakta malzeme piriizliliigi arttikca ¢inko tutunmasi
kolaylasacagindan kaplama kalinligi da artacaktir. Eger miisteriden kaplama

kalinliginin arttirilmasi isteniyorsa {irlin yiizeyi kumlama ile piirtizlendirilebilir.

Kaplama kalinlig1 malzeme kesit kalinligina gore degerlendirilir. Kaplama kalinlik
degerleri “TS 914 EN ISO 1461 Demir ve Celikten yapilmis malzemeler {izerine
sicak daldirmali galvaniz kaplamalar-6zellikler ve deney metotlar1” standardinda

verilmistir. Bu standartta kaplama kalinlig1 i¢in istenen minimum miktarlar belirlidir.
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Ancak maksimum miktarlar i¢in bir standart yoktur, her mikron ekstra bir maliyet

demektir ve bu nedenle minimuma yakin degerler elde etmek amagtir.

Kalite derecesi

Kalite derecesi ocak ¢ikisindan hemen sonra degerlendirilmistir. Genis ve kivrimh
malzemelerin koselerinde biriken kalintilar, galvaniz {lizerindeki gozle goriilebilen
dalgalanmalar galvanizin kalitesinin diisiik oldugu anlamma gelir. Uriinde proses
esnasinda olusabilecek kalite hatalar1 ve prosesin hangi asamasindan kaynaklandig:

asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 5.1. Kalite Hatalar1 ve Sebep Olan Faaliyet

Kalite Hatas1 Proseste Hataya Sebep olan Faaliyet
Askilama Hatas1 Askilama

Asitte Yiizey Temizleme Hatasi Asit Banyosu

Dalis Hatasi Cinko Banyosu

Malzemeye Dros Yapismasi Cinko Banyosu

Malzemede Cinko Kalintisi Cinko Banyosu

Kaplama Bozuklugu Hatas1 Cinko Banyosu

Asirt Kiillii Malzeme Cinko Banyosu

Malzemede Asir1 Capak/Ddokiilme Asit Banyosu

Standart Dis1 Kaplama Cinko Banyosu

Malzemede Gorliniim Bozuklugu Asit Banyosu/Cinko Banyosu
Kaplama Dokiilmesi Cinko Banyosu

Yag Alma Spek Disi(pH,sicaklik) Yag Banyosu

Asit Spek Disi(bome,sicaklik) Asit Banyosu

Durulama Spek Disi(pH) Durulama Banyosu

Flaks Spek Disi(pH, sicaklik,bome) Flaks Banyosu
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Yukaridaki tabloda verilen hatalar1 géz 6niinde bulundurarak uzman kisiden iiriiniin

kalite derecesini 1-5 skalasinda derecelendirilmesi istenmistir.

Tablo 5.2 Kalite Dereceleri

Kalite Derecesi

Tanimi

1

Cok kaliteli, hi¢cbir uygunsuzlugu bulunmayan triinlerdir.

2

Ciplak gozle bakildiginda hicbir hatasi olmayan, ancak yapilan
hassas Ol¢iimler sonucu hatalar1 olan {iriinlerdir. Ornek:

Galvanizde fark edilmeyen dalgalanmalar

Orta kalitedeki, tekrar c¢inko ocagina girmeden elle yapilan
birka¢ islem sonrasinda 2.gruba dahil edebilecegimiz

iiriinlerdir. Ornek: Pargada ¢apak, ¢inko kalintist

Yeniden isleme gerektirmeden miisteri onay1 alindiktan sonra
miisteriye gonderilebilecek {iriinlerdir. Ornek: Malzemede

goriiniim bozuklugu

Kalite sartlarin1 saglamayan, iizerindeki galvanizin styrilip
tekrardan islenmesi zorunlu olan iiriinlerdir. Ornek: Standart

dis1 kaplama
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5.5.2. ihmal edilen faktorler

Veri setinin aciklandigr boliimlerdeki beyin firtinasi yontemiyle belirlenen
parametreler disinda, kaplama kalinligina etki eden ancak ihmal edilen birkac faktor

daha vardir. Modele bu parametrelerin dahil edilmeme sebepleri:

a)Gerekli teknik ekipman eksikliginden 6tiirli hatasiz 6l¢imlemenin imkansizligi,
b)Olgiimlemeyi  yapacak  kalifiye  personel  yetersizliginden siirekliligin
saglanamayacak olmasi,

c)Nitelik olarak sayisallastirilmasinin ¢ok karmasik oldugu parametreler,

d)Firma tarafindan ihtiya¢ duyulmadigindan bazi bilgilerin diizenli kaydinin

bulunmamasi

fhmal edilen parametrelerden ilki kullanilan celigin dzellikleridir. Celigin tiiriiniin ne
oldugu her ne kadar biliniyor olsa da tedarikg¢ilerinin farkli olmasi, ¢eligin muhafaza
edildikleri ortamin ¢eligin yapisina etkisi ve Silisyum yiizdesi gibi kimyasal
farkliliklar1 bu parametrenin tahminini zorlastirmaktadir. Konuyla ilgili veriye

