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Son yillarda insan dianis ve yargisini bilgisayarlar ara@iiile gerceklgtirmeyi
hedefleyen Yapay Zeka konusu dnem kazarwel teknoloji ve yazilim alaninda
gelismeler ile Yapay Zeka'nin farkh alanlarda uygulaaralgerceklgtirilmistir. Bu
tezin amaci Yapay Zeka teknikleri olan Yapay SiAglari ve Bulanik Mantik'in
detayli incelenmesi ve depremden sosyal zarar gisliebn tahmininde bu teknikleriy
yardimci olabilecg@nin gosterilmesidir.

Ulkemizde sikca rastlanan gal afet tirlerinden biri olan depremin meyda
getirebilecgi zararlar fiziksel, ekonomik ve sosyal olmak Uzeie kategoride
incelenmektedir. Fiziksel zarar gorebilirlik liteédade detayli olarak calimistir.
Ancak 0zellikle sosyal zarar gorebilirlik Glkemizgek fazla cahmanin yapiimadgi
bir alandir. Hizli nifus agh, ic ve dg gocler, bilgi ve @itim eksikligi gibi faktorler
sosyal zarar gorebilirlik kavramini glururken bu faktorlerin iyilgtirilememesi
zaman icerisinde d@l afetin etkilerinin artmasina neden olmaktadiziksel zarar
gorebilirligin yani sira sosyal zarar gorebilgihde calsilmasi gerekmektedir K
yasanan afetlerin yarafi kayiplarin minimum dizeye indirilmesi mimkan alaim.

Tezde bu temele dayanilarak Yapay Zeka tekniklenndrapay Sinir Alari
kullanilarak sosyal fakttrlere gore Turkiye'dekeil siniflara ayrilmgtir. Olusturulan
siniflarla sosyal faktorler arasinda Yapay Siniglak ile iliski kurulabildiginin
gosterilmesi amaclangtir.

Bu amacla cagmada oncelikle Yapay Sinir @ari kapsaml bir literatlr taramal
yapilarak anlatilng, sonrasinda SPSS Clementine programi kullanil&iakeleme
analiziyle illerin sosyal siniflari belirlengtir. Daha sonra ise MATLAB programin
Yapay Sinir Azl modult kullanilarak analizler tamamlagtm. Analiz strecinde
kullanilan 81 ile ait tablolar Turkiydstatistik Kurumu'ndan alinan ikincil verile
dogrultusunda hazirlanrtir.

Calisma sonunda ise Yapay Sinirglari kullanilarak sosyal faktorlerle, sghurulan
sosyal siniflarin ilikilendirilebildigi yapilan analiz ve testlerin sonuglary
desteklennitir.
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Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Sinir@ari, Sosyal Zarar Gorebilirlik.
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In recent years, artifical intelligence, which & mimic human thinking and decisipn
making process in computerized environments, has Bpplied in different areas. New
developments in technology and software areas atlovo broaden these different
applications. In this thesis, the goal is to redeaartificial intelligence and it's
techniqgues and to apply them for calculation ofiaogulnerability in eartquakes.
Especially Neural Networks and Fuzzy Logic are nfagus areas.

Earthquake damage, one of the common types ofalatisasters in our country, can pe
scrutinized in three categories: physical, econoamnd social. Among these three
physical vulnerability has been studied widely. Hoer when it comes to social
vulnerability, it is a new area and there has bmeited number of studies conducted|in
this area. Rapid population growth, internal antée»al migration, factors such as lack
of information and training constitute social vuialgility factors and if they are not
improved over time, the risks of natural disastecreases. Therefore, socjal
vulnerability is also important and it must be alsssearched in detail to avaid
consequences.

In order to reach this goal, first cities in Turkaye classified into groups based |on
socal factors by using neural networks. Then, theti@iahip between created grou
and social factors is established by using nelwetorks.

For this purpose, first a comprehensive literatengew about Artificial Intelligence,
Artificial Neural Networks and Fuzzy Logic was camtied. Then, in order to classify
cities into social groups SPSS Clementine was usiedlly artificial neural networks
module of MATLAB has been used to complete the ymigl The data for social
indicators of 81 cities were gathered from Turkashtistics Institute.

The result of this study provides a support thaisddactors can be used in order|to
meausure social vulnerability level of cities andiffcial Neural Networks can b
utilized for this purpose.

[1%)

Key Words: Atrtificial Intelligence, Artificial Neural Networg, Social Vulnerability.
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GIRIS
Yapay zeka, insanin giinme yapisini anlamak ve bunun benzerini ortayargdak
bilgisayar glemlerini gelstirmeye c¢algmak olarak tanimlanir. Yani programlargntoir
bilgisayarin dglinme girgimidir. Daha geni bir tanima gore ise, yapay zeka;
bilgisayarlarin, bilgi edinme, algilama, gorme,sigiime ve karar verme gibi insan

zekasina 0zgu kapasitelerle donatiimasi bilim@as(roglu ve dis., 2003:4).

Bilgisayarlarin, hizlarinin ve kapasitelerinin asisn yeni programlama tekniklerinin
gelistirilmesi sayesinde bilimin her alaninda kullanimlgayginlgmaktadir. Yapay

Zeka uygulamalarindan; Yapay Siniglari (YSA), Genetik Algoritmalar ve Bulanik
Mantik teknikleri son yillarda sik¢a kullanilan gramlama metotlaridir. Ginimuzde
yaygin olarak kullanillan Bhca Yapay Zeka yontemleri; Uzman Sistemler, Bltani

Mantik, Genetik Algoritma ve Yapay Sinirgharr’dir.

Yapay Zeka'nin bir alt kolu olan Yapay Siniglari (YSA) genel anlamda, beynin bir
islevi yerine getirme yontemini bilgisayar ortamindedellemek igin tasarlanan bir
sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir rglerinin birbirleri ile caitli
sekillerde bglanmasindan okur ve genellikle katmanlageklinde dizenlenir. Donanim
olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlaydailim olarak gerceklenebilir. Beynin
bilgi isleme ybntemine uygun olarak YSA, bigrénme slrecinden sonra; bilgiyi
toplama, htcreler arasindakigenti girliklari ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetengine sahip, paralel dgamis bir islemcidir. Gsrenme sireci, arzu edilen amaca

ulasmak icin YSA a&irliklarinin yenilenmesini Sdayan @renme algoritmalarini igerir.

Dogal afetlerden ve 0zellikle de depremden kacimumkin olmady, depremle
birlikte yasamanin @renilmesi gerekfii ve buylk bolimi deprem kagl Uzerinde
bulunan Ulkemizde depremin buylglinin, nerede ve ne zaman ooan 6nemi
azalirken, bilim ve teknolojiye dayali Afet Yonetimn 6nemi giderek artmaktadir.
Cunkl hizh nufus adi, i¢c ve ds gogler, carpik kentkene, bilgi ve gitim eksikligi,
denetim yetersizfi ve cezalarin caydiricginin yitirilmesi zaman icerisinde gal afet
tehlikesi ve riskini daha da arttirmaktadir. sgaan afetlerin yaraffit can ve mal
kayiplari yaninda ekonomik kayiplarin da minimizdilreesi, ancak etkili bir Afet
Yonetimi'nin varligl ile sgslanabilir (Uzungibuk, 2005:3).



Calismanin Konusu ve Onemi

Matematiksel modeli verilen bir sistemin analizipyabilir veya dgisik girislere
karsilik cikislar tahmin edilebilir. Gig ve ¢iks egitim giftleri verilen bir fonksiyonu

yapay sinir & ogrenebilmektedir. @enme glemi, & icerisindeki &irliklarin

belirlenmesiyle gercekienekte ve verilen fonksiyona optimal yakia sa&lanmaktadir.

Calisma, yapay zeka tekniklerinden yapay singtaa kullanilarak depremden sonra
ortaya cikabilecek hasarlarin tespitinde sosyaltofédein etkisine gore sosyal
siniflandinimanin yapilabilegei ve bu siniflarla faktorlerin igkilendirilebilecesini
ortaya koymaktadir. Caima bu yonuyle daha once yalniz fiziksel faktorig@re
belirlenen deprem risk derecelerinin sosyal ve ekak faktdrlerin de dahil edilerek

yeniden hesaplanabilmesine zemin hazirlayaralatiiee katkida bulunmaktadir.
Calismanin Amaci

Yapay Sinir Aglarn birgok amag igin kullanilan tahmin teknikledign biridir. Bu
baglamda cakmanin amaci, Yapay Sinirghari teknginden faydalanarak iller bazinda
sosyal siniflar olgturmak ve olgturulan siniflarin faktorlerle gkilendirilmesi

saglanarak afet yonetimi tGzerine bir uygulama ile dikmektir.

