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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Coklu Regresyon, Kaplama Alan1 ve Parlaklik
Degeri

Dogada pek ¢ok sey bilinmeyen doga kurallarina gore meydana gelmektedir. Ve
insanoglu bunu tahmin edemedigi siirece bunlarin olumlu veya olumsuz sonuglarina
katlanmak durumunda kalmaktadir. Ornegin fiyat istikrarsizliklart énemli sorunlara
ve olagandan fazla maliyete yol agmaktadir. Enflasyondaki belirsizlik finansal
kesimde ve reel kesimde ekonomik kararlar1 etkilemektedir. Veya yagacak olan
yagmur miktarint tahmin edememe tarimi buradan yapilacak hasadi dogrudan
etkilemektedir. Bu gibi pek ¢ok nedenle insanoglu tahmin etmenin Onemini
kavramasiyla ¢esitli tahmin yontemleri gelistirilmistir.

Yeryliziinde oksijen ve silisyum'dan sonra en ¢ok bulunan {iglincli elementtir.
Yerkabugunda oksijen ve silisyum'dan sonra en ¢ok bulunan (ag. %8,1) metal
aliminyumdur. Bu nedenle diger metallerden daha ucuz daha kolay islenebilir ve daha
hafif olmasi nedeniyle endiistriyel anlamdan yiizlerce farkli alanda kullanim1 vardir.
Insaat sektorlerinde dis cephe olarak boyali aliiminyum levhalar kullanilmaktadir. Dis
cephe levhalarinda dikkat g¢ekici farkliliga sahip iki faktdr bulunmaktadir. Bunlar
miisteri i¢in oldukca kritiklesen Parlaklik degeri ve tretici verimliligini artiran
Kaplama Alan1 degeridir.

Bu calismada ise bunlar arasinda olduk¢a yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari
ve ¢oklu regresyon yontemleri ele alinarak boya Kaplama Alani ve Parlakligi
konusunda bir ¢alismasi ve tahminlemesi gergeklestirilmistir.



ESTIMATION OF THE BRIGHTNESS AND COVERAGE OF
ALUMINUM PAINT BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
MULTIPLE REGRESSION METHODS

SUMMARY

Keywords: Artificial Neural Networks, Multiple Regression, Coverage and
Brightness Value

In nature, many things occur according to unknown nature rules. And so long as human
beings cannot predict it, they have to bear the consequences. For example, price
instabilities lead to significant problems and many costs. The uncertainty in inflation
affects the decisions of economic units in financial sector and real sector. Or the
inability to predict the amount of rain to be rained directly affects its cultivation and
harvest. Various estimation methods have been developed by understanding the
importance of human estimation for many reasons. In this study, artificial neural
networks and multiple regression methods which are widely used among them are
described. Then, a study and estimation of the paint coating area and brightness were
carried out.

Aluminum is the third most common element in the world after oxygen and silicon. In
the earth's crust, after oxygen and silicon, the most common metal (8,1%) is aluminum.
Therefore, cheaper than other metals can be processed more easily and lighter because
of the industrial meaning has hundreds of different uses. Painted aluminum sheets are
used as exterior facades in construction sectors. There are two factors with remarkable
differences in the exterior panels. These are highly critical luster values for the
customer and the coating area value that increases the productivity of the
manufacturer.

In this study, artificial neural networks and multiple regression methods, which are
widely used among them, were studied, and a study and estimation of the paint
coverage area and brightness were performed.



BOLUM 1. GIRIS

Talep tahminindeki gelisim siirecinde bilgisayarin gelismesi ile beraber farkli
yontemler uygulanmaya baslanmistir. Bilgisayarlar sayesinde daha ¢ok veri ile kisa
stirede etkin bir sonug alinmasi saglanmistir. Bununla beraber tahmin yontemleri dort

ceside gore asagidaki sekilde siniflandirilabilir.

1. Nitel Yontemler: Nitel tahmin yontemleri 6znel olup insan yargilarina
dayanmaktadir. Verinin yeterli olmadig1 durumlarda ya da uzmanlarin pazar
zekalarina sahip olabildiklerinde uygun olur. Bu tahmin yontemi gelecekte
acilacak yeni alanlardaki talebi tahmin etmede gerekli olabilir.

2. Zaman Serileri Tahmin Yontemleri: Zaman serisi kiimelerinin tahmin
edilmesi i¢in gegmis veri kiimelerinden yararlanilir. Bu yontemler talep
orneklerinin ancak ¢ok fazla boyutta degismedigi durumlarda uygundur. Bu
yontemlerin kullanimi basittir ayn1 zamanda talep tahmini igin iyi bir
baslangi¢ noktasidir.

3. Nedensel Yontemler: Nedensel tahmin yontemleri talebi dig faktorler ile
etkilesim icerisinde varsayar. Nedensel tahmin yontemleri talep ve dis
faktorler arasindaki iligkiyi saptar. Bu yontemler hangi faktorlerin tahmin
edilen talepleri etkiledigini bulur. Mesela dolar kuru degismesi altin
piyasasini ne sekilde etkilemektedir gibi.

4. Simiilasyon Tahmin Y6ntemi: Simiilasyon yontemleri, talebi artiran tiiketici
davraniglarin1  tahmine ulastirmasini  simiile eder. Simiilasyon metodu
kullanilarak, bir kurum veya kurulus zaman serisi ve nedensel yontemleri

birlestirip tahmin ile ilgili konulara cevap bulabilirler (Boltiirk, 2013).



Tahmin c¢ogu operasyonel aktiviteler igin gerekli bir On ihtiyagtir. Gelecegi on
gormeden yapilacak islerin miktarini planlamak; tasarimi yapilacak, planlanip kontrol

edilip buna bagli olarak ihtiyaci tahmin etmek miimkiin degildir (Lewis, 1997).

Talep tahmini eglence, tarim, egitim, enerji, sanayi, ekonomi, gibi pek ¢ok alanda
onem sahibidir. Planlama yapilmasinda, maliyet analizlerinde, risk analizi
durumlarinda ve satis gibi Oonemli calismalarda insanlara on gorii verecegi igin

goriilmek istenecektir.

Talep tahmini 6zellikle planlama i¢in 6nemlidir. Bir¢ok sektdrde ve konuda 6nemli
oldugu gibi boya ihtiya¢ tahmininde inceleyecek olursak ihtiyaci gergek tiiketimden
az tahmin edildigi zaman siparislerin az {iretilmesi yoluna gidilmektedir bu da miisteri

memnuniyetsizligi yaratacaktir.

Boya ihtiya¢ tahmini gergeklesen tiikketimden fazla olmasi durumunda ise fazladan
boya iicreti 6denmis olur. Boylece bostan yere 6denen boya tiiketimleri licretlerinin

baska yerlerde kullanilabilmesinin 6nii Kesilecektir.

Yani tahmin edilecek tiilketim miktart ne kadar gergek¢i olursa o kadar iyi biitge
belirlenip planlamas: yapilabilir. Sirketler kendi tiketimlerini ve tiiketimlerini
etkileyen degiskenleri igeren modeller bulmaya ugragmaktadirlar. Modelleri
gerceklestirmek iginde kullandiklar1 tahmin serisinde yer alan veri kiimesi eleman

sayis1 onemli olmaktadir (Boltiirk, 2013).

Talep tahmininin etkili yapilabilmesi olduk¢a kritik bir konudur. Dogru tahmin
edilemeyen bir model tamamen yanlis karar alinmasina yanlis yatirimlara ve bunun
gibi giiniimiiz diinyasinda rekabetin olduk¢a yiiksek oldugu piyasada igerisinde
bulunulan kurumu geriye tasiyacak kararlar alinmasina neden olabilmektedir. Bunun

i¢in Chopra ve Meindl alt1 adimli bir yaklagim 6nermislerdir (Chopra & Meindl, 2004).

1. Tahminin amacin1 anlamak.

2. Tedarik zincirine talep planlamasini ve tahmini biitiinlestirmek.



Miisteri gesitliligi anlamak ve tanimlamak.
Talep tahminlerini etkileyen en biiyiik ve etkili faktorleri tanimlamak.

Uygun tahmin yontemine karar vermek.

o o > w

Tahmin i¢in performans Ve hata dlgiitlerini kurmak.

Talep tahmininde 6nemli bir konu da tahmin akisini dogru anlamaktir. Tahmin
yapilirken tahminin amaci, boyutu, gerekli kosullarin olup olmamasi gibi gerekli
adimlar yer almaktadir. Sekil 1.1.’de tahminin akis algoritmasi verilmistir (Zigbik &

Hoinka, 2013).

Tahmin Hedeti
Tahmin Kapsanu

h

Calisma Anina Kadar Olan
Tahmin Verileri: Baslangie
Kosullar

L
Gecmisten Elde Edilen
Tecriibeler: Onceden Kesfedilmis
Bilimsel Teoremler ve Kanunlar

Geri Diizeltme ile

Diizeltme

v
Tahminin Matematiksel Modeli

v

Tahmin

Sekil 1.1. Tahminin yap1 akist

Yapilan tahminler kapsadigi zaman araligina gore asagidaki gibi siniflandirmastir;

Uzun vade tahminleri: kurumlarin, tesislerin biyiitilmesi, yeni makine alimi ve
donanim i¢in gerekli maddi ihtiyaci saptamak i¢in yapilmaktadir. Bes veya daha fazla

yillik olabilir.



Orta vade tahminleri: Tedarik siiresinin belirsiz oldugu durumlarda veya tedarik
stiresinin belirli olup uzun oldugu durumlarda, talebi mevsimsel dalgalanmalara bagl
olarak degisiklik gosteren lriin stoklarinin 6n goriilmesinde kullanilmaktadir. Alti

aydan ila bes y1l periyodunda degisiklik gosteren zaman periyodunu kapsayabilirler.

Kisa vade tahminleri: Kisa vadeli tahminler, temini kolay ve diisiik oranlardaki ihtiyag
durumunda ekstra maliyeti yiiksek olmayan durumlarda yapilir. Ug aydan, alt1 aya

kadar degisen bir periyodu kapsar.

Cok kisa vadeli tahminler: Haftalik, hatta giinliik olarak her tiirlii malzeme stoklarinin
kontrol edilmesi igin kullanilmaktadir. Is cizelge ve programlarmin hazirlanmasi
amaci ile kullanilmaktadir. Daha ¢ok kurum dahilindeki verilerden yararlanilarak

tahminler olusturulur.



BOLUM 2. LITERATUR OZETi

Literatiir aragtirmasinda, ¢esitli sayida parametreye sahip problem tiirleri i¢in ¢esitli

tahminleme teknikleri kullanilan ¢aligmalar incelenmistir.

Yapay Sinir Aglar1 konusunda goriinii iyilestirme ile ¢alisan Haykin Sekil 2.1.’de
goriildiigii iizere goriintii islemesi yaparak piksel Kalitesi iyilestirilmis bir resim
ornegidir (Haykin, 1994).

Sekil 2.1. Yapay sinir aglari ile goriintii isleme 6rnegi (Haykin, 1994)



Bu makalede, pargali bir yaklagim ve hiyerarsik genetik algoritmalar ile optimizasyon
kullanan yeni bir modiiler sinir ag1 modeli (MNN) kullanilmistir. Bu model insan
tanima ve zaman serisi tahmini gibi farkli uygulama alanlarinda kullanilabilir. Bu
yazida Onerilen model kulak biyometrik Olclitlerine dayali olarak insan tanimasi igin
test edilmistir. Onerilen modelin literatiirdeki mevcut yaklasimlara gore avantajlarmi
gostermek i¢in kulak biyometrik Ol¢limiiniin  bir karsilastirma veri tabam
kullanilmistir. Onerilen ydntem, parga sayisi, egitim fazi igin veri yiizdesi, hedef
hatasi, 6grenme algoritmasi, gizli katman sayis1 ve ilgili néron sayis1 gibi modiiler bir

sinir aginin tasarim parametrelerinin optimizasyonundan olusur (Sanchez & Melin,

2014).
) -,
~ 1
‘o '
e

Sekil 2.2. Yapay sinir aglari ile kimlik belirleme 6rnegi

Sekil 2.2.°de Graniiler yaklasim ile kulak katmanlarinin incelenme asamalarini

gosterilmistir.

Calismada 6neriyi test etmek amaciyla Pekin Bilim ve Teknoloji Universitesi Kulak
Taninma Laboratuvari'ndan (USTB) elde edilen 77 kisiyi kapsayan veri kiimesi
kullanilmistir. Tanimlama i¢in her bir kulak graniilii Sekil 2.2.’de gosterildigi iizere ii¢
pargaya boliniir, bunlar helezon, kabuk ve lob ’tur. Girdilerin % 70’1 egitim igin
kullanilmis olup % 30u test i¢in kullanilmistir. %80 oraninda hatasiz tahmin elde

edilmistir (Sanchez & Melin, 2014).

Bu makalede Ispanya'nin elektrik iiretim piyasasindaki enerji fiyati icin YSA ile

tahmin ¢aligmasi yapilmustir. Ispanyada kullanilan elektrik tiiketim verileri ele almarak



bir giin dncesinden saatlik tahminler hesaplanmistir. Bu tahminleri gergeklestirmek
icin kullanilan metot, bir¢gok tahmin uygulamasinda son yillarda basarili bir sekilde
kullanilan YSA’dir. Enerji fiyatinin tahmin edilecek giine bagli olarak farkli
davraniglar gostermesi nedeniyle, tahmin edilecek giinler arasinda is giinleri ile hafta
sonlar1 ve bayramlar bulunmaktadir. Ornegin 1 y1l éncesinde 1 Kasim Pazar giiniine
gelmis ve tiikketim yogun olmus iken bir sene sonrasinda bu giin hafta i¢ine gelmistir
ve bir y1l dnceki veriye dayali olarak yanlis tahminde bulunmamaistir. Bu ¢alismada
goriildiigl tizere YSA ile dogru sonuglar elde edilmistir. Ardindan YSA tahminleri
Box-Jenkins (BJ) ARIMA modelleriyle hesaplanan tahminlere karsi test edilmistir
(Priore ve ark., 2008).

Bu makalede sarap iiretiminde kullanilmak iizere toplanan iiziimlerin olgunluk
evrelerine gore en dogru zamanda hasat edilmesi amaci ile tahmin gerceklestirilmek
istenmistir. Uziim cekirdeklerinin olgunluk asamalarinin  dogru belirlenmesi
hedeflenmis ve bu olgunluk evresini anlamak amaciyla liziim c¢ekirdeklerinin
goriintiileri islenerek YSA tabanli bir model gelistirilmistir. Sarap imalatinda ham
madde olarak kullanilan iiziim i¢in {i¢ farkli olgunluk evresi belirlenmistir. Bunlar

olgunlagmamis olgun ve asir1 olgun seklindedir (Zudiga ve ark., 2014).