ulagilamayacagindan 6nemli olan bu faktor ihmal edilmek zorunda kalinmistir.
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Sekil 5.7 Silisyum Oram Kaplama Kalinlig liskisi
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Bunun diginda modelde yer almas1 gereken diger bir faktor kiitledir. Normal sartlar
altinda kiitle tartilabilir ancak her bir sala tek tiirde sabit bir {irlin askilanmamaktadir.
Bazen malzemelerin ylizme riskine karsin o anda siparisi olan ve daha agir
malzemeler ayni sala askilanabilir. Bu da sal kiitlesinin her proses i¢in degismesine
neden olur. Arti {irlin yelpazesinin ¢esitliligi ortak bir degerlendirme birimi ( ¢ap,
kesit, kiitle, hacim, alan) bulmay1 zorlagtirmaktadir. Farkli uzman goriisler farkli
birimlerin modelde kullanilmasini savunabilir, farkl kisisel algilar da modelde yer

almamustir.

Prosesle alakali ihmal edilen diger parametreler havuza dalis hizi, ving devirleri,
galvanizleme sartlari, imalat yontemleri ve makine verimleridir. Orneklemenin
dezavantajlarindan birisi de verilerin diizenlenmesinde yasanabilecek yanilgilardir.
Ancak mevcut hata toleranslari i¢inde firma yetkilileri tarafindan bu parametrelerin

ihmal edilmesinde bir sakinca goriillmemistir.

5.6 Verilerin Toplanmasi

Kaplama kalinlig1 45 ile 288 mikron arasinda degisen farkli numunelerden veriler 24
Ocak 2009/16 Nisan 2009 tarihleri arasinda rassal zaman araliklarinda isletmeye
gidilerek isletme sefi ile birlikte sistematik sekilde toplanmistir. Bu verileri toplamak
iizere isletmede yeni bir veri takip formu olusturulmustur. Olusturulan form 6rnegi
Ek Al’de goriilebilir. Toplamda doldurulan form sayis1 230°dur. Verileri en genel
sekilde 2 grupta toplayabiliriz: sayisal ve sozel veriler. Sayisal olan veriler direk
Ol¢lim yoluyla elde ettigimiz nicel degerlerdir. Sayisal veri grubu OEK, banyo
sicakligi, banyolarda bekleme siireleri, banyo bilesimleri( pH, demir orani, bome
degeri) ve kaplama kalinligidir. S6zel veriler ise uzman goriis yardimiyla siniflara
ayrilmig ve her grubu temsil eden bir sayisal deger belirlenerek bu verilerin nicel hale
gelmesi saglanmistir. Her vardiyada ayni uzman tarafindan veriler yorumlanarak
calismada objektif bir degerlendirme saglanmistir. Bu veriler ise fiziksel kalite
derecesi, par¢ca geometrisi ve yiizey durumu, ¢inko havuzunun kirlilik derecesi,

askilama agisidir. Egitim i¢in kullanilan veriler ise Ek A2’de yer almistir.
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5.7 YSA Mimarisinin Kurulmasi

Modelde degisken sayisinin ¢cok olmasi, degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri, bu
iligkilerin hangi dagilima ve fonksiyona uygunluk gosterdigi gibi sebepler ¢oklu
dogrusal regresyon modelinin saglikli sonuglar vermesine engel teskil ettiginden
coziimde YSA yontemi kullanilmistir. Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenler
OEK, askilama tipi, par¢a geometrisi, kirlilik derecesi, piiriizliilik derecesi, yag
banyosunun sicakligi, pH’1 ve siiresi, asit banyosunun sicakligi, bomesi (gr/lt) ve
stiresi, flaksin sicakligi, pH’1, bomesi, demir orani(gr/lt) ve siiresi, ¢inko banyosu
sicakligi, siiresi ve havuz kirlilik derecesidir. Toplanan diger bes veri tiirii ise
tamamlayici bilgi niteligindeki 6l¢lim numarasi, tarih, parti numarasi, miisteri firma

ve malzeme cinsi olup sayisal modelde yer almamastir.

Modelleme yapis1 geri yayilim ileri beslemeli ( Back- Propagation) yapay sinir
agidir. Bu agin tercih edilme sebebi kullaniminin kolay olmasi, iiretimde tahmin
caligmalarinda en ¢ok kullanilan model olmasi ve dogrusal olmayan modellerdeki
yilksek tahmin basarisidir. Modeldle MATLAB R2007b paket programi

kullanilmistir.