Calismada bu amacla 81 ilin verileri derleymie bu verilerle Yapay Sinir @arinin
Ozellikle dgrusal olmayan ve karmk iliskileri 6grenebilme 6zelfiinin deprem risk
derecelerinin sosyal faktorler agisindan tahminlngeBinde kullanilabilirkginin

arastirlimasi amaclanmtir.
Calismanin Yontemi

Calsmada keifsel argtirma yaklgimi benimsennstir. Bunun nedeni; bu ¢amada
Olculmesi fiziksel faktorlere gore daha zor olasysd ve ekonomik faktorlerin Yapay
Sinir Aglari ile Olgllebilecgi ortaya konulmaktadir. Bu Bemda illere ait deprem risk
derecelerinin hesaplanmasinda sosyal faktorlerin kdkanilabilecginin  mumkin

olduguna inaniimaktadir. Cama bu eksende yurutlrtir.

Uygulama boéliminde illere goére deprem sonrasintiyarcikabilecek hasarlarin en
aza indirgenmesinde sosyal ve ekonomik faktorldarkullaniimasi gerelginin tespiti

icin illerin kimeleme analizi ile siniflandiriimasia SPSS Clementine programi ve elde



edilen siniflarin faktorlerle gkilendirilebildiginin gosterilmesi igcin de MATLAB
programinin Yapay Sinir @ari modulu kullanilmgtir. Turkiye istatistik Kurumu’ndan
alinan veriler dgrultusunda gitimde kullanilacak gig ve ciks setleri olgturulmustur.

Bu setler yapay sinirgana aktarilarak @&n egitiimesi s&lanmstir.

Uygulamada kullanilan veri seti Turkiye'de bulun@ ilin sosyal zarar goérebilige
etki eden faktdrlerden agdmaktadir. Deprem risk derecelerinin analizinde &ullacak
veriler Turkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUK) alinarak illere gore kategorilere
ayrilmistir. Bu kategoriler; “Bitim Durumu”, “Konut Sayisi”, “D@urganlik Hiz!”,
“Kisi Basina Gelir", “Net Gog”, ‘issizlik Oran1” ve “Toplam Nufus” olmak tzere 7
baslik altinda toplanmaktadir. ‘gtim Durumu” faktort ise “Okuma Yazma Bilmeyen”,
“Ilkogretim ve Orta@retim Mezunu” ve “Yuksekgretim Mezunu” olarak ayrilarak

veriler toplamda 9 faktére ayrilmaktadir.

Analizde kullanilan anakuitlenin sonlu yapida olmasikiimeleme analizi sonucunda
bazi siniflarda yeterli sayida ilin bulunmamasi erede, analizlerde daha verimli

sonugclar elde etmek icirggim ve test gamalarinda tamsayim yapiktr.
Calismanin Kapsami

Tezin ilk bolimunde, Yapay Zeka’'nin tanimi, geli siireci, uygulama alanlari, Yapay
Zeka tekniklerinden “Genel Algoritmalar”, “Tabu Atama”, “Isil islemler”, “Karinca
Algoritmasi”, “Bagisiklik Sistem Algoritmasi”, “Yapay Sinir #lari”, “Bulanik Mantik”
ve “Uzman Sistemler” kisaca anlatikr.

Ikinci bolimde; Yapay Sinir glar’'nin tarihsel gekimi incelenerek giinimiize kadar
sglanan ilerlemeler sunulmu Yapay Sinir Alarinin yapilari, cgtleri, 6grenme
algoritmalari, Yapay Sinir #ar uygulamalarinin avantajlari ve dezavantajlari
belirtiimistir. Ayrica belirsizlikleri ¢ozimlemede kati bir mematiksel model yerine
insan dginme sistemine daha yakin ¢ézimler getirmesi atasiryapay Sinir Alari

ile birlestirilerek Sinirsel Bulanik Sistemlerin aiturulmasini sglayan Bulanik Mantik

yaklasimina ve Sinirsel Bulanik Sistemlergidyisine de dginilmistir.

Uclincii boliumde uygulamanin konusunustitan Afet Yonetimi ve afetlerden zarar
gorebilirlik kavramlarina danilmistir. Daha sonra zarar gorebilirlik kavrami
gengletilerek fiziksel, ekonomik ve sosyal zarar goteldt kavramlari ile icerdikleri



faktorler daha gesiolarak anlatilmytir.

Dordunct bélumde ise, yapilan uygulamada izlenemegra ve kullanilan programlar
hakkinda bilgi verilmgtir. Analiz siurecleri anlatilarak kiimeleme analdeki, &in
egitiimesi ve test edilmesindeki adimlaragdelmistir. Calismanin sonunda kullanilan

programlardan elde edilen sonuglara ve yorumlayenazerilmitir.



BOLUM 1: YAPAY ZEKA

Bu bolimde, Yapay Sinir @ari ve Bulanik Mantik tekniklerine temel gturan Yapay
Zeka konusunun ayrintili olarak incelenmesi amanlsir. Bu amacla bélimde Yapay

Zeka kavrami, Yapay Zeka’'nin tarihcesi ve Yapayatknikleri anlatiimytir.
1.1. Yapay Zeka Kavrami

Yapay Zeka; insanlarda, hayvanlarda ve makinelegld davrangin ne oldgunu
inceleyen ve insan yapimi aygitlarin nasil bu dgrdnglar sergileyebilecgni bulmaya
calisan bir bilim dahdir (Whitby, 2005:17).

Yapay Zeka, zeka ve giinme gerektirersiemlerin bilgisayarlar tarafindan yapilmasini
sgilayacak argtirmalarin yapilmasi ve yeni yontemlerin ggtilmesi hususunda
calisilan bir bilim daldir (Sairoglu ve di., 2003:4). Yapay Zeka ayni zamanda, bilgi
ve davranga dayall sistemler ofturan ve zeki davraglar Uzerinde ardirma yapan bir
bilgisayar bilim dali olarak da tanimlanabilir. Banima gore Yapay Zeka, bilgisayar
bilimlerinin, zeki bilgisayar sistemleri tasarlara ilgili olan daldir. Buradaki zekilik
kavramindan, dili anlama, géenme, cevaplama, problem ¢6zme gibi insan
davranglarindaki zeka kastedilmektedir (Barr ve.(i1989:3).

Yapay Zeka, cgunlukla insanin diiinme yeteng@ni ve beynin cakma oOzellgini
modellemeye cajan yontemlerden ofmaktadir. Yapay Zeka’nin asil amaci,
bilgisayarlari daha yararl hale getirmektir (Wmst 1984:1). Bgka bir deysle Yapay
Zeka sistemleri, insanin zekasini bilgisayar araalke taklit etmek ve bu anlamda belli
bir 0Olcide bilgisayarlara gienme yeteng kazandirabilmeyi amaclamaktadir
(Serhath@lu ve Hardalag, 2009:1).

Belirli durum veya problem kassinda veriye dayal bilgiler toplayabilen ve bigter
Isiginda ¢6zum Uretebilen zeki sistemlerinin geflebilmesini mumkin kilan en
onemli faktorlerden biri Yapay Zeka atamalaridir. Yapay Zeka sistemleri yeni
kavram ve gleri 6grenebilmekte; dinya ile ilgili faydali sonuclar grip muhakeme
edebilmekte; tabii dilleri anlayabilmekte veya déilir bir tabloyu sezebilmektedir.
Ozetle Yapay Zeka sistemleri, insan zekasina beaksh davrarglar gosterip, bu
Ozellikleri sayesinde daha farkh ve @dmnisti Ozelliklerde performans
gOsterebilmektedirificetiirkmen, 1999:19).



1.2. Yapay Zeka'nin Tarihcgesi

Yapay Zeka konusunda ilk ¢cghna McCulloch ve Pitts tarafindan 1940l yillarda
yapillmstir. 1943'te Alan Turing,ikinci Dinya Sav@ sirasinda Kripto Analizine
yonelik olarak dretilen Elektro-Mekanik cihazlarysainde “Bilgisayar Bilimi” ve

“Yapay Zeka” kavramlarini ortaya cikartr.

Yapay Zeka terimi ise ilk defa 1956 yilinda ABD’tlglakine Zekasi” konferansinda
John McCarthy tarafindan ortaya konytur. Kaynaklarda “Yapay Us” veya “Suni
Zeka” olarak da bilinen Yapay Zekanin (Artificiaitélligence) ¢adas bir bilim dali
olarak gelgmesi, 1956 yilinda C. Shannon, M. Minsky ve J. MitiBanin katkilari ile
baslamistir (Allahverdi, 2002:1).

1958 yilinda John McCarty yapay zekasairanalarinda kullanilan LISP programlama
dilini gelistirmistir. 1965 yilinda, Zadeh tarafindan 6nerilen blkamantik teorisi ise
Yapay Zeka'ya yeni bir bakiacisi kazandirngtir. 1975’te Holland canlilarda dal
gelisim prensibine dayanan genetik algoritmay! 6netimiDaha sonra 1976 yilinda
Sejnowski ise “Boltzman Makinesi’ni gelirmis ve buna geri yayilhim algoritmasini
uygulamstir. Sutton ve Barto ise 1978 yilinda takviyeligrénme modelini

gelistirmislerdir.