Sekil 2.3. Yapay sinir aglari ile ¢ekirdek analizi



Sekil 2.3.’te Incelemesi yapilan iiziim cekirdeklerinden 3 farkli asamaya gelmis

ornekleri gosterilmistir.

Bu problem i¢in tasarlanmis siniflandirma modeli, her sinif i¢in bir tane olmak tizere
3 sinir ag1 icermektedir. Bu ag tarayicidan alinan bir ¢ekirdek goriintiistinii kullanarak
isleme almaktadir. Egitim seti, grup basina 20 tohumdan olusur ve bunun yaninda test
seti de kullanilmistir. YSA’nin gizli katmani i¢in sigmoid transfer fonksiyonu
kullanilirken, ¢ikis katmani i¢in dogrusal bir aktarim fonksiyonu kullanilmistir. Test
sonuglaria gore %90 basar ile egitime olumlu sonu¢ vermis basarili bir ayirt edici

olarak kullanilmaya baslanmistir (Zuniga ve ark., 2014).

Deneme seti ve test seti sonuglarinin 3 farkli grup tliziim ¢ekirdegine verdigi sonuglar

Sekil 2.4.’te gosterilmistir.

Seed class  Training set Test set

Qty. Hits Hit rate (%) Qty. Hits Hit rate (%)

Immature 20 165 75 13 9 69
Mature 20 19 95 170 141 83
Ower mature 20 20 100 74 il 96
Total G0 54 90 257 221 BB

Sekil 2.4. Cekirdek analiz sonuglari

Bu makalede hareket esasli siber eldivenler ile YSA kullanilarak Amerikan Isaret
dilinde kelime tanimlama amaglanmistir. Calismanin asil amaci isitme engelli
insanlarin kullandig1 dili (ASL) bilmeyen insanlar ile bu dili bilen insanlar arasindaki

iletisimini kolaylagtirmaktir (Leu & Oz, 2011).
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Sekil 2.5. Siber eldivenle kelime tanima

Sekil 2.5.’te Siber eldivenlerin kelimeleri harekete dayali olarak tanimlayip bir sesli
¢iktiya doniistiirme asamalarini gostermektedir. Siber eldivenler hareketi algilar ve bu
hareketleri depolar. Bu eldivenler sayesinde alinan veriler harfler veya kelimeler girdi
olarak kullanilir ve ardindan YSA ile egitilir. YSA girdileri alfabedeki tiim harflerin
cesitli gosterimleri ve kelimelerdir. Bunlar 300 isaret ve 50 kelimedir. Bu girdiler 3
boyutlu hareketleri ve hareket hizlari gibi ayirt edici 6zellikleri ile YSA’da egitici
olarak kullanilmistir. Ardindan YSA egitim setinde var olmayan 120 isaret ile test
edilmistir. %90 oraninda dogrulukla YSA’nin dogru olarak calistigi saptanmustir (Leu
& Oz, 2011).

Bu makalede, Italya'nin Venedik Lagiiniinde yer alan kiy1 seridi olmayan bir akiferde
saatlik yeralt1 suyu seviyelerinin uzun donem simiilasyonlar1 igin ileri beslemeli sinir
ag1 (FFN) uygulamasi yapilmistir. Belli bir zaman araliginda gozlenen yeralti suyu
yiikselmeleriyle modele girdi akis1 baslatildiktan sonra, gelismis FNN modeli ile
sadece yagis ve buhar sogumasi olarak tanimlanan harici girdi degiskenlerini
kullanarak su seviyesi degisimleri tahmini iiretimi hedeflenmistir. Bu amaca ulagmak
i¢in, modeller ilk 6nce belli bir veri seti ile kalibre edilmis ve gegmiste gézlemlenen

yeraltt suyu seviyeleri ve harici girdiler kullanilarak gelecekteki yeralti suyu
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seviyelerinin 1 saat periyodundaki 6ngoriisii gergeklestirilmistir (Taormina ve ark.,
2012).

Yer alt1 sularinin tahminini gergeklestiren boyle bir agin, gelecekteki olasi senaryolar
altinda akiferin tepkilerini tahmin etmek i¢in fiziksel tabanli modellere uygulanabilir
bir alternatif olarak kullanilabilecegini gostermistir. YSA ile dgrenmesi saglanmis
simiilasyon uygulamasi sonucu elde edilen veriler gézlenen veriler ile biiyiik oranda

benzerlik saglamistir (Taormina ve ark., 2012).
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Sekil 2.6. Saatlik yer alt1 suyu seviye tablosu

Sekil 2.6.’da Italya’nin Venedik lagiiniinde gerceklesen yer alti suyu seviye

degisimlerinin saatlere gore dagilimi ¢izelgelenmistir.

Bu ¢alismada Amerika Birlesik Devletleri'nin gelecekteki endiistriyel enerji talebini
tahmin edebilen iki tiir sayisal enerji modelinin gelistirilmesi anlatilmaktadir. Bir
model olarak ANN (yapay sinir ag1) teknigini kullanilirken diger model olarak MLR
(coklu dogrusal regresyon) teknigini kullanilmistir. Modellerde var olan bagimsiz
degiskenler GSYIH, enerji tastyicilarinin fiyat1 olarak belirlenmistir. Bundan sonra,
gelecekteki endiistriyel enerji talebi, tanimlanmis bir senaryoya dayanarak iki model

ile de tahmin edilmistir (Kialashaki & Reisel, 2014).
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ANN modeli, 2012 yilindan itibaren 2030 yilina kadar enerji talebinde % 16'lik bir
artig olacagini 6ngdrmiistiir. Bu tahminde, modelin bagimsiz parametrelerinin tahmin
edilen dénemde sabit kalacagimi sadece GSYIH'nin ikinci dereceden bir polinom
egilimiyle biiylidiigiinli varsaymaktadir. Yayimlanan 6ngoriilerle tutarli olan 6ngérme
sonucu su sekilde agiklanmustir; yiikkselen enerji ihtiyacinin bir sonucu olarak yeni ve
diisiik maliyetli enerji kaynaklarinin gelistirilmesi ihtiyact dngorilmiistiir (Kialashaki
& Reisel, 2014).

Bu ¢aligmada, hem girdi hem de hedef vektorlere normalizasyon uygulanmistir. Bu
normalizasyon, girdileri ve hedefleri [-1,1] araligmma diisecek sekilde
Olgeklendirilmistir. Bu normalizasyonda, girdi ve hedef vektorlerin yalnizca sonlu
gercek degerlere sahip oldugu ve her vektoriin elemanlarinin hepsinin esit olmadig
varsayllmaktadir. Bu ¢alismada veriler rasgele ti¢ takima ayrilmistir: egitim i¢in % 70,
gecerlilik siireci igin % 15 ve test islemi i¢in % 15. Egitim siireci, agirliklari ve tahmini
ayarlayarak performans islevinin optimizasyonu Denklem (2.1)’de ki formiiliizayon
kullanilarak yapilmistir (Kialashaki & Reisel, 2014).

_ (Ymax —Ymin)X(X— Xmin)

y= (X*max —Xmin) (21)
2009 yilinda yapilan bu ¢alismada, bes farkli yiiksek sicaklik degeri uygulanmis katkili
betonun basing dayanimi tahmini ¢oklu regresyon ve bulanik mantik yontemleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Modellerde; gergek degerler ile tahmin edilen
degerlerin iliski durumlarina bakildiginda, tahmin i¢in kullanilan bulanik mantik

metodu ve ¢oklu dogrusal regresyon metotlarindan bulanik mantik metodunun daha

1yi sonug verdigi gosterilmistir (Durmus & Can, 2009).

Bu c¢alismada, hava kirliligi tahmini i¢in bir 6ngdrii modelinin kurulmasini
amaglanmistir. Bu modeli kurmak i¢in YSA, Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ve
Bulanik Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmis olup ardindan elde edilen bu yontemlerin
kiyaslamasi yapilmistir. YSA ile Bulanik Sinir Aglar i¢in en yiiksek performansa
sahip modellerin belirlenmesi amaciyla ¢esitli ag yapilari cesitli egitim algoritmalari

kullanilarak egitilmis ve deneyler gergeklestirilmistir. Elde edilen sonucglardan, Yapay
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Sinir Aginin denenen bu modeller igerisinde en iyi performansa sahip oldugu
gosterilmis ve Bulanik Sinir Aginin Regresyon Analizinden daha iyi ancak YSA’dan
daha kotii performans gosterdigi gosterilmistir (Yiiksek, 2007).

Bu ¢aligmada Akkus ve ark. (2016) savunma ve havacilik sanayinde enerji emilimi
yiiksek olan bal petegi iiriini icin ihtiva ettigi kuvvet degerinin Ol¢limii yapilarak
tahminlemesi hedeflenmistir. Thtiva ettigi yiiksek enerji sebebi ile kullanilan bir
aliminyum bal petegi yapilarinin malzemesinin ihtiva ettigi kuvvet degerlerinin
6l¢timii ok dnemli bir durum olmaktadir. Bal petegi iiriinlerine uygulanan diisiik hizda
darbe davraniglari incelenmis, uygulanan bu deneysel kuvvet degerlerinden alinan

orneklem ile ¢oklu regresyon yontemi kurulmus ve kurulan yontem ile tahminleme

yapilmistir (Akkus ve ark., 2016).

Tolon ve Tosunoglu yaptiklar1 bu ¢alismada (2008) tiiketici tatmini verilerini temel
almiglardir. Tahminlerini YSA ve Regresyon yontemleri ile gerg¢eklestirmistir. Bu iKi
yontemde de birbirine yaklasik sonuglar elde etmis olup evlere servis imkaninin
olmamas1 ve satig gelistirme faaliyetlerinin dogru ilerlemesi sebepleriyle miisteri
hizmetleri parametresinin tatmine negatif etkisi olmustur. Kullanilmis diger degisken
kiimeleri ise tahmini olumlu olarak etkiledigi goriilmiistiir. Regresyon ve YSA ile
olusturulan bu modellerden YSA’nin regresyon modeline oranla daha diisiik hata ile

daha dogru neticelerle tahmin yaptig1 goriilmiistiir (Tolon & Giineri Tosunoglu, 2008).

Bu c¢alismada sinterleme tambur mukavemetini giiclendirecek denemelerle
mukavemet degeri Olglimiinii tahminlemek i¢in YSA ve Regresyon modeli
kurulmugtur. Karisim suyu, sinterleme hizi ve sinterleme tamburu mukavemeti girdi
degerleri olarak alinmis ve bunlarla ilgili ¢ikt1 degiskenleri ise; maksimum molekiilize
edilmis su, demir igerigi, sivi faz hacmi, hava gecirgenligi, siv1 faz hizi, yakit orani
parametreleridir. 2 girdi degiskeni ve 6 ¢ikti degiskenli olan bu tahmin yapist modeli
Regresyon ve YSA yontemlerini Visual C++ ve Matlab programlari ile uygulayarak
nem igerigi ile yakit oran1 optimize edilebilecegi sonucunu géstermistir (Fan ve ark.,
2012).
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Gilingoér bu ¢aligmada (2013), Isparta ilindeki hava kirliligi artisin1 konu almig ve
yapilan ¢alismada, 2007-2012 yillar1 Ekim-Mart kis aylar1 doneminde gézlemlenen
meteoroloji ve hava kalitesi verilerini giinliik bazda ele alip YSA ile ¢oklu dogrusal
regresyon yontemleri ile tahmin modeli kurmustur. 2011-2012 kis dénemini
tahminleme amaci ile ti¢ model kurulmustur. Bunlardan birinci ve iiglincii model hava
kalitesini tanimlayan SO2 ve pargacik madde miktarini en dogru tahminleyen modeller

olarak ortaya ¢ikmistir (Giing6r, 2013).

Bu calismada Sener (2005), Ankara ili anakent alanmi elektrik sarfi tahmini igin
regresyon modeli olusturmustur. Calisma verileri TEIAS(Tiirkiye Elektrik Iletisim
A.S.)'a ait 6 yillik puant (anlik en yiiksek deger) gii¢ verileri, puant gergeklesen
giinlerde ki tiiketilen enerji verileri kullanilmistir. TEIAS verilerinden yararlanarak

gelecek yillara dair regresyon modeli ile tahminlemeler yapilmistir (Sener, 2005).

Shenshu ve Zhaoying (2000), dogrusal olmayan zaman serileri tahmin modellerinde
sekilleri siniflandirmay1 amaclamisglardir. Bu tahmini gergeklestirmek i¢in YSA ve
CNEAR modellerini kullanmiglardir. Modeli ¢6zmek i¢in Karmasik dogrusal tistel
otoregresif model kullanilmistir (CNEAR). Deney sonuglart CNEAR modelinin
giivenilir oldugunu ve Yapay Sinir Ag1 yonteminin de benzer dogruluga sahip

oldugunu gostermistir (Shenshu & Zhaoying, 2000).

Saravanakumar ve ark. (2012) bu ¢alismada, aliiminyum malzemesi akma, ¢ekme ve
uzama gibi 3 6nemli mukavemet Ozelliklerini incelemis, 3 parametrenin YSA ile
tahminlemesine dayali bir model kurmusglardir. Hadde sicakligi, son tezgahtan ¢ikan
derece, bobin sicakligi ve karbon es degeri girdileri kullanilarak tahminleme modeli
olusturulmustur. 4 girdi ve 3 ¢iktili yapida olusturulan YSA modeli tahminlerinin
tiretim siirelerini ve maliyetini diisiirmede etkili bir yontem oldugunu gostermistir.
Yapilan tahminler Slgiilen degerler ile benzer olarak ¢iktigindan dolayr modelin

basarili oldugu gosterilmistir (Saravanakumar ve ark., 2012).

Hatipoglu ve ark. (2013) bu ¢alismada, galvanizleme islemi sonucunda ¢inko kaplama

kalinliginin tahminlemesi i¢in YSA ile ¢alismiglardir. Tahmin degerlerinin gercek
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verilerle olan uygunlugu i¢in hipotez testi kurulmus kontrol edilen sonuglarda
herhangi bir negatif farklilik g6zlemlenmemistir. Galvanizleme sektdriinde ¢inko
tilketimi ekonomik ag¢idan oldukga biiyiikk 6nem arz etmesi nedeniyle tam kararinda
kullanimi ¢ok 6nemlidir. Coklu regresyon modeli ile diisiik performans ile ¢alisildig

YSA’nin daha uygun oldugu goriilmiistiir (Hatipoglu ve ark., 2013).