Verilerin  program  tarafindan isleme girmeden ©nce normalizasyonu
gerceklestirilmis, veriler [0,1] aralifina indirgenmistir. Daha sonra verilerin egitimi
ve testi i¢in veriler ikiye boliinmiistiir. 230 verinin 43’ test verisi olarak
belirlenmistir. Uygulamada ki bagimli degiskenler {irtiniin kaplama kalinlig1 ve kalite
derecesidir. 2 ayr1 ¢ikti degiskeni i¢in 2 ayri model kurulmustur ve ag mimarileri

sekilde gosterilmistir.
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Ortalama Et Kahmhis

Ilalzeme piirizliliagia

Ilalzeme geornetrisi

Lusit bargrosurnn sicakhi

IIalzemenin asitte bellemme
silresi

Flks bangrosunun g
deferi

Zn hasmzurnn sizakhi

£ hanuzunda beklerae

siiresi

Askilamna tipd

Sekil 5.8 Kalinlik YSA Mimarisi

Kaplama kalinlig1 i¢in kurulan model 9 girdi degiskenli, tek ara katmani olan, tek
ciktiya sahip ileri beslemeli geri yayilim agidir. Ara katmandaki islemci eleman

sayist 10°dur ve ¢esitli denemeler sonrasinda bu rakamda karar kilinmistir.
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Parga kirlilik derecesi
Parga piriizlilik derecesi
¥ag bargosunun swcakhdy,
Vag banyosunun pH degeri

malzermenin bargroda kalma
Filresl giires]

Fluks hevmzunun sicakhig
Flaks havzurn pH dederd

Fluks havuzunm home
degeri

Fluks havuzunun demir
oran

Zn havmzunmn sicakhi
kirlilik derecesi

malzeraenin Zp havuzunda
kalrna siresi

#sllama, tipd

Sekil. 5.9.Kalite Derecesi i¢in YSA Mimarisi

Kalite derecesi i¢in kurulan model 13 girdi degiskenli, tek ara katmani olan, tek
ciktiya sahip ileri beslemeli gerei yayilim agidir. Ara katmandaki islemci eleman

sayist 10°dur .

Toplama fonksiyonu her iki modelde de islemci elemanlarin birlestirme fonksiyonu ,
ara katmanda ki ve ¢ikt1 katmaninda ki transfer fonksiyonlar1 hiperbolik tanjant ve
performans fonksiyonu da Ortalama Hata Kareleri( Mean Squared Errors, MSE)

olarak belirlenmistir.



‘;1" Create Metwork or Data

Metwork, | pata
Name

nebworkl

Network Properties

89

Nekwork Type: Feed-farward backprop v
Input ranges: 1;01;01;0 1,01 ]| @et from inpuk: | s
Training Function: TRAINR, v
Adaption learning Function: LEARMGD | %
Performance function: MSE W
Murnber of layers: 2z

Properties fors | Laver 1 [

Mumnber of nearons: 10

Transfer Function: TAMSIG |w

[ [T view ] [ ¢ Restore Defaults l

[ ¢ Create l[ '@Close ]

Sekil 5.10 Kaplama kalinlig igin Ag Ozellikleri

Modelde kullanilacak fonksiyonlarda secildikten sonra yapilacak islem modelin

egitilmistir.Bunun icin baslangic agirlik degerleri program tarafindan rassal olarak

atanmistir. Egitim i¢in 100 iterasyon kullanilmistir.

Sekil 5.12 Kalite derecesi i¢in A§ Yapisi
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5.8 Modelin Sonuclari

Tahmin edilen degerlerin gergeklesen degerlere ne kadar yaklastigini 6l¢mek igin,
aralarindaki sapma e(t)= x(t) — f(t) seklinde hesaplanir. Ortalama Hata ise asagidaki
formiille ifade edilir.

ME = 129&1
m (6.1)

Ayrica kullanilacak diger kavramlar Ortalama Hata Kareleri (MSE), Ortalama Hata
Kareleri Kokii (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) dir.

1 .
M5E =— . 6.2
HZ[efﬂ] (6.2)
1
RMSE = '—Z[emr
n (6.3)
MAE= le()]
—h e (6.4)

Kullanilabilecek diger bir dlgiitte hata yilizdesi p(t)= e(t) / x(t) ‘dir. Ortalama Yiizde
Hata (MPE), Ortalama Yiizde Hata Kareleri (MSPE), Ortalama Yiizde Hata Kareleri
Kokii(RMSPE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) formiilleri ise su sekilde

hesaplanir :

MPE = lme
" (6.5)

1
MSPE =— ) [[p(t)]}*
”z (6.6)

1
RMSPE = '—Z[p(ﬂF
n (6.7)

1
ME=; Z|p(t)] (6.8)
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Kurdugumuz modeller i¢in hesaplanan ylizde dogruluk olgiitleri tablosu asagidaki

sekildedir.

Tablo 5.3 Yiizde Dogruluk Olgiit Degerleri

I 0 N

Kaplama Kalinhgi
Modeli -0,0827  0,059544 0,244017 0,170922

Kalite Derecesi Modeli ~ -0,0982  0,122816 0,350451 0,225295

Alman 6rneklerin her biri i¢in gergek ve tahmin degerleri arasindaki sapma grafik

iizerinde gozlemlenebilmektedir.