1985 yilinda Mead, elektronik bir devreye hayvamirsisistemini yerlgtirmeye
calismistir. Yine ayni yil Kosko, bulanik mantik ile yapawir gglari yaklgimlarini bir
araya getirerek BAM (Bidirectional Associative Menas) ve FCM (Fuzzy Cognitive
Maps) yapilarini olgturmustur.

1990’lardan sonra gunumize kadar gecen suredesdyg ve yapay zeka
teknolojilerinde yaanan gekmelersu sekilde 6zetlenebilir (Kayalsa2010:27):

* 1993: MIT'de Cog adli insan bicimli bir robotun yapna balanmstir.

« 1997: IBM firmasi tarafindan gstirilen ve Yapay Zeka teknikleri kullanilarak
tasarlanan Deep Blue Satran¢ Programi dinya satgampiyonu Gary
Kasparov'u yenmeyi armstir.

» 1998: Tiger Electronics firmasi evlere girmeysé@n ilk yapay zeka oyunga
olan Furby'yi piyasaya surngtir.



« 1999: ilk robot kopek AIBO ilk robot evcil hayvan tanitipa piyasaya

surtlmgtar.

e 2000: Cynthia Braezeal, kasindaki ksiyle konuurken mimikler ve ylz

ifadeleri kullanabilen “Kismet” adinda bir robotlig&irmistir.

* 2005: Honda firmasi o gune kadar yapsinen becerikli insansi robot olan

Asimo'yu tum dinyaya tanitgtir.

Gunumuzde A.B.D.'de Yapay Zeka gahalarina katki sdamak amaciyla Alan
Turing’in adiyla anilan Turing Testi, Makine Zekasi sahip yazilimlarin Gzerinde
uygulanarak, bgarili yazilimlar o6duallendiriimektedir. Turing Testin amaci bir
makinenin d&ind{gint soylemenin mantiksal olarak mimkin olup olrgai.
Yapilan Turing Testi’'nde, birbirini tanimayan bickensandan okan bir denek grubu
birbirleri ile ve bir Yapay Zeka diyalog sistemeigecerli bir stire sohbet etmektedirler.
Birbirlerini yluz ylize gérmeden yamna yolu ile yapilan bu sohbet sonunda deneklere
sorulan sorular ile hangi degie insan hangisinin Makine Zekasi ofglunu saptamalari
istenir. Simdiye kadar yapilan testlerin bir kisminda Mak#ekasi insan zannedilirken
gercek insanlar Makine zannediktm (www.yapay-zeka.org).

1.3. Yapay Zeka'nin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay Zeka yazilimi, bilgisayari daha kuldnihale getirmektedir. Yapay Zeka
yazilimlariyla kullanicilar bilgisayarlarla, gizkomutlarin veya bilgisayar dillerinin
yerine kendi anadilleriyle kogma imkanina sahip olmaktadir. Boylece Yapay Ze&a il
hicbir ezitim almamsg kullanicilar bile bilgisayara hemen adapte olatgleve faydali

isler yapabilecektir.

Yapay Zeka, verinin yetersiz olgu ya da bilinmedii ya da bilinen algoritmalarin
olmadgl karmaik problemler icin de ¢6zim dretebilmektedir. Bukrler,

kullanicinin tecrubesiyle bigérildi ginde, performansi ve uretkegiliarttirmaktadir.

Yapay Zeka, @r bilgi yuklenmesinin hafiflemesine de yardimcimaktadir.
Gereksinim duyulan bilgiyi bulma ve onagenek icin yeni yollar sglamaktadir. Buna
ek olarak, dgal dil arayuzleri bilgisayar veri tabanlarinin laimini daha kolay hale
getirmektedir.



Yapay Zeka'nin en o6nemli avantajlarindan biri ddgibin kullanilabilir bilgiye

donistiralmesinde kolaylik sdamasidir. Surecte bilgiyi analiz etmek, organitaek,

elemek ve dnemli olanlarini se¢gmek gerekmektediyl@&e bilgi kullanilabilir bilgiye
donismekte ve bir problemi ¢ozmek igin ya da bir kararmek igin kullanilabilir hale
gelmektedir.

Yapay Zeka’'nin avantajlarinin yani sira dezavaataga bulunmaktadir. Uygulamalar
gelistirildikce Yapay Zeka avantajlari artmaktadir anchl gelsmeler maliyetli
olmaktadir. Bilgisayarlar ¢cok gucli ve faydal deachaline gelirken artan maliyetler
genellikle ¢cok hizli merkezisiem birimi ve cok bellgi olan gugclu bilgisayarlar
gerektirmektedir.

Yapay Zeka’'nin dier bir dezavantaji da yaziliminin gélilmesinin zorlg@gudur. Yapay
Zeka programlar genel olarak kompleks veak gergi geleneksel programlamadan
farkli anlaysla programlama oldiundan karmgk bir yapiya sahiptir. Bunun
sonucunda, yazihimlarin ggirilmesi icin ¢ok zaman harcanmaktadir. Bunun

sonucunda ise yazilimlar daha pahal hale gelmekted

Gelistirilmi s Yapay Zeka programlama dilleri ve uzman sistenstpehe ortamlari gibi
yaziim gelgtirme araclar yazilim galirmeyi daha hizli ve daha basit hale
getirmektedir. Ancak bu geatirme araclar genellikle pahalidir ve bunlar kninak

icin yetenekli, gitilmi s insanlar gerekmektedir.
1.4. Yapay Zeka Teknikleri

Yapay Zeka caymalarinin amaci, insan gibi ginen ve davranan sistemler
tasarlamaktir. Genel olarak Yapay Zeka gpadilari incelendiinde insanin sadece
zekas! ve beyni ile sinirh kalmayip gér canlilarin da ¢aimalara konu edilgh

gorulmektedir.

Yapay Zeka teknikleri; Yapay Sinir gari, Bulanik Mantik, Genetik Algoritmalar,
Tabu Aratirma Algoritmasi, Isilislemler Algoritmasi, Karinca Algoritmasi, Baiklik
Sistemi Algoritmasi ve Uzman Sistemler olarak slir. Bu tekniklerin her biri

izleyen kisimlarda detayl olarak incelegtimi



1.4.1. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, karmgk duzenli problemlerin ¢6zUmUni gercekiamek
amacityla, kromozomlarin yeni diziler Uretme esagmel alan, sezgisel bir atama
yontemidir (Ozcakar, 1998:69). Bu algoritmalar Bojo bilimindeki dogal evrim ve
dogal Ureme teorisinin bilgisayarda modellemesine deaktadir (Cebesoy,
1995:185). Populasyon temelli olarak belirli bir uygunluk faikonunun optimize
edilmesi esasina dayall galn Genetik Algoritmalar ilk defa Holland tarafindan

1970’lerde ortaya atilmive daha sonralari Goldberg tarafindansgelimi stir.

Genetik Algoritmalarda, agarma uzayinda bulunan bazi ¢ozumlerinsaledusu bir
baslangic y@unlugu kullaniimaktadir. Bu bdangic y@unlugu her kyakta, dgal
secme ve tekrar Uremglamleri vasitasi ile sirasiyla gglrilmektedir. Son kgagin en
uygun bireyi, problem i¢in optimal ¢6zum olarak kabdilmektedir (Sgiroglu ve dg.,
2003:12). Temel bir genetik algoritmanin ya@ekil 1'de gosterilmgtir.

Sekil 1. Genetik algoritmalarin yapisi

A

Eski Populasyon Yeni Populasyon

A

A 4
Degerlendirme

A 4
A 4

Ureme

Secim

Kaynak: Civalek(2005:1330)

Optimizasyon glemine ihtiyac duyulan cok g#li alanlarda kullanilabilen Genetik
Algoritmalar c¢ok sayida, surekli ve ayrik gigkenlerle cakabilmektedir. Paralel
bilgisayarlarla ¢camaya uygundur ve son derece kagrkasistemlere ait diskenleri

bdlgesel en iyi araliklara takilmadan optimize elbedktedir. Sayisal olarak Uretilgi
veya deneysel verilerle, analitik fonksiyonlarlaligabilmekte ayrica tek bir ¢6zim

yerine optimum dg skenler kiimesi sunabilmektedir.
1.4.2. Tabu Arastirma Algoritmasi

Tabu Argtirma Algoritmasi, 1989 yilinda Glover tarafindataga konulmstur. Tabu
Arastirma Algoritmasi, kombinatoryal eniyileme problemhi c¢6zmek Uzere



gelistiriimis ve tesis yerlgmi, cizelgeleme, ulgirma, parti buydklga gibi birgok
kombinatoryal eniyileme problemlerinedaaiyla uygulanmtir (Alabas, 1999:36).