Bahadir yaptigi bu ¢alismada (2013) , 6grencilerin lisans egitimleri siiresince belirli
derslerden aldiklar1 ge¢me notlari, genel not ortalamalari, iiniversiteye giris
puanlarinin yan1 sira akademik kariyer yapma hususundaki tutumlarini incelemis ve
biitiin bu verileri tahmin modeli girdi verileri olarak kullanarak, 6grenci basarilar
ongoriilmeye ¢alisilmistir. Akademik basari tahmininde goreceli olarak yeni bir
Oongorii teknigi olan YSA yontemi ile LRA (Lojistik Regresyon Analizi) yontemleri
karsilagtirilmistir. Egitim fakiiltesi 6grencilerinin {iniversite mezuniyet dereceleri ve
egitim hayatindaki basarilari, derslerindeki sinavlardan aldiklari ders gegme notu,
genel ortalamalar;, OSYM (Ogrenci Segme Yerlestirme Merkezi) nin yaptigi sinav
sonuglar1 gibi parametreleri kullanarak tahmin modeli olusturulmus bu modeller ile

degerlendirme yaparak yorumlarda bulunmustur (Bahadir, 2013).

Braun ve ark. (2014) iklim degisikliginin binalarin enerji tiikketimini nasil etkiledigini
aragtirmiglardir.  Yapilan ¢ogu calismada ofis ve evlerde ki enerji tiiketimini
aragtirilmasina ragmen bu galisma Ingiltere'nin kuzeyinde bulunan siipermarketlerin
enerji tliketimini incelenerek iklimin siiper marketlere olan etkilerini aragtirmistir.
Elde edilen gegmise dayali verilerle gelecege doniik ¢oklu regresyon modeli enerji

tilketimleri tahmin edilmistir (Braun ve ark., 2014).

Apronit ve ark. bu ¢alismada (2016), trafik yogunlugunu tahmin edebilecek maliyeti
yiiksek olmayan efektif iki model olusturulmustur. Bunlardan ilki lineer regresyon
modeli; kaldirim tipi, karayollarina erisim, baskin arazi kullanim tiirleri ve niifus ile
trafik hacmini tahminlemek amaciyla gelistirilmistir. Diger modelle ise, lojistik
regresyon modeli yollardaki trafik seviyesini bes asama kullanarak belirlemektedir.
Lojistik Regresyon modeli, trafik hacmi esiklerini tahmin edip verilen seviye

sonuglarini dogru olarak siniflandirilmis bunun sonucu olarak yollarin trafik yogunluk
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yiizdelerini belirlemistir. 1ki modelde iyi derecede ve az maliyetli olarak trafik
yogunluklarini tahmin etmektedir (Apronti ve ark., 2016).

Alan, bu ¢alismasinda (2013) gegmiste yapilmis farkli deneysel ¢alismalara ait fosfor
kapasitesi degerleri kullanilarak Yapay Sinir Ag1 modelleri olusturmustur. YSA’dan
elde edilen fosfor kapasitesi ile sistemin ii¢ bilesenli faz diyagraminin sivi bolgesi igin
es deger fosfor kapasitesi egrilerinin cizilmesi hedeflenmistir. Diger modellerin
sonuglarina kiyasla deneysel verilere bakilarak YSA ile tahmin edilen fosfor

kapasitesinin daha uydugun oldugu gézlemlenmistir (Alan, 2013).

Syarif ve ark. bu ¢alismada (2010), Ti—-6Al-4V alasiminin mekanik 6zelliklerini
tahmin etmek icin ileri beslemeli geri yayilimli bir YSA sistemi olugturmuslardir. Ti-
6AL-4V alasiminin temel mekanik Ozellikleri olan sertlik, ¢ekme, akma ve uzama
degerlerini mukavemet degerleri 1sil islem adiminin birer fonksiyonu olarak
disiinmiistiir. Gerilme orant da bu girdi degerleri arasinda kullanilmistir.
Normallestirilmis kdk ortalama karelerinin hatas1 ve katsay1 korelasyonu degerlerine
bakilarak en uygun model seg¢ilmistir. Kullanilan iki yontem olan Gradient Descent
with Momentum ve Lavenberg Marquardt yontemleri karsilagtirilmig, Lavenberg
Marquardt tahminleri ag i¢in en uygun yontem oldugu gorilmistiir. Olusturulan ag

i¢in ara katman ndron sayisi da 25 olarak belirlenmistir (Syarif ve ark., 2010).

Bapari ve ark. bu ¢alismada (2007), CrMoV celiginin sicak akis gerilmesini test etmek
amaciyla sikistirma testi kullanmislardir. Akis stresinin tahmininde basit dogrusal
regresyon kullanilmistir. Bu yontem ile tahmin edilen sonug¢larin tahmin oram diisiik
olarak goriilmiistiir. Bu nedenle daha iyi bir yontem olarak diistiniilen iki gizli katmanl
geri yayilimli momentum O6grenme siireci ile egitilmis YSA tahmin modeli
olusturulmustur. Gerilme, gerilme orani ve sicaklik parametreleri 3 farkli girdi degeri
olarak alinmig akis gerilmesi parametreleri de ¢ikt1 olarak kullanilmistir. 3-9-10-1
yapisinda ki YSA mimarisi en 1yi tahminlemeyi yaptigi bu ¢aligma ile gosterilmistir
(Bapar ve ark., 2007).
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Soundararajan ve ark. bu ¢alismada (2016), Aliminyum katkili kompozitleri {izerinde
maliyet azaltici ¢aligmalarda bulunmuslardir. Otomotiv sektoriinde yogun olarak
kullanilan genis bir uygulama alanina sahip olmasi nedeniyle de goz Oniinde olan
aliiminyum kompozit iriinleri {izerinde bir tahmin modeli kurulmustur. Deney
sonuclarint tahmin etmek ve sikistirtlmis A413 ve B4C kompozitlerinin belirlenmis
degiskenlerinin etkilerini ortaya ¢ikarmayr amaglayan bu c¢alismada mekanik
Ozellikler igin, farkli tasarimlardaki aglar olusturulmustur. Olusturulan ag ileri
beslemeli geri yayilimli YSA olmustur. Model tahmin edilecek en optimum sonuglari
gostermistir, bu sayede test siiresi ve maliyet azaltilmistir, ortalama hata yiizdelerine
bakilarak ag yapisi olusturulan 40 farkli Yapay Sinir Agindan en optimum sonuglari

veren ag secilmistir (Soundararajan ve ark., 2016).

Mashhadban ve ark. (2016), insaat sektoriinde yogun olarak kullanilan elyaflarin
kendini sikigtiran betonun performansi arasindaki etkiyi aragtirmiglardir. Yapilan bu
calismada ise iki elyaf tiirii igeren dokuz beton karigim ve gii¢lendirilmemis numuneler
test edilip karsilagtirilmistir. Kullanilan veriler yapilmis deneylerden elde edilen
veriler olmus olup ileri beslemeli YSA ile egitilmis, ¢elik liflerin, mekanik 6zelliklerle
iliskili olarak, polifenilen siilfiir liflerine oranla daha yiiksek bir performans gosterdigi
gozlemlenmistir (Mashhadban ve ark., 2016).

Arastirmalarda gozlemlenmistir ki, degiskenler arasinda bulunan iliskiyi belirlemek
icin kullanilan tekniklerden biri de regresyon analizi teknigidir. Cogu bilim adami
YSA’n1 daha iyi inceleyebilmek igin, yapay sinir aglari ile regresyon modelleri
arasindaki iliskiyi konu alarak kiyaslama galismalar1 gergeklestirmislerdir. Dogrusal,
dogrusal olmayan, basit, coklu, parametrik, parametrik olmayan, lojistik, vb. gibi ¢cok

sayida regresyon modeli bulunmaktadir (Tolon & Giineri Tosunoglu, 2008).

Bu calismada incelenmis modeller gibi yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon modelleri
kullanilarak Aliiminyum boyas1 parlaklik ve kaplama alam1 degerleri tahmini

gerceklestirilerek karsilastirmasi yapilmistir.



BOLUM 3. TAHMIN YONTEMLERI

3.1. Nitel Tahmin Yontemleri

Verilere dayanarak bilimsel yoOntemler yerine oOznel, yargisal olarak yapilan
tahminlerdir. Tahmin etme yoOntemi bilimsel verilere dayanmadigi igin tahmin

performansi diger tahmin yontemlerine gore daha diisiiktiir (Olgun, 2009).

Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in elde yeterli veri olmamasi durumu ya da veriye
sahip olup bu verileri analiz i¢in gerekli siire olmamasi durumlar1 bulunmaktadir. Bu
yontemin en 6nemli 6zelligi, sezgisel yargilari da talep tahminine dahil edebilmesidir.
Talep tahminlerinde, matematik ve istatistige dayanan teknikler disinda &znel,

bilimsellik derecesi daha az bazi metotlar da kullanilabilir.

3.1.1. Yonetici grubunun goriislerini esas alan tahmin

Uretim, sati, satin alma ve idari yoneticiler de dahil olmak iizere isletmenin {ist
basamaklarinda bulunan gorevliler, gecmis deneylerini ve bilgilerini kullanirlar ve
satiglarin plan donemin tahminini birlikte yaparlar. Bu yontem, yoneticilerin istatistiki
bilgiler arasinda bocalamalarin1 onler ise de satis tahmin sorumlulugunun cesitli
yoneticiler arasinda paylasilmasi durumunu ortaya ¢ikarir, fakat bu 6nemli gérevin ¢ok

ciddi ve bilimsel yontemlere dayandigini géstermemektedir (Tosun ve ark., 2019).
3.1.2. Kilit personelinin fikirleri
Talep tahmini mevcut bir kurulusun yeni bir yatirnm yapmasit durumlarinda, bu

kurulusun satis basta olmak iizere mali birimler boliimlerinde bulunan deneyimli

personelin fikirlerini dikkate alarak karar verdigi tekniktir.
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Gerek yoneticilerin gerek deneyimli kilit personelin goriislerinde yoruma bagl olma
durumu bulundugu i¢in talep tahmini yaparken bu tekniklere fazla giivenilmemektedir.
Ancak bu tecriibeye dayanan tahmin yollari, matematiksel ve istatistiksel yontemlerle

bulunan sonuglar1 yorumlamada kullanilabilir (Tosun ve ark., 2019).

3.1.3. Anketler

Yeni kurulmasi planlanan veya mevcut olan yeni bir yatirim alani veya hizmet
tiretecek isletmelerin kullandig1 bir yontem olarak; talebi direkt olarak tiiketicilere
veya hizmetten faydalanacak kisilere soru gondererek tahmin etmeye c¢alisan
yontemdir. Soru formlariin gonderildigi kisilerin veya isletmelerin tiimiimiin cevap
vermesi saglanamasa dahi gelen cevaplar belli bir istatistiki yontem ya da yontemler

ile analiz edilerek, genel bir talep tahmini yapilmaya ¢alisilir.

Anket yonteminin gelismis iilkelerde pazarlama arastirmasi yontemleri igerisinde en
cok kullanilani olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sik kullanilmis olmasina ragmen en az bilimsel
olanidir. Bu yontemlerle elde edilen bilgilerin, yoruma bagl ve giivenilir olamamsi
nedeniyle yapilan tahmine giiven diizeyi diisiik tutulmasi gerekmektedir. Sorulari
yoneltilen kisi veya kurumlarin istenen bilgileri vermeyisi veya vermek istemeyisi,
yanlig aktarimi, bahsedilen yontemin dogrulugunu azaltmaktadir. Ancak pazar
aragtirmast igin gerekli olan bilgileri sadece soru sorarak ve bunun toplu
degerlendirmesini yaparak elde etme segenegi, anket yontemini ¢ok yonlii ve sik

kullanilir yontemlerden biri haline getirmektedir.

3.2. Nicel Tahmin Yontemleri

Bu yontemler {i¢ ana baglik altinda incelenmistir. Bu basliklar asagidaki gibidir:
1. Nedensel Modeller
a. Regresyon
b. Coklu Regresyon
2. Zaman Serileri Analizleri

a. Aritmetik Ortalama
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b. Hareketli Ortalama
c. Agirlikli Hareketli Ortalama
d. Ussel Diizeltme
e. Cift Ussel Diizeltme
3. Yapay Zeka Tabanli Yontemler
a. Genetik Algoritmalar
b. Bulanik Mantik
c. Pargacik Siirii Algoritmasi
d. Gri Sistem ve Gri Tahmin Yontemi

e. Yapay Sinir Aglar

3.2.1. Nedensel modeller

Nedensel yontemler, tahmin edilmek istenen etkeni, kendisini etkileyen faktorler ile
iligkilendirerek, tahminlerin bu faktorlerdeki degismelere bagli olarak yapilmasini
amaclayan yontemlerdir. Talep ile talebi etkileyen faktorler arasinda sebep-sonug
iligkisi vardir. Nedensel yontemlerde genellikle, bir degiskenin bir degeri tahmin
etmesinin disinda, bu degiskeni etkileyen durumlar arasindaki iligskinin ag¢iklanmasina
calisilmaktadir. Bagimli degisken ile iligkisi olan degiskenlerin belirlenmesi ve bu

iliskinin bir matematiksel modelinin bulunmasi amaglanmaktadir.

Bu yontemler arasinda en ¢ok tercih edilenleri, regresyon analizi ve korelasyon

analizidir.

3.2.1.1. Regresyon analizi

Regresyon analizi bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi inceleyen bir yontemdir. Eger bagimsiz degisken sayisi tek ise tek
degiskenli regresyon analizi, birden fazla ise ¢ok degiskenli (¢coklu) regresyon analizi

olarak adlandirilir.
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Regresyon yonteminde ¢ikt1 Y, sistem girdileri ile X1, X2, .., Xn parametreleri
arasindaki iligki incelenir. Burada Y bagimli degisken iken X1, X2, .., Xn ise bagimsiz
degiskenlerdir. Bu bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliski dogrusal veya
egrisel olabilmektedir. Bagimsiz degiskenler segilip, veriye dayanarak bagimli
degisken ile baglantilarini1 agiklayan matematiksel model gelistirilir ve bu model ele

alian bagiml degiskenin tahmini degerini bulmak i¢in kullanilir.

Regresyon analizin en 6nemli 6zelligi, bu yontemle gelistirilen modelin kurumun
karar mekanizmasina (yoneticilerine) gesitli birden ¢ok durum etkenlerinin sonug
tizerinde degerlendirme yapma olanagi saglamasidir. Bu nedenle regresyon analizi

cogu firmada kullanilmaktadir.

Tek degiskenli regresyon analizi: Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimh
degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler. Bu regresyon analizinde

bagimli ile bagimsiz degisken arasinda dogrusal bir iligki vardir.

Ornegin bir hastanenin ilk yardim béliimiine gelen hasta sayilarinin aylara gore
dagilimi goriilmektedir. Regresyon teknigini kullanarak talep tahminlerini belirlemek

icin Tablo 3.1.’de gosterilen hesaplamalar yapilmaktadir.