180

160 t

140

120

100 -+
——5eril

——5eri2

40
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Sekil 5.13 Gergek degerlerle tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

Tahmin degerleri ve gercek veriler arasindaki bu fark, hipotez testi yapilarak

yorumlanmistir. Kaplama kalinligi i¢in 6rnek degerleri Tablo 5.4°de verilmistir.



Tablo 5.4. Kaplama Kalinlig1 i¢in 6rnek degerleri

Ortalama Standart

deger sapma
Gergek degerler 85,458 40,16832
Tahmin degerleri| 84,81288 23,61217

Kaplama i¢in test istatistiginin hesaplamasi;

Hozul-uzzo
Ho=pi-p2#0

Test Istatistigi _ _ X| =Xy =ty = 1)

SELS

2z =0,097902 oo
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(6.9)

(6.10)

%95 Giiven araliginda Hy kabul edilir. Bu durum, istatistiksel anlamda gercek

verilerin ve tahmin verilerinin arasinda anlamli bir fark olmadigini, her iki 6rnek

grubunun ayni yigindan geldigini; dolayisiyla tahmin verilerinin gercek verileri

temsil edebilecek yeterlilikte oldugunu gostermektedir.



1

——5eril
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1 =] 11 16 21 26 31 36 41
Sekil 5.14 Gergek degerlerle tahmin degerlerinin karsilastiriimasi
Kaliteye iligkin degerler Tablo 5.5’de verilmistir.
Tablo 5.5 Kalite i¢in 6rnek degerleri
Ortalama Standart
deger sapma
Gergek degerler 2,03473 0,75
Tahmin degerleri 2,02 0,39

Kalite i¢in test istatistiginin hesaplamast;

z=0,12
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%95 Giiven araliginda Hy kabul edilir. edilir. Istatistiksel olarak Kalite yiizeyi igin

icin gergek verilerle tahminlenen veriler arasinda anlamli bir fark yoktur.



BOLUM 6. SONUCLAR

Yapay sinir aglar1 yontemi giiniimiizde pek ¢ok alanda uygulanmakta ve tahmin
modellerinde de basarili sonuglar elde edilmektedir. Galvaniz sektoriinde de daha
onceden bu yontem kullanilarak yapilan bir tahminleme calismast bulunmamasi,
kullaniminin  kolay olmasi,esnekligi, hizli ve basarili sonuclar elde etme

yeteneginden dolay1 ¢alismada bu yontem tercih edilmistir.

Proje Oncesinde isletmede kaplama kalinliklarinin tahminine yonelik herhangi bir
calisma bulunmamaktaydi, kalinliklar tamamen ge¢mis tecriibelere dayali boliim
sefinin insiyatifinde sezgisel olarak tahmin edilmekteydi. Bu da iiretim esnasinda
yetkili bir kisi olmadiginda, ¢alismalarin aksamasina, islerin kisi odakli yiiriimesine
neden olmaktaydi. Amac¢ isletmenin ihtiyact ¢inko kaplama kalinliklarinda bir
standartlagsma saglanmasi ve girdiler sisteme islendiginde sonucu tahmin eden bir
sistem olusturulmasiydi. Ayn1 zamanda bu girdiler ile hangi kalite derecesinde {iriin
elde edilecegi de onemli bir faktordii. Belirlenen model havuzda bekleyis stireleri ve
diger faktorlere ait belirsizligi ortadan kaldirmak adina 6nemli bir adimdir. Calisma
sonucunda ortalama mutlak yiizdesel hata degeri hesaplanmistir ve buna gore
kaplama kalinlig1 i¢in kurulan YSA modelinin yiizde on yedi hata ile diger bir
deyisle yiizde seksen ii¢ performansla ¢alistig1 tespit edilmistir. Bu modelin kalinlik
ve kalite tahminlemeye doniik kullanilabilir bir model oldugu hipotez testleriyle
desteklenmistir. Caligmalarin daha da gelistirilip bir arayliz halinde sirketin

kullanimina sunulmasi da mimkindiir.

Sistem performansi daha da iyilestirilebilir. Ancak bunun i¢in gelistirilmesi gereken
ortam kosullar1 da bulunmaktir. Bu baglamda mevcut sistem i¢in Onerileri su sekilde

listeleyebiliriz:

a) ISO 1461 standardinda belirlenen ortalama et kalinliklarina gore verilerin

smiflandirilip modelin ¢aligtirilmast



b)
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Farkl1 6rnek sayisinin arttirilmast

Bulanik mantik yardimiyla modelde gelistirmelere gidilmesi

Modelde ihmal edilen parametrelerin modelde kullanilmasi i¢in gerekli 6l¢iim

ekipmanlarinin temin edilmesi

Metalurji ve kimya alanindan miihendis destegi saglanmasi
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EK A.1 MARMARA - SIEGENER GALVANIZ LTD.