Tabu Argtirma Algoritmasi, bir bdangi¢c ¢6zimu ile aramayagbar. Algoritmanin her
iterasyonunda tabu olmayan bir hareket ile mevéatighiin korgulari icerisinden bir
tanesi secilerek @erlendirilir. Tabu Aratirma Algoritmasi, bir veya birden fazla
durdurma keulunu sglayincaya kadar aramasini surdiurmektedir. Byukardan
bazilari (Guden ve gi, 2005:8);

» Segcilen bir korgu ¢6zumuin bgka bir kongusunun olmamasi,

» Belirlenen iterasyon sayisina gilanasi,

* Belirlenen ¢6zim deerine ulgiimasi,

« Algoritmanin bir yerde tikanmasi veya daha iyi spiitetememesi,

olarak ifade edilmektedir. g&r amac¢ fonksiyonunun gerinde bir iyilgtirme

sgilanmgsa kongu ¢6zUm, mevcut ¢cozim olarak dikkate alinmaktadir.
1.4.3. Isilislem Algoritmasi

“Tavlama Benzetimi Yontemi” olarak da bilinen I$lem Algoritmasi, ilk kagilasilan
daha iyi ¢ozimu kabul ederek en iyiyi arama metwtia farkl bir uygulama bicimidir.
Her adimda daha iyi bir noktaya gitmeyi hedefleggadyan ile arama yonteminden
farkl olarak, bu algoritmanin en 6énemli dezavantsijirec icinde giderek azalan bir

olasilikla daha kot bir ¢ozum bulmaya neden olafiiloskun, 2007:144).
1.4.4. Karinca Koloni Algoritmasi

Karinca Koloni Algoritmasi 1996'da Marco Dorigo a#indan oOnerilmi en yeni
sezgisel algoritmalardan biridir. Karinca Kolonigakitmasi karincalarin gal hayatta
yiyecek bulmak ic¢in aralarinda kurglu sistemi modellemektedir. Bu sistemde bir
karinca gecii yol Gzerinde bir salg! birakir. Karincalar gidklezi yolu bu salginin
yogunluguna bal olarak secmektedirler. Belirli bir stre sonramtikarincalar
yiyeceklerin yerlerini aralarindaki bu dolayli ilgt ile &grenirler. Bu sireg
optimizasyon problemlerinde kullaniimaktadir. Awgidarinca Koloni Algoritmasi,
Genetik Algoritmalar gibi populasyon tabanli yakiaa sahiptir.
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1.4.5. Bgisiklik Sistemi Algoritmasi

Yapay Zeka tekniklerinden biri olan Baiklik Sistemi Algoritmasi, insan vicudundaki
bagisiklik sistemi drnek alinarak tasarlarytm. Bagisiklik sistemi yabanci antijenlerle,
kendi vicut antijenlerinin ayrilmasini@ayan ve yabanci maddeleri yok eden kanka

bir mekanizmadir. Yapay Baiklik sistemleri @renme yetengne sahip sistemlerdir.

Bu nedenle surekli ggsen ortamlarda bilinmeyeni kietme problemlerinin ¢6zimu
icin kullaniimaktadir.

1.4.6. Uzman Sistemler

Uzman Sistemler 1960’larda, J. LEDERBERG’in speftad verilerini bilgisayarla
yorumlama g¢abalari sonucu ortaya cignviapay Zeka'nin problem ¢ézme alangida
tasarak yeni bir dal haline gelgtir. Uzman Sistemler belirli bir alanda sistemelgir

verileri yorumlayarak karar vermglemlerini modelleyen programlardir.

Uzman Sistemler; 6neride bulunan, problemi analiebden, siniflandirabilen, ilgtm
kurabilen, dizayn yapabilen, tanimlayabilen, ingeldlen, tahmin ydritebilen,
belirleyen, yargilayabilen, genebilen, kontrol edebilen, programlayabilen \geeten
yazilimlardir. Yani uzmanlarin diince bicimini taklit ederek, 6zefais bir alanda
onemli problemleri ¢gozmek icin geliriimektedir.

Uzman Sistemler gerek kulanim bi¢imi gerekse ygmiadan geleneksel yazilimlardan
onemli farkhliklar gosterir. Geleneksel yazilimi@ata kullanirlar, Uzman Sistemler ise;
bilgi kullanirlar ve sonradan veri ggrimimkin olup esnektir. Bir Uzman Sistem’in

gelistiriimesinde takip edilecek genedaanalarSekil 2’'de gosterilmektedir.

Sekil 2. Uzman sistemlerin gektiriimesi

Uzmaninsan [« |

- 4 | Test veilaveler
Gorilgme ve Diyalog
Gozlemler ¢ ¢
Uzman Sistem | R _' — — Gelistirme Uzman Sistem
Gelistirme Destek | > Bilgi Muhendisi ve Test Gelistirme Destek
* A
Kesin Bilgi
v v
Bilgi Tabani Kullanic

Kaynak: Civalek (2005:1332)
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1.4.7. Bulanik Mantik

Klasik Mantik temelinde mevcut olan “ga-yanls”, “var-yok” ya da “1-0" terimleri
yer alir. Bulanik Mantik ise bu gerler arasinda esneklik@amaktadir. Cunkl gercek
hayatta olasliliklar her zaman bu kadar kesin oliifty@&ktedir. Dolayisiyla Bulanik
Mantik kurallarin esnek ya da bulanik Bekilde uygulanabilmesini geamaktadir.
Ornezin klasik mantikta az ya da cok olarak belirtiléadeler, Bulanik Mantik'ta, az,
biraz, c¢cok, cok fazla, daha fazla gibi ifadelerl@latilabilmektedir. Karmgk

problemlerin ¢ozimlerinde de Bulanik Mantik’'in leneklginden faydalaniimaktadir.
1.4.8. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aslari genel olarak, beynin birslevini yerine getirme yontemini
modellemek icin tasarlanan bir sistem olarak taammlaktadir. Yapay Sinir
Aglari'ndaki isleme elemanlari biyolojik olarak insan beynindekiranlara kagilik

gelmektedir. No6ronlar, beynin habemee sistemini olgturarak sinyal alma,sliem

yapma, ve sinyallerin sinirgéari iginde iletimini sglarlar (Turkalu, 2008:49). Beynin
isleyis kurallar bircok Yapay Sinir & modelinin geltiriimesinde kullaniimaktadir.
Yapay Sinir Alar’nin dgrenme 6zellii ise bu sistemin gafiirilmesinde dnemli bir
etken olmaktadir. Uygulamada kullanilan Yapay Skgtari ikinci bélimde ayrintili

olarak inceleneggnden burada kisaca glailmekle yetinilmtir.
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BOLUM 2: YAPAY SiNIiR AGLARI

Bu bolimde, insan beyninin sinir hicresi yapisimeti alan ve grenme kabiliyetine
sahip olan Yapay Sinir @ari’'nin ayrintili olarak incelenmesi amaclagtim Bu amacla
bolumde Yapay Sinir Aari kavrami, tarihsel gaimi, yapisi ve temel elemanlari,

¢cesitleri, avantajlar ve dezavantajlari anlatigom.
2.1. Yapay Sinir Aglari Kavrami

Yapay Sinir Aslari (YSA); beynin fizyolojik yapisi, diiinme, hatirlama ve problem
cbzme yeteneklerini bilgisayara aktarma m@ana dayali bir yapay zeka teknolojisidir.
Yapay Sinir Aslari, yapay sinir hucrelerinin  birbirleri ile gédi sekillerde
baglanmasindan okur ve genellikle tabakalgeklinde dizenlenir (Altan, 2008:143).

Bir baska tanima gore ise Yapay Sinirglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan
dgrenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilme, yeni bl olusturabilme ve kgfedebilme
gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otaknatarak gerceklgirmek amaci ile

gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003:29)

Kohonen (1982), yapay sinigenl, “Yapay Sinir Aslari, paralel olarak kQgantili ve ¢ok
sayida basit elemanin gercek dinyanin nesneldsiytdojik sinir sisteminin benzeri
yolla etkilesim kuran, hiyeragik bir organizasyonudur§eklinde tanimlangtir. Haykin
(1999) ise, “bir sinir g, basit glem birimlerinden olgan, deneyimsel bilgileri
biriktirmeye yonelik dgal bir &silimi olan ve bunlarin kullanilmasini giayan ygun

bir sekilde paralel datilmis bir islem” olarak tanimlanstir.

Yapay Sinir Aglarl, yukaridaki tanimlardan da agilacas Uzere biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek ggiliilmistir. Biyolojik sinir aglarinin sinir hicrelerinden
olustugu gibi Yapay Sinir &lari da yapay sinir hucrelerinden ghaktadir. Yapay
Sinir Aglari ve biyolojik sinir &lar arasinda hem mimarileri hem de yetenekleri

yoninden buyik benzerlikler vardir (Zurada, 1992).