Tablo 3.1. Regresyon 6rnegi ¢oziimii

Aylar 9] Hasta Sayist (yi) Xi? Xiyi
Ocak 1 328 1 328
Subat 2 310 4 620
Mart 3 355 9 1065
Nisan 4 362 16 1448
Mayis 5 375 25 1875
Haziran 6 380 36 2280
Temmuz 7 408 49 2856
Agustos 8 415 64 3320
Eyliil 9 417 81 3753
Ekim 10 412 100 4120
Kasim 11 429 121 4719
Aralik 12 434 144 5208
TOPLAM 78 4625 650 31592

b= 12(31592)—(78(4625) (3_1)

12(650)—782
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b =107 (3.2)
_ 10778

a=1072 (3.3)

a = 3159 (3.4)

Denklem (3.1) ,(3.2), (3.3), (3.4) de hesaplanan katsayilar dogru denkleminde yerine

(Y=a+bX) yerine konursa;

Fi= 315.9 + 10.7X bicimindeki sayisal tahmin modeli kurulmus olur.

Omnek olarak Haziran aymdaki hasta sayisim tahmin igin bu denklemi

kullandigimizda;

F=315.9 +10.7 (6) = 380.1 degerini elde ederiz.

3.2.1.2. Coklu regresyon analizi

Basit regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiler analiz
edilmektedir. Bazi analizlerde; incelenen bir bagimli degiskeni bircok bagimsiz
degisken etkileyebilir. Bir bagimli degiskeni bir¢ok bagimsiz degiskenin etkileme
durumlarinda ise ¢oklu regresyon modeli ile analiz yapilmas: gerekmektedir (Okutan,

2014) .

Tek degiskenli regresyon modelinin formiilasyonu (Denklem 3.5) gibidir:

Yi =0+ BiXi + €i i=0,1,...n (3.5)

Birden ¢ok bagimsiz degisken iceren bir model kullanildiginda formiilasyonu

(Denklem 3.6) gibidir:

y=a + ,31X1 + ﬁzXz + & (36)
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Bagimsiz degiskeni belirlerken degiskenlerin arasinda en yiiksek korelasyona sahip
bagimsiz degiskenlerden sadece birisinin se¢ilmesi yoluna gidilmelidir. Coklu
regresyon analizinde degiskenlerden sadece biri secilmelidir. Bunun i¢in de analize
baslamadan biitiin degiskenlerin korelasyon matrisine bakip aralarinda yiiksek
korelasyon alanlardan biri tercih edilmesi gerekmektedir. Coklu regresyonda bazen
hangi bagimsiz degiskenin daha etkili oldugunu ve bagimli degiskeni daha ¢ok
etkiledigini bilmek gerekir. Bunun igin Once korelasyonlara bakilir. Yiiksek

korelasyon, parametreler arasindaki daha giiglii iliskiyi gosterir (Okutan, 2014).

Regresyon testinin kullanilabilmesi i¢in gerekli adimlar su sekilde siralanabilir (Ersoz
& Ersoz, 2015);

1. Bagiml ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki olmalidir.

2. Bagimsiz degiskenlerin birbiriyle iligkili olmamasi gerekmektedir (¢oklu
baginti- Multicollinearirty).

3. Hata terimlerinin normal dagilmasi1 (Normallik- Normality).

4. Hata terimlerinin varyansinin sabit olmasi1 (Otokorelasyon- Autocorrelation).

Coklu baginti; bagimsiz degiskenler arasinda giiglii bir iliski olmasina denir.
“Collinearity Statistics” degerine bakildiginda yiiksek tolerans ve diisiik VIF degeri
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baginti olmadigin1 gosterir. Tolerans degerinin
0,05 “den kiigiik olmasi, VIF degerinin 10’dan biiyiik olmasi, 0’a yakin olmasi1 ¢oklu
bagint1 oldugunun gostergesidir (Ersoz & Ersoz, 2015).

Durbin Watson katsayis1 oto korelasyonu test eder. Deger 0 ile 4 arasinda degisir. 0’a
yakin degerler pozitif korelasyonu, 4’e yakin degerler negatif korelasyonu, 2’ye yakin
degerler otokorelasyon olmadigini gosterir (Ersdz & Ersoz, 2015).

Coklu regresyon metotlar1 dort adettir (Okutan, 2014).

1. Enter Metodu: Bagimsiz degiskenlerin bir kiime olarak tek seferde girilip
degerlendirildigi metodudur.
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2. 1leri Dogru Se¢im Metodu (Forward Selection): Bagimli degisken ile en
yiiksek korelasyona sahip bagimsiz degisken segilir. Daha sonra girilen
degiskenin katsayisinin 0 oldugu hipotezi F testi ile belirlenir.

3. Geriye Dogru Eleme (Backward Elemination) Metodu: Ileri dogru se¢imin
aksine, burada 6nce biitiin bagimsiz degiskenler segilir; sonra sirasiyla mevcut
olgiitlere gore eleme yapilir.

4. Adim Adim Se¢me (Stepwise Selection) Metodu: Oncelikli olarak bagimsiz
degisken secimi yapilir; eger bu ileri dogru se¢medeki FIN veya PIN
gereklerini yerine getirirse ikinci degisken secilir; yoksa islem orada biter.
Ikinci degisken olarak en yiiksek kismi korelasyona sahip degisken alinr.

Se¢imler yiiksek korelasyon degerinden diisiige dogru yapilir.

3.2.2. Zaman serileri yontemleri

Esit zaman araliklar1 bulunan serilere zaman serileri denilmektedir. Zaman Serileri

Yontemleri ilerleyen 5 alt bolimde belirtilen yontemleri icermektedir.
3.2.2.1. Aritmetik ortalama yontemi

Gelecege en direkt bakis gelecegin, gecmisteki verilerin ortalamasina dogru egilim
gosterecegini varsaymaktadir. Bu varsayima gore gelecegin en gecerli tahmini,
gecmiste olup bitenlerin toplanip ortalamasini alarak gergeklestirmektir. Formiilii

(Denklem 3.7)’de verilmistir.

AO — Z?=1yt (3.7)

n

Ornegin bir iiretim tesisinde son 8 ay icinde kayit altma almmus her aylik motor
arizalar1 asagidaki gibidir. Aritmetik ortalama teknigini kullanarak her ayin talep
tahminini ve 9. Ay talep tahminini belirlemek i¢in Tablo 3.2.’deki islemler siralamasi

ile gerceklestirilmesi gerekmektedir.
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Tablo 3.2. Aritmetik ortalama ile tahmin 6rnegi

Ay Gergeklesen Tahmin
® Ariza (yt) (F)
1 200 =
2 250 200 =(200)/1
3 175 225  =(200+250) /2
4 186 208.33 =(200+250+175) /3
5 225 202.75 =(200+250+175+186) / 4
6 285 207.20 =(200+250+175+186+225) / 5
7 305 190.17 = (200+250+175+186+225+285) / 6
8 190 232.29 = (200+250+175+186+225+285+305) / 7
9 227 = (200+250+175+186+225+285+305+190) / 8

F9 degeri bu yolla 227 olarak elde edilmektedir.

3.2.2.2. Hareketli ortalama yontemi

Yaygin olarak kullanilan bir tahmin yontemidir. Hareketli ortalama yontemi, uzak
gegmisten ¢ok, yakin gegmise agirlik vererek, yalnizca bir sonraki tek donemin
tahminini yapar. Ornegin gecmis tarihi donem verilerinin belirlenen sayidaki 6rnegi
aliarak, en son gerceklesen donem bunlara ilave edilir. Daha sonra, bu verilerin
ortalamasi, bir sonraki donem tahmin miktar1 olarak kabul edilir. Formiilii (Denklem

3.8)’de verilmistir.

HO(n) — YVet+tYe—1++Yt—n+1 (38)

n

Ornegin bir iiretim tesisinde son 8 ay icinde kayit altma almmus her aylik motor
arizalar1 asagidaki gibidir. Ugerli hareketli ortalama ydntemini kullanarak ariza

tahmini Tablo 3.3.”teki gibi gerceklestirilebilmektedir (n=3).
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Tablo 3.3. Hareketli ortalama ile tahmin drnegi

Ay Gergeklesen Tahmin

t) Ariza (yy) (F)
1 200
2 250 e
3 175
4 186 208.33 = (200+250+175) / 3
5 225 203.66 =(250+175+186)/3
6 285 195.33 = (175+186+225) / 3
7 305 232 = (186+225+285) / 3
8 190 271.66 = (225+285+305) / 3
9 260 = (285+305+190) / 3

HO(3) = 260 Olarak elde edilmektedir.

3.2.2.3. Agirhikh hareketli ortalama yontemi

Hareketli ortalama yonteminin sakincalarindan birisi bazi durumlarda son dénemin bir
sonraki déenmi daha fazla etkiledigi durmunu géz ardi etmesidir. Bu negatif durum
agirlikli hareketli ortalama yontemi kullanilarak giderilebilir. Bu yontemde en yakin

veriye en biiyiik agirlik verilir. Formiilii (Denklem 3.9)’de verilmistir.

AHO(N) = wyy: + WoYe_q + -+ WpVe_ni1 (3.10)

w: Agirlik katsayidir.

Ornegin bir x firmasinin yetkilisi her hafta sonu talep tahmini istemektedir. Asagidaki
Tablo 3.4.°de sirketin satig adetlerini goriilmektedir. Agirlikli Hareketli Ortalama
teknigini kullanarak her haftanin talep tahminini ve 10.hafta talep tahmini Tablo 3.4.’te
hesaplanarak verilmektedir.

(n=4, w1=0,4 w2=0,3 w3=0,2 w4=0,1)
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Tablo 3.4. Agirlikli hareketli ortalama drnegi

Hafta Gergeklesen Tahmin

® Satis (yt) (F)
1 110 -
2 102 -
3 108 -
4 121 -—--
5 112 1122 =0.4(121) + 0.3(108) + 0.2(102) + 0.1(110)
6 105 1139 = 0.4(112) + 0.3(121) + 0.2(108) + 0.1(102)
7 114 110.6 = 0.4(105) + 0.3(112) + 0.2(121) + 0.1(108)
8 106 111.6 =0.4(114) + 0.3(105) + 0.2(112) + 0.1(121)
9 115 108.8 =0.4(106) + 0.3(114) + 0.2(105) + 0.1(112)
10 111.1 =0.4(115) + 0.3(106) + 0.2(114) + 0.1(105)

AHO(4) = 111.1 Olarak elde edilmektedir

3.2.2.4. Ustel diizgiinlestirme yontemi

Ustel diizlestirme yontemi, verilerdeki son farkliliklarin ve sigramalar1 dikkate alarak

tahminlerin ya da 6ngoriilerin siirekli glincellendigi bir yontemdir.

Ustel diizlestirme yonteminde gelecek dénemin (T+1 déneminin) tahminin hesabinda
son doneme ait tahmin ile bu tahmininden gelen hatanin bir kismini igererek
calismaktadir.

Bu ifade (Denklem 3.11) ile gosterilebilir.

Zry1 =Zr +a(er) (3.11)

a : Diizlestirme katsayisidir.
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Tablo 3.5. Ustel diizgiinlestirme yéntemi drnegi

Hafta Gergeklesen Tahmin

® Satis (yt) (F)
1 110 110
2 102 110.0 =110.0+0.2 (110-110.0)
3 108 108.4 =110.0+0.2 (102-110.0)
4 121 108.3 =108.4 +0.2 (108-108.4)
5 112 110.8 =108.3 +0.2 (121-108.3)
6 105 111.0 =110.8+0.2 (112-110.8)
7 114 109.8 =111.0+0.2 (105-111.0)
8 106 110.6 =109.8 +0.2 (114-109.8)
9 115 109.7 =110.6 +0.2 (106-110.6)
10 ---- 110.8 =109.7 + 0.2 (115-109.7)

Tablo 3.5.’te gerceklesen satis verilerinden yola ¢ikarak iistel diizeltme yontemi ile bir

sonraki donem tahmini gosterilmistir.

3.2.2.5. Cift iistel diizeltme yontemi

Diger bir adiyla Holt metodu, zaman serilerinin, dogrusal egilim ile izlenmesi i¢in

tasarlanmig bir yontemdir.

Yontem o (seri icin) ve B (trend icin) olmak Ttizere iki diizeltme katsayisinin

belirlenmesini gerektirir. Bu metot i¢in (3.12) ve (3.13)deki esitlikler kullanilir.

St = aDt + (1 - a)(St_l + Gt—l) (312)

Ge = B(Se + Se—1) + (1= B)G—q (3.13)

T adim sonrasindaki esitlik i¢in (Denklem 3.14) elde edilir.

Fiip1=5+G; (3.14)
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Ornek olarak yine motor arizasi verileri temel alinmis ve Tablo 3.6.’da Holt metodu

ile ¢oztimii agiklanmistir. So=200 ve Go=10 alinmstir.

2. Dénemden 5.ci donemi tahmin i¢in formiilasyonu (Denklem 3.15) gibi elde

edilmektedir.

F25=S2+3* G3 =222,01+(3)*(10,211) = 252,643 (3.15)

Tablo 3.6. Cift istel diizeltme yontemi 6rnegi
S1 =0,1*200+0,9*(200+10) = 209
G1=0,1*(209-200)+0,9*10=9,9
S2 =0,1*250+0,9*(209+9,9) = 222,01
G2 =0,1*(222,01-209)+0,9*%9,9 = 10,211
$3=0,1*175+0,9*(222,01+10,211) = 226,499
G3=0,1*(226,499-222,01)+0,9*10,211 = 9,639
S4 =0,1*186+0,9*(226,499+9,639) = 231,124
G4 =0,1*(231,124-226,499)+0,9*9,639 = 9,137
S5 =0,1*225+0,9*(231,124+9,137) = 238,735
G5 =0,1*(238,735-231,124)+0,9*9,137 = 8,985
S6 = 0,1*285+0,9*(238,735+8,985) = 251,448
G6 = 0,1*(251,448-238,735)+0,9*8,985 = 9,358
S7 =0,1*305+0,9*(251,448 + 9,358) = 265,225
G7 = 0,1*(265,225-251,448)+0,9*9,358 = 9,800
S8 =0,1*190+0,9*(265,225 + 9,800) = 266,522
G8 = 0,1*(266,522-265,225)+0,9*9,800 = 8,949

3.2.3. Yapay zeka tabanh yontemler

Yapay Zeka tabanli modeller ana konumuzu da barindiran yontemlerden YSA

icermektedir. Ilerleyen alt basliklarda bu modellerden bahsedilecektir.
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3.2.3.1. Bulanik mantik

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda ortaya atilmistir. Zadeh tarafindan
yapilan arastirmalar sonucunda Bulanik mantik yontemi bulunmustur. Bu
arastirmalarda, girdi degerlerinin farkli kiimelerdeki farkli tiyelik derecelerinden ve
girdinin ¢iktiya doniisiimiiniin  bu kiimeler araciligiyla yapilabileceginden
bahsetmistir. Bu yontem 6zellikle deneyimlere dayali verilerin ya da sayisal olarak
ifade edilemeyen verilerin yorumlanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir

(Yazicioglu, 2010).