Yapay Sinir Aglar1 Veri Formu

Olgiim Tarihi:
Parti No:
Firma Adi:

Malzeme Cinsi:

PARCA OZELLIKLERI
1) OEK (Ortalama Et Kalinlig):

2) Parga geometrisi

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10
3) Yuzey Durumu

Kirlilik 1 2 3

Puriz 1 2 3
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PROSES OZELLIKLERI

1) Banyo ozellikleri

Banyo Tipi Banyo Sic Bekl. Sdr. Banyo bilegimi
Yag pH:
Asit Bome:
Flaks pH:

Bome:

Demir Orani:
Zn (Ocak)

2) Zn havuzunun temizlik derecesi

3) Askilama Agisi Yan Askilama

Dik Askilama

Acili Askilama

SONUC OZELLIKLERI

1) Kaplama Kalinhgi

2) Kalite derecesi 1 2 3 4 5




EK A.2 Egitim Veri Seti (Normalize edilmis)

Parca

Asit

OEK Geo. Piiriiz Asit sic. Bekleme Flaks pH Zn sic. Zn. Bekleme A sk Kalinhk
0,10625 | 0,5 0,333333 | 0,625 0,125 0,888889 | 0,984444 | 0,147058824 | 1 0,200347
0,125 0,3 0,333333 | 1 0,083333 | 0,888889 | 0,973333 | 0,176470588 | 0,333 | 0,249653
0,1875 |0,6 0,333333 | 0,75 0,125 1 0,977778 | 0,147058824 | 1 0,323958
0,21875 | 0,3 0,333333 | 0,675 0,125 1 0,977778 | 0,117647059 | 0,667 | 0,242014
0,09375 10,5 0,333333 | 0,5 0,116667 |1 0,98 0,176470588 | 0,667 | 0,207986
0,25 0,4 1 0,45 0,5 1 0,988889 | 0,176470588 |1 0,832639
0,3125 |04 0,666667 | 0,45 0,375 1 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,541667
0,625 1 0,666667 | 0,45 0,458333 | 1 0,977778 |1 1 0,652778
0,1875 10,3 1 0,475 0,416667 |1 0,982222 | 0,176470588 | 0,333 | 0,217708
0,5 0,1 0,333333 | 0,55 0,316667 |1 0,984444 | 0,176470588 | 0,333 | 0,584375
0,1875 |04 1 0,5 0,416667 | 0,888889 | 0,988889 | 0,294117647 |1 0,459028
0,3125 |04 1 0,5 0,416667 | 0,888889 | 0,988889 | 0,294117647 |1 0,476042
0,375 0,2 0,333333 0,5 0,25 0,888889 | 0,988889 | 0,882352941 | 0,333 | 0,30625
0,375 0,5 1 0,55 0,166667 | 0,888889 | 0,988889 | 0,352941176 | 1 0,589931
0,3125 0,2 0,333333 |0,4 0,208333 |1 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,255903
0,5 0,4 0,333333 | 0,5 0,166667 | 1 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,290278
0,34375 | 0,1 1 0,4 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,697917
0,125 0,4 0,333333 | 0,55 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 |1 0,207292
0,125 0,3 1 0,525 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,232639
0,5 0,4 0,333333 | 0,9 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,588235294 | 1 0,464236
0,21875 |04 1 0,525 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,273958
0,625 0,5 0,333333 | 0,575 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,589931
0,075 0,7 0,666667 | 0,4 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,244444
0,375 0,5 0,666667 | 0,4 0,5 0,888889 |1 0,588235294 |1 0,480556
0,1875 0,2 0,666667 | 0,525 0,75 0,888889 |1 0,235294118 | 0,333 | 0,580208
0,1875 0,1 0,333333 | 0,55 0,25 0,888889 | 1 0,882352941 10,333 | 0,293056
0,25 0,4 0,333333 | 0,525 0,291667 | 0,888889 | 1 0,294117647 | 0,333 | 0,370486
0,3125 |04 0,333333 | 0,525 0,5 0,777778 | 0,991111 | 0,294117647 |1 0,798958
0,25 0,1 0,333333 | 0,525 0,25 0,777778 | 0,986667 | 0,294117647 | 0,333 | 0,509722
0,125 0,1 1 0,45 0,166667 | 0,777778 | 0,984444 | 0,176470588 | 1 0,229167
0,075 0,6 0,333333 0,9 0,333333 | 0,777778 | 0,984444 | 0,235294118 | 1 0,281944
0,125 0,3 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,777778 | 0,982222 | 0,176470588 | 1 0,2125
0,125 0,6 0,333333 | 0,625 0,15 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 |1 0,239236
0,125 0,2 0,333333 | 0,5 0,158333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 | 1 0,246181
0,15625 |0,5 0,666667 | 0,5 0,158333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 | 1 0,269097
0,375 0,1 0,333333 0,5 0,158333 | 0,888889 | 0,988889 | 0,294117647 | 0,333 | 0,328472
0,15625 |0,8 0,333333 | 0,625 0,158333 | 0,888889 | 0,988889 | 0,235294118 | 1 0,388542
0,625 0,8 0,666667 | 0,45 0,333333 |0,777778 | 0,988889 | 0,882352941 | 1 0,509028
0,1875 0,6 0,666667 | 0,55 0,25 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 1 0,482639
0,1875 |0,5 0,333333 | 0,55 0,333333 |0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,267014
0,1875 |0,6 0,333333 | 0,55 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,370486
0,25 0,2 0,666667 | 0,45 0,208333 | 0,777778 | 1 0,588235294 0,333 | 0,303819
0,9375 0,2 1 0,625 0,333333 | 0,666667 | 1 0,294117647 | 0,333 | 0,271875
0,1875 0,2 1 0,625 0,333333 | 0,666667 | 1 0,294117647 | 0,333 | 0,593403
0,075 0,7 0,333333 | 0,625 0,125 0,666667 | 0,977778 | 0,588235294 |1 0,220139
0,125 0,6 0,333333 | 0,55 0,208333 | 0,666667 | 0,988889 | 0,588235294 | 1 0,216319
0,075 0,8 0,333333 | 0,625 0,125 0,666667 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,23125
0,25 0,2 1 0,625 0,166667 | 0,666667 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,505903
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Parca