Yapay Sinir Aslari beynin calma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tzerinde takli
edilmesi fikri ile ortaya cikngi ve ilk calsmalar beyni olgturan biyolojik hicrelerin

matematiksel olarak modellenmesi Uzerindegwdasmistir (Demir ve Ulengin,

2008:95).
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Yapay Zeka alaninin bir alt dalini gturan YSA teknolojisi grenebilen sistemlerin
temelini olwturmaktadir (Sattari ve gi, 2007:338). YSA, karmak iliskileri
ogrenebilmekte, genelleyebilmekte ve bdylece daheae dmc kagllasmadgl sorulara
kabul edilebilir bir hata diizeyiyle cevap bulabiktedir (Ozalp ve Anagiin, 2003:30).
Yapay Sinir Aslari, matematiksel bir model aftwrmaktadir. Bu nedenle teknik genel
bir fonksiyon yaklatirici olarak bilinmektedir (Zhang, 1998:35). Yap&ynir Aglari
verilere tamamen g olmayip, eksik, dizensiz, kismen hatali veyaifuti (erratic)
veriyi basariyla dgerlendirebilmektedir. Oysa ki verilerin eksik veyeesgir sapma
gostermesi durumlarinda klasik yontemlerle yapilahminler, hatali ve tutarsiz

sonugclar verebilmektedir.

YSA'nin 6grenme Ozelli, aragtirmacilarin ilgisini ¢geken en onemli 6zelliklerden
birisidir (Tortum ve d§., 2007:58 ). Cunku teknik, herhangi bir olayindgive ciktilari
arasindaki ikkiyi, dogrusal olsun veya olmasin mevcut o6rneklerdegreerek
¢ozumler Uretebilmektedir. Bu nedenle YSA modellgenellikle dgrusal dgildir.
Verileri trend veya yaplyi (desen/pattern) iyi tatayan bir yontem olmalari dolayisiyla
dogrusal modellere gore tahminglemleri icin olduk¢ca uygun oldiu séylenebilir
(Yurtoglu, 2005:9). Bu nedenle @nusal olmayan bir yapida YSA modelinin kullanimi
Onem kazanmaktadir (Aslanargin vg.d2007:29).

2.2. Yapay Sinir Aglar’nin Tarihsel Geli simi

Yapay Sinir Aslar’'nin gelsim sirecine bakilganda ilgili calsmalarin 1970°ten 6nce
basladigi ancak sonrasinda yeni yayjialarla daha farkli boyutlarda ilerlegli
gorilmektedir.

Yapay Zeka konusundaki ilk catinalardan biri McCulloch ve Pitts tarafindan énerjle
yapay sinir hucrelerini kullanan hesaplama modeliBu model, énermeler mapt)
fizyoloji ve Turing'in hesaplama kuramina dayanmadkt Her hangi bir hesaplanabilir
fonksiyonun sinir hucrelerinden alan &larla hesaplanabilegai ve mantiksal
islemlerinin gerceklgtirilebilecegini gbstermektedirler. Bugayapilarinin uygunekilde
tanimlanmalari halinde goenme becerisi kazanabilgie de ileri strmektedirler.
Hebb'in, sinir hicreleri arasindaki glantilarin siddetlerini dgistirmek igin basit bir
kural ©Onermesinin ardindan, g@énebilen Yapay Sinir #ar’'ni gergeklgtirme

calismalarinin da bdadigi gorulmektedir.
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1950’lerde Shannon ve Turing bilgisayarlar icinraat programlari yazmaktaydildlk
Yapay Sinir A1 temelli bilgisayar SNARC, 1951'de Minsky ve Ednasntarafindan
yapiimstir. 1956 yilinda Dartmouth’da dizenlenen toplaamtitdircok cakgmanin
temelleri atilmakla birlikte, ilk kuram ispatlaygmmogramlardan Logic Theorist (Mantik
kuramcisi) Newell ve Simon tarafindan tanitgim Sonrasinda ise Newell ve Simon,
insan gibi dginme yaklaimina goére Uretilngi ilk program olan Genel Sorun

Cozucl’yl (General Problem Solver) getimislerdir.

1957 yihinda Rosenblatt, McCulloch-Pitts’in  modelinGgrenme ve hatirlamayi
ekleyerek genellgirmis ve iki katli bir perseptronun iki farkli sinifi ey edebilecgini

ispatlamgtir. Bu calgmada, noéronlar arasindaki glgm icin basit prensipler
kullanilarak, siniflandiriingi modellere @renme yeteng kazandiran bir @& yapisi

gelistirilmi stir (Sagiroglu ve dig., 2003:8).

Simon, fiziksel simge varsayimini ortaya atnae bu kuram, insandan gansiz zeki

sistemler yapma ¢camalariyla @rasanlarin hareket noktasini gturmustur.

Batin bu gekmelerin ve slreclerin sonunda bir grup Yapay Zelgtiamacisi, insan
gibi distuinebilen sistemleri agarmaya devam ederken,ggir bir grup ise ticari deeri

olan rasyonel karar alan sistemler (Uzman Sistgrilegrinde y@unlasmistir.

1959'da Widrow ve Hoff, Adaline olarak isimlendeit perseptrona benzeyen bir
Yapay Sinir Sistemi gafiirmistir. 1960’larda Grossberg, Adaptif Sistemler
Merkezi'nde kendi kendinegbenebilen, kararlifiini s&layabilen ve verileri belirli bir
aralga otomatik olarak cekebilen Yapay Sinirglari yapilarn Uzerinde camalar
yapmi ve ART, ART-1 ve ART-2 olarak bilinen yapilari ggirmistir. 1961’de
Steinbuch, Yapay Sinir @ari’'ni bilgi kodlama alanina ilk defa uygulagtir.

Amari 1967'de biyolojik sinir sistemi aktiviteleile ileri dizey matematik bilgisini
calismalarinda birlgtirmis ve iliskilendirilmis hafizanin matematiksel analizini ve
yarismacl @renme yaklgmini sunmsgtur. 1968 yilinda ise Anderson, bir néronun

agirhiklarinin aktivasyon ikkileri Gizerine olgan bir hafiza modeli 6nergtir.

1969'da Fukushima, goruntgleme icin cok kath bir yapay sinirgkari yapisi sunmu
ve Cognitron ile Neocognitron'u gefirilmistir. O yillarda zeka iceren sistem tasarlama
calismalarinda kullanilan temel yapilardaki bazi 6nemktersizliklerin ortaya
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cltkmasiyla bircok agtirmaci calmalarini  durdurmgtur. Bunun en buydk
sebeplerinden birisi, Minsky ve Papert'in 1969'dayyladiklari Perseptronlar isimli
kitaplarinda, Tek Katmanl Yapay Sinir glar'nin bazi basit problemleri bile
cbzemeyeaani gostermeleri ve ayni problemin Cok Katmanh dgSinir Aglari’'nda
da beklenilmesi gerelgini belirtmeleridir.

Bu duraksamalara ganen 1971 yilinda Kohonen, gkili hafizalar olan LVQ'yu
gelistirmis daha sonra da yeni versiyonlari olan LVQ1, LVQ2MD gibi yaklasimlari

ortaya cikarnstir. Hecht-Nielsen, ilk modern elektronik néro-b#gyar olan TRW
MARK Il ile PC tabanh néro bilgisayar olan ANZAIy1982’de tasarlanglardir.

Gunumuzde ise Yapay Sinirghari teorik calsmalarin yani sira gunlik hayatta da
kullanilan sistemler haline gelmektedir. Bircok simanaci yapilan sempozyum ve
konferanslarda yeni g@enme tekniklerini ve yeni modelleri tarmaya sunmaktadir.
Yapay Sinir Alari bu @&renebilme ve genelleme o6zellikleri nedeniyle guniédei
bircok bilim alaninda gemiuygulama olan& bulmakta ve karmgak problemleri bgari

ile ¢cozebilme yeten@ni ortaya koymaktadir (Ergezer vezdi2003:14).

2.3. Yapay Sinir Aglar’'nin Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay Sinir A1, biyolojik sinir gina benzersekilde, belirli bir performans
karakteristgine sahip bilgi §leme sistemi olarak ifade edilmektedir. Yapay Shutari,
sinir biyolojisinin matematik modelleri genejteilerek gelitiriimektedir. YSA'lar
insan beyninin ¢ajma prensibini 6rnek almaktadir. Beyin ve YSA'laryapisina
bakildiginda gorilen benzerlikler Tablo 1'de gdsteriimekted

Tablo 1. Bilgisayar ve beynin kaslilastiriimasi

Islemler Beyin Bilgisayar
Islem sirasi Paralel ve giaulmig Sirali

Yaklasik 10*¢ sn’den az
(Islemci hiziyla artmaktadir)

Anahtarlama hizi| 1.000 pals/sn

ok yuksek
Hesaplama Dk gsler)r/]ci hiziyla artmaktadir)
Tanimlama Desen tanimada mikemmel Karknaesaplama gerekir
Veri isleme Kargik ve hatall veriyigler ve dgitir | Tam ve d@ru veri kabul eder
Hata toleransi Yuksek Hata aryla performans dier
Ogrenme Var Programlanabilir

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003: 31)
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Yapay Sinir Aslari, tipki biyolojik sinir sisteminde oldw gibi, hata tolerans 6zetlne
sahiptir. Ayrica, sinir sisteminin kendisinde megdayelen zararin tolere edilmesini de
sazlamaktadir.insan dgdugunda ytiz milyarlarca beyin hiicresine sahiptir. Zalaa
hicreler oldgunde yenisi ile d&stirilememektedir. Hucre olumu surekli olmasina
ragmen insanin grenmesi devam etmektedir. Boyle durumlarda, kaybeditcrelerin
fonksiyonunu dier hucreler Ustlenmektedir. Aysekilde, Yapay Sinir Alari da kiicuk
zararlar kagilayabilecek sekilde tasarlanabilmekte veya buylk zararlarsisanda
Yapay Sinir Al tekrar gitilebilmektedir (Chen, 1992:320).