Bulanik kiime, farkli iiyelik derecesine sahip dgelerin oldugu bir kiimedir. Bulanik
kiime, klasik kiime teorisindeki evet-hayir kiimelerinin ikisinide ait olana iki veya

ikiden fazla kismi iiyelik iceren kavrama c¢evirmek anlamina gelmektedir.

Bir kavrami anlatan, bir amaci aktaran veya bir sistemi tanitan ifadelerdeki belirsizligi
veya kesin olmama haline bulaniklik denmektedir. Insanlarin zihinsel algilama
farkliliklari, onlarin 6znel davranislari, ifade ve amaglarindaki belirsizlikler bulaniklik

kavrami ile agiklanabilmektedir (Aikeshan, 2014).

Bulanik mantigin 6zellikleri asagidaki gibidir:

1. Bulanik mantik, kesin degerlere dayanan diisiinmenin aksine, yaklasik diistinme
teknigi kullanir.

2. Bulanik mantikta bilgi dilsel ifadeler (fazla, az, biiyiik, kiigiik vb.) seklindedir.

3. Bulanik mantikta her sey [0,1] Araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

4. Bulanik ¢ikarim islemi, dilsel ifadelerin birbirleri arasinda tanimlanan kurallar
ile gerceklesir.

5. Mantiksal olan tiim sistemler, bulanik olarak ifade edilir.

6. Bulanik mantik, matematiksel modellerle elde edilmesi zor olan sistemler igin

oldukc¢a uygundur.

Bulaniklastirma iglemi, sistemden alinan giris verileri dilsel niteleyiciler olan sembolik

degerlere doniistirme islemine denmektedir. Uyelik islevinden yararlamilarak giris
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bilgilerinin ait oldugu bulanik kiime/kiimeler ve iiyelik derecesi tespit edilerek girilen
degerler kiiciik, en kiigiik gibi dilsel degiskenler olarak atanmaktadir. Bulaniklagtirma,
coOziilecek problemle ilgili bulanik 6nerme degiskenlerinin ve karar verme kurallarinin
belirlenmesi ve liyelik fonksiyonunun olusturulmasi isleminin adidir. Netlestirme
islemi; bulunan ¢6ziim alanindan tek bir deger elde edilmesi islemine denmektedir.
Netlestirme yontemlerinden bir tanesi kullanilarak kesin deger belirlenir. (Aikeshan,
2014)

Sekilde 2.7.’de Yaslara gore niteliklendirme konusu bulanik mantik ¢ergevesinde

belirlenen bir grafik ile belirtilmistir.

Agiriik

e MORTAL!/ o
GEN \ORTA | /" vas1)
NG Yasuf ™A

10 30 50 70 Yag

Sekil 2.7. Bulanik mantik netlestirme grafigi

Ornegin 35 yasindaki birine orta yasli denemeyecegi gibi, o kisi geng de sayilmaz,
duruma gore belki geng tanimi, belki de orta yash tanimi daha uygun diiger. Kiimelerin
birbirlerinden keskin c¢izgilerle ayrilmamis olmasi, aralarinda belirli bir Ortiisiim
olmasi, 35 yasin bir oranda hem orta yasli hem geng¢ olarak diisiiniilmesine olanak

tanir.
3.2.3.2. Genetik algoritma
Genetik algoritmalar (GA) giinliik hayatta karsilasti§imiz ¢6ziimii olanaksiz ya da ¢ok

zor olan karmagsik problemlerin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Genetik

algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve en uygun sekle sokma
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yontemi olarak ifade edilmektedir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore
genetik algoritmalar daha farkl: bir yontem olup, parametre kiimesini degil, kodlanmis
bicimlerini kullanir. Genetik algoritmalar; fonksiyon optimizasyonu, tasarim,
cizelgeleme, makine 6grenmesi, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili bir sekilde

kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar alt dizi ile arama yapmaktadirlar. Alt diziler, genetik
algoritmalarin davranislarini agiklayan teorik yapi taslaridir. Bir alt dizi, belirli dizi
kiimeleri arasindaki benzerligi tanimlar. Alt dizilerin iki 6zelligi vardir Bunlar; alt dizi
derecesi ve uzunlugudur. Alt dizi derecesi, mevcut alt dizi kalibinda bulunan sabit
konumlarin sayisina denmektedir. Alt dizi uzunlugu ise; mevcut alt dizi kalibinda
bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliga denmektedir. Alt dizi derecesi

ve alt dizi uzunlugu kavramlar1 genetik algoritma teoreminde 6nemli bir yere sahiptir
(Kubat, 2012).

Genetik algoritmalar, bir ¢6ziim uzayidaki her noktay1 kromozom adi verilen ikili bit
dizisi ile kodlamaktadir. Her noktanin bir uygunluk degeri bulunmaktadir. Tek bir
nokta yerine genetik algoritmalar bir niifus olarak noktalar kiimesini muhafaza
etmektedir. Her kusakta genetik algoritma, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik

faktorleri kullanarak yeni bir varlik olusturur (Emel, 2002).

Genetik algoritmanin islem adimlar1 agagidaki gibidir:

1. Arama uzayindaki tiim miimkiin ¢oziimler dizi olarak kodlanir.

2. Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi se¢ilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip ¢ogalma
islemi gergeklestirilir.

5. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon

islemlerine tabi tutulur.
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6. Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.

7. Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca sona erdirilir. Amag fonksiyonuna
gbre en uygun olan dizi se¢ilir. Genetik algoritma tabanli yaklagim kullanilarak
veri y1ginlarindan modeller elde edilmektedir. Talep tahmininin bulunmasinda

yararlanilan bir yontemdir.

Ornek olarak ele alinan bu ¢alismada Tiirkiye’nin Elektrik Enerjisi Tiiketimi tahmini
yapilmustir. 2020 yilana kadar ihtiyag duyulacagi tehmin edilen net Elektrik Enerjisi
Tiiketimi  Genetik Algoritma yaklagimi kullanilarak bulunmaya ¢alisilmustir.
Ekonomik gostergelere dayali GAETM_Lineer ve GAETM_Karesel isimli iki farkli
model gelistirilmistir. Gelistirilen modellerde kullanilan ekonomik birimler: Gayri
Safi Yurt i¢i Hasila, Niifus, Ithalat ve Ihracattir. Gelistirilen modellerin uygunlugu ise
tahmin edilen veriler ile 1979 ile 2009 yillar1 arasindaki gergek degerlerle
gosterildikten sonra farkli calismalarla karsilagtirllmigtir. Sonuglara bakarak
gelistirilen modellerin Tiirkiye’nin gelecekteki Elektrik Enerjisi ihtiyacini tahmin

etmek i¢in uygun ve gecerli oldugunu sonucu elde edilmistir (Vecihi, June 2011).

Sekil 3.1.’de calismada kurulan genetik algoritmanin genel akis mantig1 kodlama

yoluyla ifade edilmistir.

=0

Kag nesil tretilecegini belirle (MaksNesil)
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur( Pop')

Pop' ‘yi degerlendir

I<MaksNesil oldugu muddetge asagidaki adimlan
tekrarla;

Caprazlama ve mutasyonu kullanarak Pop'™ i olustur
Pop'! i degerlendir

I=i+1

Bitir

En 1y1 ¢ozumu ver

Sekil 3.1. Genetik algoritma ¢alisma mantigt



33

3.2.3.3. Gri sistem ve gri tahmin yontemi

Olasilik ve istatistik, bulamik mantik ve gri sistemler belirsiz sistemlerin
arastirtlmasinda en ¢ok tercih edilen arastirma yontemleridir. Bulanik mantik
belirsizligin oldugu problemlerin iizerinde durur. Yani arastirma konular1 agik
olmayan bir kapsama sahiptir. Ornegin “Gen¢ Adam” tabiri bulanik bir kavramdir.
Ciinkii geng tabirinin agik bir ifadesi yoktur ve geng tabiri kisiden kisiye degisen bir
kavramdir. Bu tiir biligsel kesinligin olmadig1 problemlerde kisilerin tecriibesi ve

tiyelik fonksiyonlar1 sayesinde problemler ele alinir.

Olasilik ve istatistik stokastik belirsizligin oldugu goriingiilerin iizerinde ¢alisir.
Gergeklesecek olayda stokastik belirsizlik olan her bir olasi ¢iktinin olasiligi arastirilir.
Baglama noktas1 genis 6rneklerin oldugu ve bu 6rneklerin tipik bir dagilim gosterdigi

hazir oldugu zamandir.

Bulanik matematigin ve olasili§in ¢6ziim yapmasinin zor oldugu, kiiciik 6rneklerin
ve bilginin az oldugu belirsizliklerin oldugu durumlarda Gri Sistem devreye girer
(Boltiirk, 2013).

3.2.3.4. Yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tliretip olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi ekstra bir dig
etkenden beslenmeden otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003) .

Dogay1 arastirip taklit ederek yontemler gelistiren insanoglunun en son iriinlerinden
biri olarak Yapay Sinir Aglar1 teknolojisi bulunarak basit biyolojik sinir hiicrelerinin

simiile edilme hedefi amag edinilerek gelistirilmistir (Kubat, 2012).

Tanim 1: Yapay Sinir Aglari, en basit sekilde, bir 6rnekler kiimesi yardimiyla

parametrelerin uyarlanabilmesini saglayacak bir matematiksel formiil i¢in yazilan
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program olarak tanimlanabilir. Bu tanim, YSA'y1 en basit sekilde ve teknik detaya

girilmeksizin ifade etmektedir.

Tanim 2: Yine basit ama daha teknik ikinci bir tanim ise su sekildedir: YSA, ilgili
baglant1 agirliklartyla (synaptic wheights) bir aga baglanmis basit islem

elemanlarindan (néron) olusan bir sistemdir.

Tanim 3: Bir YSA, birbirlerine muvazi olarak ¢alisan bir¢ok basit islem eleman1 ve
fonksiyonunu igeren, agin yapisi, baglanti agirliklar ve elemanlarda gergeklestirilen

islemler tarafindan belirlenen bir sistemdir.

Tanim 4: Daha kapsamli ve genel kabul gbren bir tanim ise: "Bir sinir ag1, basit islem
birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan
ve bunlarin kullanilmasan saglayan yogun sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu

islemci iki sekilde beyin ile benzerlik gostermektedir (Haykin, 1999).

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢cevreden elde edilir.
2. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen
noronlar arasi baglant1 giicleri kullanilir (Haykin, 1994).

Yapay Sinir Aglari; insan beyninin dgrenmesi temel alinarak, 6grenme siirecinin
matematiksel olarak modellenmesi ¢alismalar1 sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle bu
konudaki arastirmalara baglanirken beyni olusturan biyolojik yapilar olan néronlarin
modellenmesi ve bunlarin basit yapilarda bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
baglamis, daha sonralari bilgisayar sistemlerinin gelisimine muvazi olarak birgok

alanda kullanilir hale gelmistir.

Insan beyninin c¢alisma prensibini taklit ederek ¢alisan bu sistemler, her ne kadar
bilgisayar teknolojisi hizli bir gelisim gdstermis, islem hizlar1 nano saniyeler civarina
inmis olsa dahi, insan beyninin taklit edilmesi sdyle dursun, ilkel bir canli beyninin
fonksiyonlart dahi temel alindiginda, bdyle bir organizmanin yaninda g¢ok ilkel

kalmaktadir. Nano saniyeler bazindaki islem hizlar ile YSA'lar, mili saniyeler
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mertebesindeki islem hizlar ile islem yapan insan beyninin islevselliginin heniiz ¢ok

uzagidadir.

YSA’nin insan beynine kiyasla nerede oldugunu gérmek amaciyla belirtilmektedir ki
insan beyninde yaklasik 10" sinir hiicresi bulunmakta iken bu sayida bagmtinin
bilgisayar ortaminda modellenmesi heniiz miimkiin goérinmemektedir. Karar hizi
acisindan da insan beyni ile heniiz yarisamasalar bile, YSA'lar yapisalliklar1 ve hassas
eslestirmelerin basar1 ile gergeklestirebilmeleri ile giin gectikce daha fazla alanda

uygulama bulmaktadir.

Bilim adamlari, arastirmacilar insanlik tarihi boyunca insan beyninin nasil ¢alistigini
merak etmistir. Bu merakin bir neticesi olarak dogan bilgisayarlar ilk hesap
makinelerinden bu yana geliserek karsimizi g¢ikmaktadir. Gelismelere bakarak
gelecekte daha karmasik sistemlerin ¢ikacagi da rahatlikla kestirilebilmektedir.
Bilgisayarlar baslangigta sadece aritmetik islemler yapmak amaci ile gelistirilmis iken,
bugiin olaylar1 6grenme ve ¢evre sartlarina gore Karar vermeleri istenmektedir bu
durum bilgisayar gelisimini gelecekte de 6nemli bilim dallarindan birisi olarak bize

sunacaktir.

Yapay Sinir Aglar ilgili ¢aligmalart 1970 oncesi ve sonrast olarak ikiye ayirmak
gerekecektir. Ciinkii 1970 yilinda bu bilimin tarihinde doniim noktasi olmustur. O
zamana kadar olmaz diye diisiiniilen bircok sorun ¢oziilmiis ve yeni gelismeler

baslamis her sey YSA i¢in yeniden dogmustur (Oztemel, 2003).

Insan beyninin nasil ¢alistig1 ve fonksiyonlar1 uzun yillar arastirilmistir. 1890 yilinda
beynin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi veren ilk eser yaymlanmistir. (James, 1890).
1940°dan onceki yillarda bazi bilim adamlarmin (Helmholtz, Pavlov, Poincare vb.)
yapay sinir ag1 kavramu tizerinde galigmislardir. Fakat bu ¢alismalarin miithendislik

degeri oldugu oldukg¢a diisiiktiir.

1940'i yillardan sonra Hebb, McCulloch ve Pitts gibi bilim adamlar1 yapilan

aragtirmalart miihendislik alanlarma kaydirmaya basladilar bdylece gilinlimiizdeki
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YSA’nmn temelleri atilmaya baslanmustir. ilk yapay sinir hiicresinin yapisini
olusturduklarinda bununla yapay sinir hiicreleri ile her tiirlii mantiksal matematiksel
ifadeyi ifade etmenin miimkiin oldugunu gosterilmis oldu. Hiicrelerin birbirleri ile
miivazi c¢alismasi gerektigi fikrini ortaya atarak Ogrenme kurallarim1 belirlemeye
basladilar 1949 yilinda Donald Hebb, yapay hiicrelerden olusan bir yapay sinir aginin
degerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirdi (Hebb, 1949). "Hebbian 6grenme"
kurali denilen bu kural giiniimiizde de birgok o6grenme kuralinin temelini

olusturmaktadir.