Asit

OEK Geo. Piiriiz Asit sic. Bekleme Flaks pH Zn sic. Zn. Bekleme Kalinhk
0,1875 |0,8 1 0,55 0,25 0,666667 | 1 0,588235294 0,320833
0,625 0,8 1 0,55 0,25 0,666667 | 1 0,588235294 0,809375
0,625 04 0,333333 | 0,55 0,208333 | 0,666667 | 1 0,294117647 0,508333
0,3125 |04 0,666667 | 0,625 0,208333 | 0,666667 | 1 0,588235294 0,355556
0,375 0,2 0,666667 | 0,5 0,333333 | 1 0,988889 | 0,235294118 0,411111
0,25 0,1 0,333333 0,5 0,166667 | 1 0,984444 | 0,470588235 0,309375
0,125 0,3 0,333333 | 0,4 0,166667 | 1 0,977778 | 0,176470588 0,2375
0,125 04 0,333333 | 0,5 0,125 1 0,977778 | 0,588235294 0,28125
0,25 0,3 0,666667 | 0,725 0,333333 |0,777778 | 0,988889 | 0,176470588 0,305556
0,28125 |0,3 0,333333 | 0,825 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,176470588 0,285069
0,125 0,5 0,333333 | 0,825 0,183333 | 0,888889 | 0,995556 | 0,176470588 0,259375
0,125 0,1 0,666667 | 0,725 0,333333 | 0,888889 | 0,982222 | 0,176470588 0,929514
0,3125 0,8 1 0,825 0,416667 | 0,888889 | 0,988889 | 0,176470588 0,277083
0,25 0,1 0,333333 | 0,825 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,117647059 0,303819
0,1875 |0,2 0,333333 | 0,5 0,208333 | 0,888889 | 0,984444 | 0,235294118 0,567014
0,125 0,3 0,666667 | 0,625 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,117647059 0,178125
0,25 0,5 1 0,625 0,208333 | 0,777778 | 0,98 0,294117647 0,297569
0,125 0,5 0,333333 | 0,625 0,125 0,777778 |0,977778 | 0,294117647 0,285069
0,3125 0,2 0,666667 | 0,825 0,208333 | 0,888889 | 0,986667 | 0,294117647 0,413889
0,3125 |0,2 0,666667 | 0,825 0,25 0,888889 | 0,986667 | 0,294117647 0,413889
0,3125 |0,2 0,666667 | 0,825 0,125 0,888889 | 0,982222 | 0,176470588 0,413889
0,3125 0,2 0,666667 | 0,825 0,125 0,888889 | 0,984444 | 0,235294118 0,413889
0,125 0,5 0,333333 | 0,575 0,166667 | 0,888889 | 0,986667 | 0,176470588 0,213194
0,125 0,5 0,333333 | 0,7 0,166667 | 0,888889 | 0,988889 | 0,176470588 0,213194
0,125 0,5 0,333333 | 0,475 0,166667 | 0,888889 | 0,984444 | 0,176470588 0,213194
0,125 0,5 0,333333 | 0,675 0,166667 | 0,888889 | 0,982222 | 0,176470588 0,213194
0,125 0,5 0,333333 | 0,575 0,166667 | 0,888889 | 0,982222 | 0,176470588 0,213194
0,125 0,5 0,666667 | 0,7 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,117647059 0,373611
0,125 0,5 0,666667 | 0,475 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,117647059 0,373611
0,125 0,1 0,333333 | 0,575 0,15 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 0,223611
0,1875 |0,1 0,333333 | 0,7 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,300347
0,15625 | 0,6 0,333333 | 0,575 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,223611
0,10625 | 0,5 1 0,675 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,285764
0,3125 | 0,1 0,333333 | 0,475 0,333333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,277778
0,075 0,7 0,333333 0,5 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,304514
0,075 0,7 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,888889 | 0,975556 | 0,235294118 0,416667
0,075 0,8 0,333333 | 0,475 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,228472
0,25 0,3 1 0,5 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,457292
0,9375 |0,1 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,501389
0,3125 | 0,1 0,333333 | 0,45 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,479861
0,4375 |05 0,666667 | 0,5 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,519444
0,625 0,6 0,333333 | 0,425 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 0,916667
0,3125 |04 0,333333 | 0,525 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,411764706 0,307292
0,09375 |0,5 0,333333 | 0,775 0,083333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,260069
0,125 0,5 0,333333 | 0,425 0,25 0,888889 | 0,982222 | 0,294117647 0,222917
0,09375 |0,5 0,333333 | 0,425 0,083333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,254514
0,075 0,8 0,333333 | 0,525 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 0,219444
0,075 0,8 0,333333 | 0,5 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 0,197917
0,625 0,8 0,666667 | 0,575 0,25 0,888889 | 1 0,588235294 0,392361
0,09375 0,5 0,333333 0,75 0,083333 10,888889 | 0,977778 | 0,176470588 0,198611
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Parca