~

YSA'nin Urettigi ciktilar, g icerisinde birbirine paralel Igaantilar araciigyla

dagitiimaktadir. Ancak @n urettgi ciktilarin degerleri cok yuksek deerler olmakta ve
agin egitilebilmesini engellemektedir. Bu nedenle transfaktivasyon) fonksiyonlari
aracllglyla bu deerler belirli bir aralikta normaligirilerek agin  egitiminin

yapilabilmesi sglanmaktadir (Bayramjbu, 2007:103).

Beyin veya sinir hiicresi ilgglem birimi (yapay hicre) yapilari arasinda ¢ok palir

benzetim bulunmaktadiislem birimi yapisinin ankalabilmesi acisindan, biyolojik
hiicre dendritler, ¢cekirdek (soma), akson ve sinalpsak Uzere dort temel biene

ayrilmaktadir.

Sekil 3. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

\ )\ Diger
Diger Hucrelerden Som: Hicrelerin
ome Akson Denpdritleri

Gelen Aksonlar
/ \/ Sinaps Belugu -

Dendritler

Kaynak: Durmus (2005:17)

Sekil 3'te biyolojik sinir hicresinin yapisi gostieniektedir. Biyolojik sinir hicresinin
isleyisi ise; dendritler dier hicrelerden gelen sinyalleri alir daha sonrairgek,
dendritlerden gelen sinyalleri toplar. Yeterli gi@lindginda ise hicre etkindeg ve

bdylelikle akson tUzerindengkr hiicrelere sinyal gonderikeklinde ifade edilmektedir.

Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir sistemi bgenleri arasinda bircok benzerlik
bulunmaktadir. Biyolojik sinir sistemi ve yapay isirsistemi bilgenleri arasindaki
benzerlikler Tablo 2'de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Biyolojik sinir sistemi bilesenlerinin YSA’daki kar siliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari
Néron Islemci Eleman
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noéron Ciki
Sinapslar Airliklar

Kaynak: Saiiroglu ve dig. (2003: 33)

Yapay Sinir Aslar’nin temel glem elemani olan yapay néronlar, biyolojik sinir
hicresinin dort temel fonksiyonunu simile etmektefiapay néronun temel yapisi

Sekil 4'te gosterilmektedir.

Sekil 4. Yapay néronun yapisi

Xo

X1 0 l

X2 1

2

Cikti Patikasi

Toplama Transfer %

n

N\ 4

Xn Islem Elemani

Girdiler Agirhiklar Ciktilar

Kaynak: Yurtoglu (2005: 14)

Bir yapay noron temel olarak gilker, asirhiklar, toplama fonksiyonu, transfer
fonksiyonu ve cilg olmak tzere bekisimdan olgmaktadir. Yapay néronuslévieri

ise gagidaki adimlardan okmaktadir:

* Yapay noron sgzamanli olarak birgcok sayida girdi almaktadir ve dicdiler
kendi nispi @rhklariyla agirliklandinimaktadir. Boylelikle bazi girdiler
digerlerine gére daha 6nemli hale gelerglem elemaninin sinirsel tepki

Uretmesinde daha etkili olmaktadirlar.
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e Agirlhiklandirmadan sonra @stirilmis girdiler toplama fonksiyonuna

iletiimektedirler.

* Toplama fonksiyonunun ciktisi transfer fonksiyonuleilmektedir. Transfer
fonksiyonu aldgl degeri bir algoritma ile gercek bir ciktiya ddgtirmektedir.
Sekil 5'te gdsterilen bu fonksiyonlar genellikle @asal olmayan gk, sigmoid,
hiperbolik tanjant vb. fonksiyonlardir.

» Transfer fonksiyonundan alinan ciktis dirtama ya da B&a bir ndrona girdi

olarak gonderilmektedir.

Sekil 5. Sik kullanilan transfer fonksiyonlari

:
Ya i Ya
1
|
1— l 1
|
1
O S > X

: 1
1
— 1 |
1
1
1
1
:
1

Adim (Step) Fonksiyc ! Esik Fonksiyor
e
1
1
yA : yA
1
1
1
1
1
/\ |
:
|- | | -
1
1
1
1
1
1
1
1
:
Sigmoid Fonksiyo | Hiperbolik Tanjant Fonksiyc

1

Kaynak: Yurtoglu (2005:18)
2.4. Yapay Sinir AgI Cssitleri

YSA'larin ¢ok sayida cdtleri vardir. Bu farkliiklarin kayng mimarisi, @renme
yontemi, bglanti yapisi vb. olabilmektedirSekil 6’'da Yapay Sinir Alari'nin
siniflandirimasi 6zet olarak gosterilmektedir.
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Sekil 6. Yapay Sinir Aglari’'nin siniflandiriimasi

YSA
! ! }
Ogrenme Yontemine Gore Kullanilan Veriye Gore Yapilarina Gore
Dansmanh Cgrenme i:: Kalitatif \: fleri Beslemeli
Dansmansiz @renme Kantitatif Geri Beslemeli

Takviyeli Ozrenme

Genel olarak, YSA'lar G¢ ana kritere gore siniflarichaktadir. Bu kriterlerden biri
ogrenme yontemidir. Temel olarak (¢ site 6grenme algoritmasi vardir. Bunlar
dansmanli @Grenme, dagmansiz grenme ve takviyeli renmedir. Her yontemin
kullandigl 6grenme kural dgsebilmekteyse de, YSA’'lar bu U¢ algoritmaya gore
siniflandinlirlar (Yurt@lu, 2005:27).

ikinci bir siniflandirma ise, @n kullandg veriye gére yapilmaktadir. Temel olarak,
kalitatif ve kantitatif olmak tzere iki tir veri xér. Kalitatif verilerle cagan &lar, ister
dansmanli, ister dagsmansiz grenme kullansin, siniflandirmaglari olarak bilinir.
Kantitatif veriler kullanan dagmanli itme ise regresyon olarak adlandiriimaktadir
(Yurtoglu, 2005:28).

Diger siniflandirma kriteri ise ileri beslemeli siraglari ve geri beslemeli sinirgéari
olmak Uzere @n yapisina gére adlandiriimaktadir. Ortaya cikiamsonra, hem etkili
hem de cok kullagh olmasindan dolayi buylk bir popularite kazagpire hala en ¢ok
kullanilan g tiir( olarak bilinmektedir (Yurtgu, 2005).1leri beslemeli bir gda klemci
elemanlar genelde katmanlara ayrgiandir. Isaretler, giry katmanindan ciki
katmanina dgru tek yonlu balantilarla iletilir (S&iroglu ve dig., 2003:43). Bu gar
girdi veriye genellikle hizli bigekilde kasilik tretirler.Ileri beslemeli sinir glarinin en
onemli 6zellgi dogrusal olmayan yapi iceren problemlerde de etkiabdimesidir
(Sattari ve di, 2007:340).

Geri beslemeli sinir@, cikis ve ara katman ciarin, giris birimlerine veya énceki ara
katmanlara geri beslergilibir ag yapisidir (Sgiroglu ve dig., 2003:43). Geri beslemeli
aglarda, bglantilar dongu igerirler ve hatta her seferinde iyeweri
kullanabilmektedirler. Bu @ar, dongu sebebiyle girdinin kahgini yavag bir sekilde

olustururlar. Bu ylzden, bu tugkarin eitme siureci daha uzun olmaktadir. Ayrica, hem
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ileri besleme hem de geri yayllma olarak tanimldeabk & yapilari da mevcuttur
(Yurtoglu, 2005:28). Sekil 7'de ileri beslemeli ve geri beslemelig ayapilar

gosterilmektedir.

Sekil 7. ileri beslemeli ve geri beslemeligyapilari

Xo

X1

Cok Tabakalileri Besleme 4 Cok Tabakali Geri BeslemegA

Kaynak: Yurtoglu (2005: 28)

YSA c¢ssitleri arasinda en ¢ok bilinen ve kullanilaglaa arasinda hata algoritmasi
genellikle geri yayillma ile @tilen cok tabakali geri yayilmali ga radyal tabanli
fonksiyon, Hopfield ve Kohonen olarak ifade edilrtezkir. Sekil 8'de bir &da geri

yayimli bir @&renme algoritmasinin uygulamalagaenalari gosterilmektedir.