Calismalarin 1969 yilinda sekteye ugramasi ve gerekli finansal desteklerin kesilmesine
ragmen bazi bilim adamlar1 ¢aligmalarina devam etmistir Bunlar Amar Anderson,
Cooper, Fukushima, Grossberg, Kohonen ve Hopfield gibi arastiricilardri. Bu
arastirmacilarin ¢alismalart 1980'li yillara gelindiginde sonuglarini gostermeye
baslamistir ve YSA calismalarindaki bu sekilde tekrar hararet kazanarak devam

etmistir.

1972'de farkl disiplinlerde calisan elektrik miithendisi Kohonen ve noéropsikolojist
Anderson ¢agrisimli bellek (associative memory) konusunda hemen hemen birbirinin
aynt caligmalar yayinladilar. Bu calismalar daha sonralari gelistirilecek olan
Ogretmensiz 0grenme kuralinin temeli oldu. Kohonen daha sonra 1982 yilinda "kendi
kendine 6grenme nitelik haritalar1 (self organzinig feature maps- SOM) konusundaki
calismasini yayinladi. 1960'1i yillarin sonlarina dogru sahneye c¢ikan Grosberg
YSA’nin psikolojik mantiksalligit ve miihendislik uygulamalarindaki kolayligin
gosterdi; Carpenter ile Adaptif Rezonans Teorisini (ART) gelistirdi. Bu 6gretmensiz
o0grenme konusunda zamaninin gelistirilmis en karmagsik yapay sinir ag1 oldu.
1970'lerin sonlarina dogru Fukushima gorsel sekil ve orlintii tanima amach gelistirdigi
NEOCOGNITRON modelini tanitti. Bu model 6nceleri sadece 6gretmensiz 6grenme
yaptyorken daha sonra gelistirilerek 6gretmenli 6grenme yapacak hale de getirilmistir
(Oztemel, 2003).

YSA'lar, uygulanan ag modeline gore degisik karakteristik 6zellikler gostermelerine

karsin temel birkag ortak 6zellige sahiptirler (Cayiroglu, 2017).
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YSA’lar pek ¢ok hiicreden meydana gelir ve bu hiicreler muvazi ¢aligsarak
karmasik islevleri yerine getirir. Siireg igerisinde bu hiicrelerden herhangi biri
islevini yitirse dahi ¢alismasina devam edebilen giivenli bir sistemdir.

Egitim siirecinde kullanilan sayisal bilgilerden, problemin genel 6zellikleri
elde etmesi ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de,
anlamli yanitlar tiretebilmesidir.

Lineer olamyan problemlerin de ¢6ziimiinii miimkiin kilmaktadir.

YSA'lar makina 6grenmesi gergeklestirebilirler bu sayede benzer olaylar
karsisinda mantikl kararlar verebilirler.

Bilgi isleme yontemlerinin geleneksel programlamadan farkli olmasindan
dolay1 geleneksel programlamanin getirdigi birgok olumsuzluk ortadan
kaldirilabilir.

Bilgiler agin tamaminda saklandigi icin hiicrelerden bazilarinin islevini
yitirmesi, anlaml1 bilginin kaybolmasina neden olmaz. Bu durum geleneksel
programlamanin tersine bir durumdur. Geleneksel programlamada bir bilginin
kaybolmasi biitiinii etkileyebilmektedir.

Dagitik bellege sahiptirler. YSA'larda bilgi aga dagilmis bir sekilde tutulur.
Hiicrelerin baglant1 ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek
bir baglantinin kendi basina anlam1 yoktur.

YSA Ornekle 6grenen bir ag yapisina sahiptir. YSA'nin 6grenebilmesi igin
orneklerin belirlenmesi, bu Orneklerin aga gosterilerek agin egitilmesi
gerekmektedir. Agin basarisi, segilen 6rneklere baghdir eger aga olay biitiin
yonleri ile gosterilemezse ag yanhis ¢iktilar tiretebilir.

Orneklerle 6grenen YSA’lar daha dnce yasanmamis, dgretilmemis durumlar
hakkinda bilgi tiretebilir ¢linkii YSA’lar 6grendikleri bilgilerin genellemelerini
cikartarak 6grenme yapar.

Algilamaya yonelik durumlarda YSA’larin kullanimi genistir. Bu alanda
bagarili algilamaya yonelik uygulamalar yapmaktadirlar.

YSA'lar Oriintii iliskilendirme ve smiflandirma yaparak girdi olarak drnekler
halinde verilen Oriintiileri kendisi veya digerleri arasinda ile iliskilendirebilir.
Ayrica Orneklerin kiimelerinin dahil olmasi1 gereken veri grubunu da

belirlemede basarilidirlar.
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12. Eksik bilgileri tamamlama konusunda da basarili olarak ¢alisan YSA’lar eksik
orlintlilerinde tamamlanmasinda kullanilabilirler

13. YSA’lar gevrimigi 6grenme yaparak kendilerini egitebilirler ve kendi kendini
organize edebilme yetenegine sahiptirler.

14. Geleneksel programlamanin ve sistemlerin aksine eksik bilginin olmasi
YSA’nin ¢alismasina engel degildir. Bu gibi eksik bilgi iceren durumlarda
geleneksel programlama eksik kalmakta ve dogru sonuglar verememekte iken
YSA’lar bu konuda toleransli ve basarili bir sekilde ¢alismaktadir.

15. YSA’nin ¢alistig1 hiicrelerden bir veya birkaginda bozulma meydana gelmesi
yapay sinir aglarinin yanlis calismasina neden olmamakla birlikte hataya
tolerans sahibi oldugunu gdsteren 6zelliklerinden biridir.

16. Dereceli bozulma gosteren YSA’lar zaman icerisinde yavas ve goreceli bir
bozulmaya ugrar. Bu da agin her bozulma yasandiginda hemen

bozulmayacaginin bir gostergesidir

YSA'larin, pek c¢ok avantajin yaninda belirli birka¢ dezavantajlar1 da mevcuttur.

Baslica goriilen dezavantajlar1 asagidaki sekilde listelenmektedir;

1. YSA'larin en 6nemli sorunu manuel ¢oziimiiniin kolay ve konforlu olmamasi
ve donanim bagimli olmalaridir. YSA'larinin ¢ikis nedenlerinden birisi olan
muvazi islem yapabilme yetenegidir. Muvazi ¢alisan islemciler ile basarili
performans gosterir.

2. Dogru ve uygun ag yapisini belirleyecek bir yontem veya matematiksel formiil
yoktur. Buda ag yapisinin deneyime bagli olmasina ve yanilma payimnin
olmasina neden olur.

3. Agin igerisindeki parametreleri belirlemede de herhangi belirli bir kural yoktur.
Bu durum agin igerisinde mevcut olan 6grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman
say1s1 gibi parametrelerin deneme yanilma yoluyla bulunarak ¢alistirildigini ve
buna bagli olarak yanilma payma sahip olabilecegini gostermektedir.
Bahsedilen bu parametreler her bir olay i¢in tasarlanan ag yapisinda farklilik

gostereceginden net bir yaklagim bulunmamaktadir.
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4. Kullaniciya bagh bir ozelligi de girdi parametrelerinin girilmesindeki
manuelliktir. Sayisal olmayan girdiler i¢in belirlenen sayisal karsiliklarinin
dogru saptanmasi ve aga dogru tanitilmasi gerekmektedir. Burada yapilacak bir
hata agin yanlis calismasina neden olacaktir.

5. Agin egitilmesindeki zaman ve deneme kistas1 tamamen kullaniciya baglidir.
Egitiminin ne zaman bitirilecegi hangi hata seviyesine ulastiginda
durdurulacagi da kullaniciya bagli oldugundan hataya agik bir alandir.

6. En biiyiilk sorunlarindan bir tanesi de probleme ¢6ziim yaklasiminin
aciklanamaz olmasidir. Agin problemi ¢ozerken ki davranislarinin neden ve
nasil olduguna dair mevcut bir agiklama yoktur. Buda agin giivenilirligini

azaltict bir durumdur.

Yapay Sinir Aglar1 baglica; Siniflandirma, Cizelgeleme, Modelleme ve Tahmin
uygulamalar1 olmak iizere, pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanda basarili
uygulamalar: ele alindiginda, YSA'larin ¢ok boyutlu, giiriiltiili, karmasik, kesin
olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek durumlarda da galistigi ve problemi
¢ozmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadan sadece 6rneklerin
verilerek egitildigi ve sonuglarin alindigi durumlarda yaygin olarak kullanildiklar

goriilmektedir. Bu amagla gelistirilmis aglarda kullanilan fonksiyonlar asagidaki
gibidir.

Muhtemel fonksiyon kestirimleri, Smmiflandirma, Iliskilendirme veya &riintii
eslestirme, Zaman serileri analizleri, Sinyal filtreleme, Veri sikistirma, Oriintii tanima,
Dogrusal olmayan sinyal isleme, Dogrusal olmayan sistem modelleme, Optimizasyon

ve Kontrol.

YSA'lar pek cok sektorde degisik uygulama alanlar1 bulmustur. Bunlardan bazilari;
— Uzay: Ugus benzetimleri, otomatik pilot uygulamalar1 vs.
— Otomotiv: Otomatik yol izleme, rehber, garanti aktivite analizi, siirlis analizi
VS.
— Bankacilik: Kredi uygulamalar1 gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi

miracaat degerlendirilmesi, biitce yatirim tahminleri vs.
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— Savunma: Silah yonlendirme, hedef se¢gme, radar, sensor sonar sistemleri,
sinyal isleme, goriintii isleme vs.

— Elektronik: Kod siras1 6ngoriisii, ¢ip bozulma analizi, non-lineer modelleme
VS.

— Eglence: Animasyonlar, 6zel efektler, pazarlama 6ngoriisii vs.

— Finans: Kiymet bigme, pazar performans analizi, biitge Kestirimi, hedef
belirleme vs.

— Sigortacilik: Uriin optimizasyonu, uygulama politikasi gelistirme vs.

—  Uretim: Uretim islem kontrolii, iiriin dizayn1, makina yipranmalarimin tespiti,
girdi ve ¢ikt1 tespiti, dayaniklilik analizi, kalite kontrolii, is cizelgeleri
hazirlanmasi vs.

— Saglik: Gogiis kanseri erken teshis ve tedavisi, EEG, ECG, MR, kalite artirimi,
ilag etkileri analizi, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve tedavisi
VS.

— Petro kimya: Arama, verim analizi vs.

— Robotik: Yoriinge kontrol, gorsel sistemler programlama, uzaktan kumandali
sistemler, optimum rota belirleme vs.

— Dil: S6zciik tanima, yazi ve konusma g¢evrimi, dil terciime vs.

— Telekomiinikasyon: Goriintli ve veri karsilastirma, filtreleme, eko ve giriilti
soniimlendirilmesi, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugunun kontrolii ve
anahtarlama vs.

— Giivenlik: parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz
eslestirme vs.

Goriildugi gibi YSA'lar giinliik hayatimizda pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Giin

gectikce uygulama alanlar1 genislemekte ve gelismektedir.

Yapay Sinir Aglar1 isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir ag yapis1 ve
isleyis standardi bulunmamaktadir. Noron dizilimlerine, néronlarn agirliklarinin
diizenleme i¢in yapilan hesaplamalarin tiiriine ve zamanina gore Yapay Sinir Aglarinm
ii¢ ayr1 dalda inceleyebiliriz.

Yapay Sinir Aglan icerdigi ndronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri

beslemeli olarak ikiye ayrilir.
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fleri Beslemeli Aglar: leri beslemeli aglarda noronlar giristen ¢ikisa dogru katmanlar
halinde ilerledigi diizenli sekillerdeki aglardir. Bir katmandan sadece kendinden
sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. YSA’ya gelen bilgiler giris katmanina daha
sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve nihai ¢iktiy1

olusturur (Seker, 2008).

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli YSA’da ileri beslemeli olanlarin
aksine bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi
olarak verilmez. Kendinden oOnceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan

herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir (Sengdz, 2017).

Bu yapisi ile geri beslemeli YSA dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gostermektedir. Geri besleme 6zelligini kazandiran baglantilarin baglanis sekline gore

geri ayn1 yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli YSA elde edilir.

Yapay Sinir Aglarinin verilen girdilere gore ¢ikti ilretebilmesinin yolu agmn
ogrenebilmesidir. Bu 6grenme igleminin de birden fazla yontemi vardir. YSA
O0grenme algoritmalarina gére danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak

tice ayrilir.

Damigmanli Ogrenme: Danismanli 6grenme aga verilen giris degerleri igin ¢ikti
degerleri de verilir. Ag verilen girdiler i¢in istenen ¢ikislar1 olusturabilmek i¢in kendi
agirliklarini giinceller. Agin ¢iktilari ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplanarak

agin yeni agirliklar: bu hata payna gore diizenlenir (Atmaca, 2016).

Hata pay1 hesaplanirken agin biitiin ¢iktilar1 ile beklenen c¢iktilar1 arasindaki fark
hesaplanir ve bu farka gore her hiicreye diisen hata pay1 bulunur. Daha sonra her

hiicrenin kendine gelen agirliklari giinceller (Atmaca, 2016).

Danismansiz Ogrenme: Danismansiz dgrenmede aga dgrenme sirasinda sadece drnek
girdiler verilmektedir. Herhangi bir beklenen c¢ikt1 bilgisi verilmez. Giriste verilen

bilgilere gore ag her bir 6rnegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarin
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olusturur. Ag baglant1 agirliklarint ayni1 6zellikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde

diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar (Atmaca, 2016).

Destekleyici Ogrenme: Bu 6grenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda elde
ettigi sonucun iyi veya kotii olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore
kendini yeniden diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6grenerek

hem de sonug ¢ikararak islemeye devam eder (Atmaca, 2016).

Ornegin satrang oynayan bir yapay sinir ag1 yaptig1 hamlenin iyi veya kotii oldugunu
anlik olarak ayirt edememesine ragmen yine de hamleyi yapar. Eger oyun sonuna
geldiginde program oyunu kazandiysa yaptig1 hamlelerin iyi oldugunu varsayacaktir
ve bundan sonraki oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak degerlendirerek

oynayacaktir (Atmaca, 2016).

Yapay Sinir Aglar1 6grenme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye

ayrilir.

Statik Ogrenme: Statik 6grenme kuraliyla calisan YSA kullanmadan once
egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra agi istenilen sekilde kullanilabilir.
Ancak bu kullanim sirasinda agin iizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik

olmaz (Atalay ve ark., 2010).

Dinamik Ogrenme: Dinamik &grenme kurali ise YSA’nin calistigi siire boyunca
O0grenmesini ongorerek tasarlanmistir. Yapay sinir egitim asamasi bittikten sonra da
daha sonraki kullanimlarinda ¢ikislarin onaylanmasina gore agirliklarini degistirerek

calismaya devam eder (Atalay ve ark., 2010).