Asit

OEK Geo. Piiriiz Asit sic. Bekleme Flaks pH Zn sic. Zn. Bekleme Aski Kalinhk
0,25 0,3 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 | 1 0,423611
0,625 0,8 0,666667 | 0,425 0,25 0,888889 | 0,995556 | 0,588235294 | 1 0,390972
0,1875 |01 0,333333 | 0,425 0,333333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,941176471 | 0,333 | 0,290625
0,075 0,7 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,260417
0,075 0,8 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,25625
0,1875 |0,2 0,666667 | 0,45 0,208333 | 0,888889 | 1 0,294117647 | 0,333 | 0,25625
0,125 0,6 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,888889 | 1 0,470588235 | 0,333 | 0,218056
0,1875 0,2 0,333333 | 0,45 0,208333 | 0,888889 | 1 0,588235294 | 1 0,256597
0,125 0,1 0,666667 | 0,45 0,125 0,888889 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,279514
0,1875 |0,1 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,888889 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,249306
0,125 0,3 1 0,575 0,333333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 | 0,333 | 0,190972
0,09375 |0,5 0,333333 | 0,45 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 | 1 0,15625
0,1875 0,2 0,333333 | 0,5 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,290278
0,1875 0,6 0,333333 | 0,5 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,361111
0,075 0,1 0,333333 | 0,5 0,058333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,219444
0,75 0,3 0,666667 | 0,5 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,479167
0,25 0,4 0,333333 0,5 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,303472
0,1375 0,2 0,666667 | 0,5 0,166667 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,21875
0,09375 |0,5 0,333333 | 0,5 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,263889
0,125 0,2 0,333333 | 0,55 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,117647059 | 1 0,221528
0,4375 |04 0,333333 0,5 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,294117647 | 1 0,472222
0,15625 |04 0,333333 0,5 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,117647059 | 0,333 | 0,342014
0,125 0,1 0,333333 | 0,55 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 |1 0,240625
0,075 0,3 0,333333 | 0,475 0,333333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,381944
0,1875 |0,3 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,988889 | 0,176470588 | 0,333 | 0,291667
0,625 0,8 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,988889 | 0,588235294 | 1 0,336806
0,075 0,8 0,333333 | 0,475 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 |1 0,229167
0,3125 |01 1 0,475 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,305556
0,25 0,5 0,666667 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 |1 0,430556
0,09375 | 0,1 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,21875
0,125 0,1 0,333333 | 0,475 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,470588235 | 1 0,253472
0,25 0,1 0,666667 | 0,475 0,125 0,888889 | 0,977778 | 0,176470588 | 0,333 | 0,510417
0,375 0,2 0,333333 | 0,475 0,375 0,888889 | 0,977778 | 0,411764706 |1 0,569444
0,125 0,7 0,666667 | 0,475 0,208333 | 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,295139
0,15625 |0,4 0,333333 | 0,475 0,208333 | 0,888889 | 1 0,588235294 |1 0,298611
0,375 0,3 1 0,65 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,986111
0,125 0,1 0,333333 | 0,475 0,291667 | 0,888889 | 1 0,588235294 | 1 0,222222
0,3125 |01 0,666667 | 0,475 0,208333 | 0,888889 | 1 0,294117647 | 0,333 | 0,381944
0,5 0,6 0,333333 | 0,475 0,25 0,888889 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,315972
0,125 0,4 0,333333 0,5 0,166667 | 0,777778 |0,977778 | 0,176470588 | 0,333 | 0,269792
0,15625 |0,5 0,333333 | 0,475 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,411764706 |1 0,280208
0,075 0,8 0,333333 | 0,45 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,311806
0,075 04 0,333333 | 0,475 0,25 0,777778 | 0,988889 | 0,176470588 | 1 0,2125
0,375 0,1 0,333333 | 0,475 0,166667 | 0,777778 | 0,988889 | 0,294117647 | 0,333 | 0,416319
0,1875 |0,2 0,333333 | 0,45 0,208333 | 0,777778 | 0,986667 | 0,529411765 | 0,333 | 0,284722
0,075 0,5 0,333333 | 0,45 0,125 0,777778 | 0,988889 | 0,117647059 | 0,333 | 0,221528
0,075 0,7 0,333333 | 0,5 0,166667 | 0,777778 |0,977778 | 0,176470588 | 1 0,2625
0,25 04 1 0,675 0,25 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 |1 0,704861
0,3125 |0,2 0,666667 | 0,675 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,310764
0,3125 0,2 0,333333 | 0,675 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 {0,333 | 0,284722
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Parca