Ileri beslemeli geri yaylma mimarisi 1970'li yilda gelitirilmistir. Daha sonra
Rumelhart, Hinton ve Williams (1986) tarafindan igieilmistir. Ortaya ciksindan
sonra, hem etkili hem de c¢ok kullgini olmasindan dolayr buytk bir popularite
kazanmgtir ve hala en ¢ok kullanilangatrt olarak bilinmektedir. Cok sayida farkh
uygulama alaninda kullaniimaktadir ve en biytk l6@eliogrusal olmayan yapi iceren
problemlerde de etkili olabilmesidir (Yugitu, 2005:29).

Sekil 9'da bir girdi tabakasli, bir gizli tabaka veér lzikti tabakasini iceren bir geri
yayllma & yapisi gosteriimektedir. Tabakalar halinde dizemig daireler, glem
elemanlarini yani noronlari temsil etmektedir. Gitdbakasinda U¢ ndron, gizli
tabakada iki noron, ¢iktl tabakasinda ise ¢ nimdnonmaktadir ve @an U¢ dgisken

olarak ciktl alinmaktadir. Geri yayllma sadeginee sirecinde kullantlir.
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Sekil 8. Bir agda geri yayilimli bir grenme algoritmasinin uygulanmasi

Baslangic &irliklarini rastgele se¢

\ 4

Ogrenmeye bga

\ 4

Girig setini girs katina uygula

A

A\ 4

Islemci elemanlarinin tizerinden gikhesapla

1

Hata Kabul edilemez

Egim (Gradient) azaltma
ile agirliklar yeniden
dizenle

A\ 4

Kabul edilebilir

Test slemine bala

l

Ogrenme veya test girisetini yapay sinir@nin
giris katina uygula

A

\ 4

Islemci elemanlarinin tizerinden gikhesapla

!

Agin gercek ¢k

_Evet Giris set Hayir
b tamamlandi mi?

Dur

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003: 80)

22



Sekil 9. ileri beslemeli geri yayilma &larin genel yapisi

Girdi Degerler

Girdi Tabakasi

Agirliklar 1

Gizli Tabaka

Agirliklar 2

Cikti Tabakasi

Cikti Degerler

Kaynak: Yurtoglu (2005: 30)

Agin genel yapisinda, tabaka sayisi ve tabakalaemdigt islem elemani sayisigan
performansi acgisindan onem arz etmektedir. Uygukmain net bir sec¢im Kkriteri
bulunmamaktir. Uygulamalar sonucunda ortaya c¢gkwe aratirmacilar tarafindan

benimsenmsi bazi kurallar bulunmaktadir. Bu kurallar;

e Girdi ve cikti verileri arasindaki #kinin karmgiklik derecesi arttikca,

tabakalarin icergi islem elemani sayisi da artmalidir.

* Modellenen konu desik safhalara ayrilabiliyorsa, tabaka sayisininrémasi

gerekebilir.

» Eldeki gitme verisinin genii gi, gizli tabakalardaki toplam néron sayisi icin bir

st limit kriteri olusturur.
olarak ifade edilmektedir (Yurfiu, 2005:32).

Geri yayllma algoritmasinda, genelde Delta Kuralldniimaktadir. Delta Kurali, temel
olarak, ilgili balanti girhiginin ayarlanmasi igin gerekli olan duzeltme mikiar
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formuller. Delta Kurali ile bgantilarin ayarlanmasinin matematiksel gdsteriminde
noron(i) ve noron(j) arasindaki @anti icin didzeltme miktar sagidaki sekilde

hesaplanmaktadir;

Agirhk Ogrenme Yerel Noron(j)
Duzeltme = Orani X Degisim X Igin Girdi
Miktari Parametresi (Gradient) Sinyali

veya matematiksel formil olarak;
Awiji (n) =n* g (n)*Y;(n)seklindedir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, yerdiglmin hesaplanmaeklinin néron(j)’nin

ciktl veya gizli néron olmasina goregigklik gosterdgidir. Buna gore:

e NoOron(j) bir ¢iktt néronu ise, yerel ggim, noron(j)’'ye ait hata sinyali ve

fonksiyon sinyalinin tirevinden hesaplanmaktadir.

e Noron(j) bir gizli néron ise, yerel @eim, fonksiyon sinyalinin tirevi ve bir
sonraki tabakadaki noronlara ait gdgmlerin agirlikh toplami kullanilarak
hesaplanir (Yurtglu, 2005:33).

Cok Katmanh Algilayici A&lar’nin kendisine gosterilen girdi 6rgieicin beklenen
ciktiyr Uretmesini sglayacak @irlik degerleri bulunmaktadir. Béangicta bu dgerler
rastgele atanmakta veza Ornekleri gosterildikgegan agirliklar degistirilerek zaman
icinde istenen deerlere ulamasi sglanmaktadiristenen girlik degerlerinin ne oldgu
bilinmemektedir. Bu nedenle YSA'nin davrgarini yorumlamak ve aciklamak
mimkin olamamaktadir. Bunun temel nedeni, bilga@irnizerinde dglmis olmasi ve
agirhk degerlerinin kendi bglarina herhangi bir anlam ifade etmemesidig, ike ilgili
bilinen konu, problem uzayinda en az hata verebileasirhk degerlerinin

bulunmasidir.

Agin W* degerine ulamasi istenmektedir. Busalik degeri problem icin hatanin en az
oldugu noktadir. Bu nedenle her iterasyond& kadar dgisim yaparak hata diizeyinde
AE kadar bir hatanin dinesi sglanmaktadir. Buradaki W* en az hatanin gdwaralik
vektoriini gostermektedir (Oztemel, 2003:82). Hatam az dgerinin grafiksel ifadesi
Sekil 10’da, daha karm& bir hata dizeyi is8ekil 11'de gosterilmektedir.
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Sekil 10. Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi

Hata (E)

1
1
1
1
I
I
-
1
1
1
1
1
I
I

o i etk Rkl

1

Agirlik

>
é -
3

v

Kaynak: Oztemel (2003:82)

Goruldigu gibi, problemin ¢ozimdi icin en az hatayi vergnmlk vektori W* olmasina
ragmen, pratikte bu hata gerini yakalamak ¢gu zaman miumkin olmamaktadirgix

en iyi cozumine nasil wdacas konusunda kaynaklarda bilgi bulunmamaktadir. f&n i
¢Ozum @itim sirasinda bulunmaya c¢glmaktadir. Problemlere dretilen ¢6zimlerde

belirli bir hata payi oldgu kabul edilmektedir.

Sekil 11. Cok boyutlu hata uzayi

Hata

Agirlik

Kaynak: Oztemel (2003:83)
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Sekil 11'de c¢ok boyutlu hata uzayinda yerel c¢ozumigdsteriimektedir. Bu
cbzimlerden Wve W, ¢cozumlerinin hatalari, kabul edilebilir hata diiréy Gzerinde
oldugundan dolay! ¢6zum olarak kabul edilmemektedif. W&/ W5 ¢ézlimlerinin hatalari
ise kabul edilebilir hata dizeyinin altinda atidndan kabul edilebilir goztmler olarak

ifade edilmektedir.

YSA'lar her zaman en iyi ¢6zUmu Uretemeseler deblerade birden fazla ¢ézum
uretilebilmektedirler. Ayrica Uretilen ¢6zim en igozim olsa bile bunun bilinmesi
mimkin olamamaktadir. En iyi sonucun bulunamamasinedenleri arasinda
(Oztemel, 2003:83);

Problem gitilirken bulunan 6rneklerin problem uzayini tamameemsil

edememesi,

Olusturulan g icin dosru parametreler secilemegrolmasi,

* Agin gairliklarinin balangicta tam istenilesekilde belirlenmensi olmasi ve

Agin topolojisinin yetersiz secilmiolmasi,
soylenebilmektedir.

Yapay sinir glarinda &n 6grenme performansini fangic dgerleri, Grenme ve
momentum katsayilarinin belirlenmesi etkilemektedberi yayllma @glarinin bazi
kisitlamalara da sahip olgu belirtiimektedir. Geri yayilma mekanizmasi oldalkgens

bir girdi-cikti veri seti ile gesicaph bir yonlendirmeli @tmeye ihtiya¢ duymaktadir.
2.5. Yapay Sinir Aglar’nin Avantajlari

YSA metodolojisi, Ozellikleri ve yapabildikleri saginde ©Onemli avantajlar
sazlamaktadir. Bu oOzelliklere bakilginda; dgrusal olmama, grenme, genelleme,
esneklik, uygulanabilirlik, hata toleransi, anak tasarim kolay# ve hafiza olarak
karsimiza cikmaktadir. YSA, her turli bilgiyslemek ya da analiz etmek amaciyla
kullaniimaktadirlar. Is hayati, finans, endistri,géim ve karsik problemli bilim
alanlarinda, bulanik veya mevcut yontemlerle ¢dnélgen problemlerin ¢ozuminde,

dogrusal olmayan sistemlerdedaaiyla uygulanmaktadir (Elmas, 2003b:26).