Yapay bir ag, biyolojik sinir aglari ile ortak performans o6zelliklerine sahip bir bilgi
isleme sistemidir. Sekil 3.2.’de biyolojik bir sinir ag1 gésterilmistir (Diamantaras &
Kung, 1996).



43

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresinin temel yapist

Her ne kadar degisik tipteki sinir hiicrelerinin sekil ve islev agisindan farkliliklari
bulunsa da hepsinin ortak Ozelligi hiicre govdesi, dendrit, akson ve akson

terminallerinden olmak {izere 4 farkli bolgeden olugmaktadir (Guyton & Hall, 2006).

Dendritler gelen uyariyr alarak, ¢ekirdek gdvdesine iletir ve burada uyarilar islenir.
Islenilen uyarilar aksonlara, aksonlardan sinapslara iletilir ve sinapslarin yardim ile

diger sinir hiicresine iletim gergeklesir.

Gergek sinir aglar1 ve YSA karsilagtirmasi yapilacak olursa agsagidaki sekilde eslesme
yapilacaktir (Kubat, 2012).

Sinir= Yapay Sinir Hiicresi
Sinaps= Agirliklar
Dentrit= Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi= Transfer Fonksiyonu

a ~ w N E

Aksonlar= Eleman Cikist

Yapay Sinir Aglari, iki 6zelligi ile biyolojik sinir hiicresine benzerler. Birincisi;
bilginin bir 6grenme islemi ile agin ¢evriminden elde edilmedi, ikincisi; sinaptik
elemanlar olarak bilinen islem elemanlar1 arasindaki baglanti agirliklari, elde edilen

bilgileri depolamak i¢in kullanilir (Haykin, 1999).
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Xqe

f(X) -
Output

Activation
function

Inputs Weights

Sekil 3.3. Tek katmanli YSA yapist

Sekil 3.3.”de tek katmanli YSA yapisina 6rnek verilmistir.

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin matematiksel modelinin genellestirilmesi olarak su

varsayimlara dayanilarak gelistirilmistir (Frausett, 1993) :

1. Bilgi islemi, ndron ad1 verilen bir¢ok basit birimde gerceklesir.

2. Sinyaller baglanti linkleri iizerinden ndronlar arasinda iletilir.

3. Her bir baglant1 hatt1 iletilen sinyali ¢arparak iliskili bir agirliga sahiptir.
4

. Her n6ron, ¢iktisini belirlemek i¢in net girisi i¢in bir aktivasyon iglevi ima eder.

Yapay Sinir Aglarn ile ilgili ilk calismalar tek katmanl algilayicilar ile baglamistir.

Bilinen en 6nemli tek katmanli algilayicilar asagidaki gibidir.

1. Basit tek katmanl algilayicilar (perseptron)
2. ADALINE/MADALINE iiniteleri

Basit Algilayici (Perceptron)
Bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikt1 tiretmesi prensibine dayanir.

Egitilebilme yetenegine sahip programlanmis ilk YSA’dir. Bu 6zelligi agirliklarinin

degistirilebilir olmasi ile saglanir.
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Problemin ¢oziimiiniin varligi durumunda aga girilen girdi degiskenlerinden dogru
agirliklart yakinsama 6zelligine sahiptir. Bu 6zellik en 6nemli niteliklerinden biridir

(Frausett, 1993).

Basit algilayict model, daha sonralar1 gelistirilecek ve YSA modelleri i¢in devrim
niteliginde olacak ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturmaktadir (Oztemel ,
2003).

Basit Algilayict Ogrenme Kurali

Girdiler proses elamanina gosterilir, her girdiye karsilik gelen ¢ikt1 degeri de aga

gosterilir(X,B). Cikt1 degerleri 1 ve 0 mantiksal degerlerinden birini alir.

Perseptron iinitesine gelen net girdi deger (Denklem 3.16) ifade edilmistir:

Net = Y%y (w; * x;) (3.16)
Perseptron iinitesine gelen ¢ikt1 degeri (Denklem 3.17) ifade edilmistir:

C= {1, Eger NET > ¢

0, Eger NET < ¢ (3.17)

o0:Esik degeri (aktivasyon fonksiyonunun konumunu belirlemek i¢in kullanilir) Eger
hata (E);

E=B-( (3.18)
Eger hata(E) (Denklem 3.18) 0 olursa agirliklarda bir degisiklik olmaz.
Eger ag beklenmeyen bir ¢ikti liretmisse iki durum s6z konusudur:

Beklenen ¢iktinin 0 ve gergeklesen ¢iktinin 1 olmasi durumunda; net girdi degeri, esik

degerinin istiindedir. Bu durumda agirlik degerleri azaltilmalidir.
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Wn=Wo—-1X (3.19)

Beklenen ¢iktinin 1 ve gergeklesen ¢iktinin O olmasi durumunda; net girdi degeri, esik

degerinin altindadir. Bu durumda agirlik degerleri arttirilmalidir.

Wn=Wo + AX (3.20)

Wn: Yeni agirlik
Wo: Eski agirlik

%:Ogrenme Katsayisi (agirliklarin degisim miktarini belirlemekte ve sabit deger olarak

alinmakta)

Girdi setinde ki drnekler i¢in dogru siniflandirmalar yapilincaya kadar (Denklem 3.19)

ve (Denklem 3.20 )’deki bu iterasyonlar devam etmektedir.

Basit Algilayicinin Problemleri

Basit algilayicinin en 6nemli problemi dogrusal olmayan problemin ¢oziimiinde

basarili olmamasidir. Cok katmanli algilayicilar ile bu problem ¢o6ziilmektedir.

Agin her iterasyonunda agirliklarin1 degistirdik¢e 6grendiklerini unutma olasiligidir.
Bir girdi seti agirliklar arttirdik¢a digeri azalmaktadir. Bu sorun ¢ogu zaman igerisinde
agirliklarin bulunmasi ile ¢oziilebilmektedir. Fakat egitim zamaninin uzamasina neden

olmaktadir (Oztemel , 2003).
Adaline/Madaline Modeli
Adaptif Dogrusal Element (Adaptif Lineer Element)’in kisaltmas1 olan ADALINE,

yap1 olarak Basit Algilayici’ya benzemektedir. Tek farki en kiiciik kareler yontemine

dayanan Delta Kural1 olarak gecen 6grenme kurali goriilmektedir.
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Adaline Unitesinin Ogrenme Kuralt

Ogrenme kurali YSA da genel dgrenme prensibine gore calismaktadir. Girdi

setlerinden ¢iktilar hesaplanir ve agirliklar ¢iktiya gore degistirilir.

ADALINE iinitesinde girdileri (Denklem 3.21)gibi formiiliize edilerek hesaplanir;

Ciktilarin hesaplanmasi (Denklem 3.22) verilmistir;

_ (1, Eger NET = 0
‘= {0, Eger NET < 0 (3.22)
Ciktisini tirettikten sonraki hatasi (Denklem 3.23) hesaplanir;
E=B-¢ (3.23)

Bu yontemde agirliklar hata minumuma yaklastiracak sekilde cgaligir. t anindaki yeni

agirhigi (Denklem 3.24) hesaplanir;

W;(t) =W;(t—1)+a=E=*X; (3.24)
a:08renme katsayis1 Benze sekilde esik degerinin de degismesiyle;

0, =0, +tax*E

oy: Yeni esik degeri

oe: Eski esik degeri

MADALINE Unitesinin Ogrenme Kurali
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Birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelerek olusturdugu agdir. Ogrenme
kurali ADALINE ile aynidir. MADALINE aginda ADALINE f{initeleri birbirlerine
AND ve OR operatorlerinin klasik mantigin1 kullanarak baglanirlar. Tek katmanli
algilayicilarin en biiylik problemi dogrusal olmayan olaylar1 6grenememeleridir. Bu

nedenle yeni modellerin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir.

Yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturuldugu igin
bunlarla benzer yapidadirlar. Yapay noronlarda aralarinda bag kurarak Yapay Sinir
Aglarmi olustururlar. Biyolojik ndronlarda gergeklestigi gibi yapay noronlarin da giris
sinyallerini alip toplayarak isledikleri ve ¢iktilart bulduklari alanlart Sekil 3.4.’te

bulunmaktadir.

Cririg Komtmmnm Ol katman ik Kntmnpm
i=1M g k=1lm

Sekil 3.4. YSA modeli

Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olugmaktadir;

Girdiler

Agirhiklar

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu)
Aktivasyon fonksiyonu

Ciktilar

A A

Girdiler: Girdiler néronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger

hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen
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veriler biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak iizere noron ¢ekirdegine

gonderilir (Kubat, 2012).

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler {iizerinden c¢ekirdege
ulagsmadan once geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu
sayede girdilerin iiretilecek ¢ikt1 izerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Bu agirliklarin
degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirhig1 sifir olan girdilerin ¢ikti tizerinde

herhangi bir etkisi olmamaktadir (Kubat, 2012).

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay sinir
hiicresine agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini

hesaplayan bir fonksiyondur (Kubat, 2012).

Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen
girdilerin sayis1 onemli olabilmektedir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonu
belirlenirken gelistirilmis bir yontem yoktur. Genellikle deneme yanilma yoluyla
toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bazen her hiicrenin toplama fonksiyonunun

ayni olmasi gerekmez. Bu konulara karar vermek tasarimciya aittir (Kubat, 2012).

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin
bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu genellikle
dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir. YSA’nin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama”
aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise fonksiyonun
tirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi de kullanildig1 i¢in hesaplamanin yavaslamamasi igin tiirevi
kolay hesaplanir bir fonksiyon secilir. Giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan “Cok
katmanl algilayic1” modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid
fonksiyonu” kullanilir. Kullanilan Aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 3.8.’de

aciklamalari ile belirtilmistir (Kubat, 2012).
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Tablo 3.7. Baz1 toplama fonksiyonlar1
Toplam Agirhk degerleri girdiler ile carpiir ve bulunan degerler birbirleriyle
toplanarak Net girdi hesaplanir.
—_VN
Net =);—1 X; = W,
Carpim Agirhk degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler

Net =[T{; X; = W,

birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplanir.

Net =3, Sgn(X, = W)

Maksimum n adet girdi icinden agirhklar girdilerle carpildiktan sonra iglerinden
. en biyiigl Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Max(X*W;)
Minimum n adet girdi icinden agirhklar girdilerle carpildiktan sonra iglerinden
. % en kiiclgl Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Min(Xi*W;)
Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirhiklar carpildiktan sonra pozitif ile

negatif olanlarn sayisi bulunur. Bayik olan sayi hiicrenin net girdisi
olarak kabul edilir.

Kumilatif Toplam
Net =Net(eski) + ¥V, X, * W,

Hiicreye gelen bilgiler agirhkh olarak toplamir. Daha once hiicreye
gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net
girdisi hesaplanir.

Tablo 3.7.’de bahsedilen toplama kurallar1 Yapay Sinir Aglarinda ag i¢inde kullanilan

toplama kurallaridir.

Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonundan g¢ikan deger hiicrenin ¢ikti degeri

olmaktadir. Bu deger ister yapay sinir aginin ¢iktisi olarak dis diinyaya verilir isterse

tekrardan agin i¢cinde kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen

bir tek ¢iktist olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir (Kubat, 2012).




Tablo 3.8. Aktivasyon fonksiyonlar1
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Dogrusal F(MET)=A* MET Dogrusal problemler cézmek
{Lineer) L amaciyla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (A sabit bir sayi) dogrusal bir fonksiyon clarak
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan cikan sonuc, belli
bir katsay ile carpilarak hiicrenin
giktisi olarak hesaplamir.
Adim (Step) 1 if Net»Esik Deger Gelen N,,Et girdinin belirlenen bir
.ﬁ.ktwa.svon F{Net)= { 0 i Net<=Esik Deger esik degerlrj altnjda veya iistiinde
Fonksiyonu olmasina gire hicrenin qikbis 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon FlMet)= surekli ve tarevi alinabilir bir
Fonksiyonu /— 142 fonksiyondur. Dogrusal clmayis:
dolayisiyla yapay sinirag
uygulamalannda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0ile 1
arasinda bir deger Gretir.
Tanjant gty o Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbaolik FiNet)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
aktivasyon o Mt el fonksiyondur. Sigmaid
Fonksiyonu fonksiyonunda cikis degerleri 0 ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
— tanjant fonksiyonunun cikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Dﬁéer 0 if Net<=0 Geleun bilgilerin 0 dan k[jlg[]k_—.esnit
Fonksiyonu oldugunda 0 ciktis), 1 den blyik-
FiNet)= MNet if O<Met=1 esit oldugunda 1 ciktisi, Dile 1
arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren gktilar Gretilebilir.
Sinds F{Met) = 5in(Met) Ogrenilmesi diisiinilen olaylann
aktivasyon sints fonksivonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullamibir.

YSA’lart yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir. YSA

Sekil 3.5.’de verildigi gibi ii¢c ana katmanda incelenir; Giris Katmani, Ara (Gizli)

Katmanlar ve Cikis Katmani.
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Baglant
- Hucre

rig Katman Ara Katmanlar Gikig Katmani

©

Sekil 3.5. Yapay sinir aginin yapist

Girig Katmani: Yapay sinir agina girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda disaridan
gelecek giris sayisi kadar hiicrenin bulunmaktadir. Bu béliimde girdiler herhangi bir

isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Ara Katman: Giris katmanindan ¢ikan bilgilerin geldigi diger adiyla gizli katmandir.
Ara katman kullaniciya bagh olarak degisiklik gosterebilir. YSA’larda ara katman
bulunana katman sayis1 ve bu katmanlardaki néron sayist kullaniciya bagl olarak

farklilik gosterebilmektedir.

Cikis Katmani: Ara katmanlardan gelen bilgileri egitip ¢iktiya doniistiiren katmandir.
Geri beslemeli aglarda bu katmanda iiretilen ¢ikti kullanilarak agin yeni agirlik

degerleri hesaplanir.

Insan beyninin ¢aligma prensiplerinden etkilenerek dogan YSA ’lar tipki insanoglunun
cevreden edindigi tecriibeler gibi tecriibe edinip kendi genellemelerini ¢ikararak karar
mekanizmas1 olusturur bu karar mekanizmasi agiklanabilir formiiliize edilebilir
degildir. Insan gibi daha 6nce hig egitilmedigi gormedigi olay ve durumlar karsisinda

ise tecriibesiz oldugu i¢in tepkisiz kalabilir.

Cesitli 6grenme algoritmalariyla ¢alisilan bu agin amaci hatayr azaltmak en dogru
ogrenmeyi saglamaktir. Calisma siiresince yenilenerek egitilen ag agirliklarini stirekli

olarak giinceller. Boylece yenilenen agirliklar sayesinde amacina ulasmaya caligir.
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Amaca ulagsmanin veya yaklasmanin 0Ol¢iisii de yine disaridan verilen bir degerdir.

Eger YSA istenen ¢ikis degerine yaklasmigsa ag bu haliyle kaydedilir.