Asit

OEK Geo. Piiriiz Asit sic. Bekleme Flaks pH Zn sic. Zn. Bekleme Aski Kalinhk
0,25 0,1 0,333333 | 0,55 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,272222
0,375 0,3 0,333333 | 0,675 0,25 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 1 0,730556
0,375 0,1 0,333333 | 0,55 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,314236
0,15625 | 0,2 0,333333 | 0,7 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,588235294 |1 0,267708
0,3125 0,2 0,333333 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 1 0,3125
0,125 0,2 0,333333 | 0,7 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,241319
0,9375 |01 0,666667 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,560069
0,875 0,1 0,333333 | 0,7 0,25 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 0,333 | 0,542708
0,075 0,5 0,333333 | 0,625 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,207292
0,375 0,1 0,666667 | 0,625 0,25 0,777778 | 0,988889 | 0,411764706 | 0,333 | 0,323611
0,075 0,7 0,333333 | 0,7 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,235294118 |1 0,275694
0,075 0,7 0,333333 | 0,7 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,176470588 |1 0,275694
0,1875 |01 0,333333 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,984444 | 0,411764706 |1 0,263542
0,1875 |04 0,666667 | 0,625 0,333333 |0,777778 | 0,977778 | 0,235294118 | 0,333 | 0,350694
0,075 0,8 0,333333 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,235294118 | 1 0,273611
0,125 0,2 0,333333 | 0,7 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,352941176 | 0,333 | 0,216319
0,075 0,8 0,333333 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,176470588 | 1 0,21875
0,075 0,8 0,333333 | 0,7 0,25 0,777778 |0,977778 | 0,235294118 |1 0,21875
0,075 0,7 0,333333 | 0,7 0,291667 | 0,777778 | 0,98 0,235294118 | 1 0,239931
0,4375 |0,2 0,333333 | 0,725 1 0,777778 | 0,988889 | 0,705882353 | 0,333 | 0,457986
0,125 0,2 0,333333 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,294117647 |0,333 | 0,271528
0,625 0,1 0,333333 | 0,7 0,5 0,777778 | 0,993333 | 0,176470588 | 0,333 | 0,451389
0,3125 |04 0,333333 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 | 1 1
0,625 0,3 0,333333 | 0,725 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 1 0,878472
0,1875 |0,2 0,333333 | 0,7 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 | 0,333 | 0,402778
0,3125 |01 0,666667 | 0,7 0,208333 | 0,777778 | 0,977778 | 0,588235294 {0,333 | 0,46875
0,375 0,3 0,666667 | 0,7 0,25 0,777778 | 0,982222 | 0,588235294 |1 0,625
0,15625 |04 0,333333 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,982222 | 0,411764706 | 1 0,625
0,25 0,2 0,333333 | 0,725 0,125 0,777778 | 0,98 0,235294118 | 0,333 | 0,364583
0,15625 |0,4 0,333333 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,984444 | 0,470588235 | 1 0,625
0,5 0,3 0,666667 | 0,725 0,125 0,777778 | 0,984444 | 0,352941176 |1 0,861111
0,625 0,2 0,666667 | 0,575 0,208333 | 0,777778 | 0,98 0,470588235 | 1 0,395833
0,625 0,2 0,666667 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,98 0,411764706 |1 0,395833
0,15625 |0,4 0,333333 | 0,725 0,208333 | 0,777778 |0,977778 | 0,411764706 | 1 0,241319
0,625 0,2 0,666667 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,977778 | 0,470588235 | 1 0,395833
0,15625 |0,4 0,333333 | 0,475 0,333333 | 0,777778 | 0,984444 | 0,176470588 | 0,333 | 0,225694
0,15625 |04 0,333333 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,984444 | 0,176470588 | 0,333 | 0,225694
0,25 0,2 0,333333 | 0,725 0,125 0,777778 |0,977778 | 0,176470588 | 0,333 | 0,364583
0,5 0,3 0,666667 | 0,725 0,166667 | 0,777778 | 0,984444 | 0,235294118 | 1 0,861111
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