Agmn deneme ile tekrar tekrar agirlik giincelledigi siireye dgrenme denir. Ogrenme
tamamlandiktan sonra aga test verileri olarak ayrilan veriler verilerek test edilir. Bu
test verilerinde gosterdigi basar1 da agin basarist olarak kabul edilir. Genelde girdi
verilerinin %80°’1lik kism1 aga verilip ag egitilir. Kalan %20 lik kisim ile de agin testi
gergeklestirilir. YSA hesaplama asamalar1 asagidaki gibi detaylandirilmistir (Dervis,
2015).

1. Orneklerin toplanmasi: Céziilmesi istenen olay igin girdi verilerinin toplandig
asamaya denir. Bu asamada agin test edilmesi ve egitilmesi i¢in veri toplanmasi
ve bunlarin sayisal karsiliklarina gevrilmesi gerekmektedir. Ag egitim verisi ile
egitilip test yenisiyle test edilerek performansi dlgiilebilmektedir

2. Agm topolojik yapisinin belirlenmesi: Agin topolojik yapist yani girdi iinitesi
adedi, ara katman sayisi, ara katmandaki eleman sayisi belirlenmesi
gerekmektedir. Ogrenilmesi istenen agmn ¢ikt1 eleman sayis1 da bu adimda
belirlenmektedir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin &grenme katsayisi, siireg
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi
parametreler bu adimda belirlenmektedir.

4. Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi: agirlik degerleri baslangicta
rastsal olarak se¢ilip, esik deger {initesinin agirliklarinin baslangi¢ degerlerinin
atanmasi yapilir. Egitim ile uygun degerler belirlenir.

5. Ogrenme setinden orneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin 6grenmesini
saglamak i¢in kullanilacak egitim seti se¢imi yapilir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmast: girdi igin agin ¢ikt1 degerleri
hesaplanir.

7. Gergeklesen ciktinin beklenen ¢ikti ile karsilastirilmasi: Agin iirettigi hata
degerleri bu adimda hesaplanir.

8. Agirliklarin degistirilmesi: Geri hesaplama yOontemi uygulanarak iiretilen

hatanin azalmasi icin agirliklarin degistirilmesi yapilir.
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9. Ogrenmenin tamamlanmast: Ileri beslemeli sinir ag1 egitimi bitip ¢ikt1 ile
beklenen arasindaki hatalar belirlenir ve bu hatalar kabul edilebilir diizeye

ininceye kadar devam eder.

Agin kendisine gosterilen girdi drnegi i¢in beklenilen ¢iktiy1 iiretmesini saglayacak
agirlik degerleri baslangicta rastgele atanir ve drnekler agda gosterildigi gibi agirliklar
istenen degerlere degistirilir. Istenen agirlik degerleri bilinmemektedir. Bu nedenle

YSA'min davranisini yorumlamak ve agiklamak miimkiin degildir.

Sinir aginin geri bildirimlerinin yerel sonuglara takilmasini dnlemek i¢in momentum
katsayis1 gelistirilmistir. Aglarin egitiminde bir diger 6nemli sorun, 6grenme siirecinin
cok uzun olmasidir. Agirlik degerleri, agin yerel sonuglara takilmasina ve baglangigta
bliylik degerler varsa bir yerel sonugtan digerine atlamasina neden olur. Agirliklar
kiiclik araliklarla segilirse, dogru degerleri bulmak uzun zaman alir. Baz1 sorunlara

¢oziim sadece 200 yineleme ve 5-10 milyon yinelemedir (Cayiroglu, 2017).

Benzer sekilde momentum katsayis1 da 6grenmenin performansini etkiler. Momentum
katsayis1 bir 6nceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina
eklenmesidir. Bu o6zellikle yerel c¢oziimlere takilan aglarin sigrama ile daha iyi
sonuglar bulmasini saglamak amaciyla ile onerilmistir. Bu degerlerin kiigiik olmasi
yerel coziimlerden kurtulmayr zorlastirabilir. Cok biiyiik degerler ise ¢oziime
ulagsmada sorunlar yasatabilir. Tecriibeler momentum katsayisinin 0.6-0.8 arasinda
secilmesinin uygun olacagini gostermistir. Problemin niteligine gore kullanicinin

almasinda fayda vardir (Cayiroglu, 2017).

Tahmin yontemlerinin  dogruluklarimi  belirlemek ve yontemleri birbiriyle
karsilagtirabilmek i¢in 3 tane yontem (Denklem 3.25 ), (Denklem 3.26) ve (Denklem
3.27) kullanilir. Bunlar:

1. Mean squared error- Ortalama Hatalar Karesi (MSE)

2. Mean absolute deviation- Ortalama Mutlak Hata (MAD)

3. Mean absolute percent- Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)
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_ 2K ri-Fy

MSE (3.25)
SicalYi=Fil
MAD = =128 (3.26)
Z{<=1|Yi_Fi|/ )
MAPE = i (3.27)

Her {i¢ dogruluk ol¢iisiinde de ¢ikan sonuclar ne kadar diisiikse gercek talebe o kadar

yaklasilmis demektir.

Ornegin bir x sirketinin verilerini kullanarak Hareketli Ortalamaya gore talep
bulunmus tahminlerini, agirlikli hareketli ortalamaya gore talep tahminlerini, tissel
diizeltme yontemine gore talep tahminlerini MSE, MAD ve MAPE ©6l¢iim

yontemlerine gore Tablo 3.9.’da karsilastirilacaktir.

Tablo 3.9. Tahmin dogrulugu 6lgme 6rnegi

Hafta Satty  HO (3) AHO (4) UDY (a=0.2)
Tahmin Hata Hata® Tahmin Hata Hata? Tahmin Hata  Hata®
(£ (& {433]
1 110 110.0
2 102 110.0 -5.0 64.0
3 108 108 4 0.4 02
4 121 106.7 +14.3 204.5 108.3 +12.7 1613
5 112 110.3 + 1.7 29 112.2 02 0.0 110.8 +1.2 1.4
[ 105 113.7 - 87 75.7 112.9 -19 62.4 111.0 -6.0 36.0
7 114 112.7 + 13 1.7 110.6 +3.4 11.6 109.8 +4.2 17.6
g 106 110.3 - 43 185 1116 -5.6 314 110.6 -4.6 212
9 115 108.3 + 6.7 449 108.8 +6.2 384 109.7 +53 281
TOPLAM 21 140.8 231 143 8 201 102.8

Tam anlamiyla bir karsilagtirma yapabilmek i¢in denklemlerde, 6.hafta ile 9.hafta
arasindaki verileri kullanilacaktir. Yani K=4 olarak alinacaktir. Bu verileri

denklemlerde yerlerine koyuldugunda Tablo 3.10.’daki sonuglar ¢gikmaktadir.
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Tablo 3.10. Tahmin sonuglar1

HO(3) AHO(4) UDY (0=0.2)
MSE 35.20 35.95 25.73
MAD 5.25 5.78 5.03
MAPE %4.83 %5.30 %4.59

Buna gore gerek MSE’de gerek MAD’da gerek de MAPE’de en kiigiik degerleri veren
Ussel Diizeltme yontemi gergeklesen satisa en yakin tahminleri belirlemistir. Yani bu
isletme, talep tahmin yOntemi olarak iissel diizeltme yontemini kullanarak satis

rakamlarina en yakin tahmini yapabilir.



BOLUM 4. TURKIYE’DE VE DUNYADA ALUMINYUM

4.1. Aliiminyumun Tarihgesi ve Ozellikleri

Saf aliiminyum, dogada hafif mavimsi beyaz bir metaldir halinde bulunur ve Al ile
sembolize edilir. Atomik agirligi 26,9 g/mol’diir. Aliiminyum, 1807 yilinda Sir
Humprey Davy tarafindan ilk kez oksit halinde bulunan bilesiginden ayrigtirilarak elde
edilmistir. Yeryliziinde oksijen ve silisyumdan sonra bulunan {iglincii element(metal)
olmasina ve diinya kabugunun %8’ini olusturmasma karsilik, aliiminyumun
endistriyel capta liretimine 1886 yilinda Charles Martin Hall ve Paul T. Heroult’un
birbirinden habersiz olarak yaptiklari elektroliz yonteminin kullanimini kesfetmesiyle
baslanmistir. Boylece, elektroliz yontemi ile tiretimin kesfedilmesinden giiniimiize
kadar alliminyum tiretimi ivme kazanarak ylikselmistir ve demir ve ¢elikten sonra en
¢ok kullanilan ikinci metal olmustur. Aliiminyumun fiyati ilk ¢iktigi yillarda gramaj
olarak altin ve giimiis gibi kiymetli metaller sinifinda bulunmaktayd: ancak Uretim
miktarlarinin artisiyla su an bakir ile karsilastirilabilir diizeyde inmistir (Ankara

Aliiminyum Sanayicileri Dernegi, 2003).

0001% Copper
006% Suphur
00% Nenganese
00% Carbon
012% Fhosphonuas
014% Hydrogen
062% Titanium
207% Magnesiumn
258% Potassium
283% Sodum
364% Caldum
506% Iron
8.07% Aluminium
27 61% Silicon
46.46% Oxygen

Source: Metals inthe Sendce of Man. Bth B4 1232

Sekil 4.1. Diinya iizerindeki element oranlari
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Sekil 4.1.’de Diinya iizerindeki Aliiminyum ve diger elementlerin bulunma yiizdeleri

gosterilmistir.

Tarihsel akista Aliiminyum adina yapilan Onemli gelismeler asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

1886: Fransa’da Paul T. Héroult ve Amerika’da Charles Martin Hall birbirlerinden
bagimsiz olarak kriyolitte ¢ozlinmiis alliminanin elektrolitik pargalanmasi ile ilgili

patent almiglardir.

1886: Ernst Werner von Siemens’in dinamoyu kesfi ile hidroelektrik santrallerinin
temeli atilmis ve alliminyum imalati i¢in ihtiya¢ duyulacak olan elektrik enerjisinin

kitlesel tiretimi miimkiin hale gelmistir.

1887: Isvigre’ de Paul T. Héroult, Metallurgischen Gesellschaft firmasi ile elektroliz
tesisinin kurulumuna baglamistir. Daha sonra bu firma Alman Edison Gesellschaft

(daha sonra AEG) firmasi ile birlesmistir.

1888: Charles Martin Hall; Pittsburgh yakininda Kensington’ da ilk aliiminyum
elektroliz ile {iiretim tesisini kurmustur. Kurulan bu firmanin ismi “Pittsburgh
Reduction Co.” dir. Bu firma ilk iiretiminde giinde 22,5 kg ile baglamigsken 1890
yilinda 240 kg degerine ulagsmistir. Bu firmanin ismi daha sonrasinda Aluminium

Cooperation of America olmustur.

1889: Carl Josef Bayer; Avusturyali kimyaci, St. Petersburg civarinda Tentelevsk
firmasinda calisirken boksitten ¢ozelti isleme yontemi ile toz aliimina imalatina ait
yontemi gelistirmistir. Gilinlimiizde halen bu yontem iiretilen toplam aliimina
miktarinin % 80’inin iistiindeki miktarin tiretildigi yontem olarak kullanilmaya devam

etmektedir.
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1907: Robert Viktor Neher siirekli haddeleme ile folyo {iretimine ait bir yontem
gelistirmistir. 1910 yilinda bu yontemle iiretim yapan firmanim kurulusunu isvicre’ de

gerceklestirmistir.

1911: Tobler isimli Isvigreli ¢ikolata imalatgist Aliiminyum folyolar1 kullanmaya

baslanmugtir.

Aliiminyum {iretimi diinyada demirden sonra en fazla gergeklestirilen metal olarak
ikincidir (Ana Metal Sanayileri Ozel Ihtisas Komisyonu, 1995). Aliiminyum, hafifligi,
rahat islenebilirligi, iletkenligi, saglam olmasi1 ve korozyondan etkilenmemesi gibi
ozellikleriyle diger tim metallereden daha fazla avantantaja sahiptir. Bu avantajlar
sebebiyle pek c¢ok tiretim dalinda tercih edilir. Saf olarak kullanildigi gibi, alagim
olarak da kullanilabilmektedir. Sicak ¢ekilmeyi azaltmak, korozyona olan direnci,
akigskanligi, islenebilme ve kaynak edilebilme Ozelliklerini arttirmak hedefi ile

aliminyuma yilizden fazla gesitte alasim elementleri eklenebilmektedir (Yagcigil,
1997).

OZELLIK ALUMINYUM | MAGNEZYUM TIiTANYUM  PASLANMAZ CELIK
Ergime noktasi (°C) 474-638 455-610 1604-1660 1400-1427
Yogunluk (gr/cm®) 2.80 1.84 4.43 7.76
Gekme gerilimi (MPa) 300-525 280 1205 510-860
Elastisite modula (GPa) 72 45.5 119 203
1sil genlesme katsayisi (10°.K?) 23.6 26.0 8.0 16.5
Isil iletkenligi (W.m™.K?) 130 84 5.6 18.0

Periodic Table of the Elements

Yogunluk: 2.70 g/cm3
Ergime sicakhigi: 660.32 °C
Kaynama sicakligr: 2470 °C

Rf Db __g_ Bh Hs Ml IDs :Lg_'Cn
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Sekil 4.2. Aliiminyum metali 6zellikleri
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Sekil 4.2.°de Aliiminyum metalinin yogunluk ergime sicakligi kaynama sicakligi ve

kat1 haldeki goriiniimii yer almaktadir.

Tirkiye’de aliiminyum sanayisinin kurulmasina yonelik c¢alismalar, 1960'lardan
itibaren, 6zellikle dayanikli tiiketim mallariin iiretimine baslanmasina ve otomotiv
sektorlindeki gelismelere paralel olarak artmistir. 1962 yilinda M.T.A. Konya ili
Seydisehir ilgesi Mortags ve Dogankuzu yorelerinde baslatmis oldugu arastirmalar
sonucunda, 1964 yilinda bu bolgede 25 milyon tonajinda boksit rezervi bulundugunu
saptanmis ve 1965 yili itibariyle ise bulunan bu maden sahalari isletilmek {izere
Etibank’a devredilmistir (Ankara Aliiminyum Sanayicileri Dernegi, 2003). Tiketim
1970 yilinda 20.000 tondan 1992 yilinda 150.000 tona, 2005'de ise 700.000 tona
yiikselmistir. Tiirkiye’de 2.5 kg./yi1l olan kisi basina diisen tiiketim, gelismis
tilkelerdeki 30 kg./y1l seviyesindeki tiiketimin oldukga altindadir (Anon., 2011).

4.2. Aliiminyum Kullanim Alanlar
Aliiminyum insaattan tarima kadar pek cok alanda kullanilmaktadir. Sekil 4.3.te
goriildiigli gibi aliminyum en yiliksek oranda insaat ve ulasim sektd