Islem hiicrelerinin birlgnesinden meydana gelen YSA'larin yapisina bakrdia
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hicrelerin dgrusal olmadii ve dolayisiyla da bu yapinin timgaa yansidil
gorulmektedir. Dger taraftan sisteme gerekli @antilar ya da grhklar 6énceden
tasarlanarak verilememektedir. YSA’lar istenen g¢oelulgabilmek icin problemden
aldigi egitim oOrneklerini kullanarak grenmektedir. YSA'lar bu 6zellikleri sayesinde
dogrusal olmayan karmggk problemlerin ¢ozimunde kullanilabilmektedir. Egpta
yapilabilen ama geleneksel metotlarin uygulanapaoasit slemler icin de ¢6zim

avantajl sglamaktadir.

YSA'lar geleneksel slemcilerden farkl sekilde slem yapmaktadirlar. Geleneksel
islemcilerde, tek bir merkezslem elemani her hareketi sirasiyla gercgkie. YSA
modelleri ise, her biri blyuk bir problemin bir gasi ile ilgilenen ¢ok sayida basit
islem elemanlarindan ojma ve bglantt grliklarinin  ayarlanabilmesi gibi
Ozelliklerinden dolaylr 6nemli derecede esnek bipiya sahiptirler. Bu esnek yapi
sayesinde @n bir kisminin zarar gérmesi modelde sadece pedos dguklugl
yaratir. Modelin glevini tamamen yitirmesi s6z konusu olmaz. Ayritaplam glem
yukinu paylaan slem elemanlarinin birbirleri arasindakiggon balanti yapisi sinirsel
hesaplamanin temel gic kagmr. Bu yerel §lem yapisi sayesinde, YSA yontemi en
karmalk problemlere bile uygulanabilmekte ve tatminkéeigmler sglayabilmektedir
(Yurtoglu, 2005:35).

Belirli bir problemi, programlama yerine direkt cd& mevcut 6rnekler Uzerinden
egitilerek Ggrenirler (Baylar ve di., 1999:3). YSA'lar @grenme yetenekleri sayesinde,
bilinen 0&rnekleri kullanarak daha o6nce ¢bsilmams durumlarda genelleme
yapabilmektedir. Bu o6zellikleri ile hatali veya kpy veriler icin ¢6zim

Uretebilmektedirler.  YSA modelleri sinirsiz sayidsisken ve parametre ile

saglanabilmektedir.
2.6. Yapay Sinir Aglar’'nin Dezavantajlari

YSA'nin olusturulmasinda, model secilmesindgjratopolojisinin belirlenmesinde bir
kurallar seti yoktur. Bu kurallar, kullanicinin tébesine dayali olarak
dizenlenmektedir. #n, davrarglarinin ve sleyislerinin agiklanamamasi, ga
duyulacak guveni azaltmaktadir. Hayati onemyan bazi problemlerde bu nedenden

dolay! kullanilamamaktadir.
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Egitim islemlerinin gercgeklgiriimesi uzun zaman alabilmektedir. Ayrica problem
cozumlerinde optimum sonugclar garanti edilememekt&ineklerin bulunmasinin giic
oldugu durumlarda ve problemi @ou temsil eden 6rnek bulunmamasi durumunda;
salikll ¢ozumler Uretmek mumkin olamamaktadir. Bumayanisira YSA'larda
uygulama bgarisi, uygun parametrelerin seciminegloir. Uygun parametrelerin
secimi ise kolaylikla yapilamamaktadir. Uygun pagtelerin seciminde katasilan
bircok guclik bulunmaktadir. Bu giclikler @aglu ve dig., 2003:102);

Probleme uygun olan YSA yapisi ve mimarisi secgimi,

* Problemin kabul edilebilir ¢ozimd igin YSA girve ¢iks sayilarinin en uygun

veya en az saylda secimi,
» Ara katman néron sayilarinin en uygun sayida leglirlesi,
* Ara katman sayisinin segimi,
» Kullanilacak @renme algoritmasinin YSA yapisina uygun olmasi,
* En uygun @renme algoritmasi parametrelerinin sec¢imi,
» Secilen veri kodlama yapisi,
* Veri normalizasyon yakkami,
» Secilen transfer fonksiyonunun yapisi,
» Toplama fonksiyonu tipi,
» Uygun performans fonksiyonu secimi,
* Uygun iterasyon veya epok sayisi se¢imi,

+ On isleme ve son sieme klemlerine, uygun veri tipinin ve sayisinin

belirlenmesi,

* Ag yapilandirmasi ve aynigayapisi icerisinde farkli aktivasyon fonksiyonu

segimi,

olarak ifade edilmektedir.
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2.7. Yapay Sinir Aglari O grenme Algoritmalari

Ogrenme; gozlem, @tim ve hareketin dgal yapida meydana getigili davrans
degisikli gi olarak tanimlanmaktadir. @enme siirecine bakiignda kurallar, gézlem ve
egitime gore @daki girliklarin desistiriimesi s&lanmaktadir. Bunun icin genel olarak
Uc &renme metodundan ve bunlarin uygul@ndiesisik 6grenme kurallarindan s6z
edilmektedir. Bu @renme kurallarn dagmanl @&renme, dagmansiz @grenme ve

takviyeli 6grenme olmak Uzere ¢ & altinda incelenmektedir.
2.7.1. Dangmanli Ogrenme (Supervised Learning)

Dansmanli @&renmede YSA'ya ne @enmesi gerek#i 6rnek bir ciks kullanilarak
verilmektedir. En uygun ¢iki elde etmek i¢in hata oranina gére néronlar draganti
agirhginin dizenlenmesindegienme algoritmasina ve boylelikle bigrétmene ya da

dansmana ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dansmanli @renme, girg vektorlerinin data setini ve ga egitmek igin ¢iks
vektorlerinin cevabini kullanir. @&rlik matrisi, toplam g hatasinin kabul edilebilir
hatadan daha buyulk olgw sirece gunceblérilir (Firat ve Gungor, 2004:327 1pekil
12’de dargmanl @renme yapisi gosterilmektedir.

Sekil 12. Dansmanli 6grenme yapisi

Yapay
Giris Sinir Gergek Glly

O —
34

y(®)

Dangman

Ogrenme
Isareti
Hata

p(d,y) Istenilen Cikg :

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003:81)

Dansmanli @Grenme algoritmalarina Widrow-Hoff tarafindan getilen delta kurah ve
Rumelhart ve McClelland tarafindan galilen genellgtirilmis delta kurali veya geri

besleme algoritmasi 6rnek sturmaktadir.
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2.7.2. Dangmansiz Gerenme (Unsupervised Learning)

Dansmansiz @grenme turtinde gige verilen 6érnekten elde edilen gikiilgisine gore 8,
siniflandirma kurallarini kendi kendine gélimektedir. GGrenme siiresince sadece giri
bilgileri verilmektedir. Bu &renme algoritmalarinda, istenilen gkideserinin
bilinmesine gerek duyulmagindan darmsmanin da olmasi gerekmemektedir.
Dansmansiz olarak @tilebilen gslar, istenen ya da hedef gkiolmadan gig
bilgilerinin 6zelliklerine gore @rrlik degerlerini ayarlar (Elmas, 2003b:96).

Grossberg tarafindan gglrilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohone
tarafindan gegtirlen SOM (Self Organizing Map) genme kurali dagmansiz
ogrenmeye Ornek olarak verilmektediSekil 13'te damgmansiz @renme yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 13. Danismansiz @renme yapisi

Yapay
Giris Sinir | Gereek Cily

O An [ >0
A

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003:81)
2.7.3. Takviyeli Gsrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6srenme kurali dagmanli &Grenme kuralina benzemektedistenilen ¢ikg
degerlerinin bilinmesine gerek duyulmamaktadir. YSA'glde edilen cilgin verilen

girise kasllik iyili gini degerlendiren bir kriter kullaniimaktadir.

Optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin Hinton ve ji@avski'nin gelstirdigi
Boltzmann kurali veya Genetik Algoritma takviyeligrénmeye 0ornek olarak

verilmektedir.Sekil 14’te takviyeli &renme yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 14. Takviyeli 6grenme yapisi

Yapay
Giris Sinir Gergek Cily

O — Y0
w

A

Kritik Kritik Takviye
isaretler Isiret isareti
Ureteci

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003:81)
2.8. Birlesik Yapay Sinir Aglari

Karmalk problemler daha iyi sonug¢ Uretebilmek icin bimdézla &in egsitilerek
birlikte kullanilmasi gerekmektedir. Birden fazl@mayni problemde ¢6zim tretmesini
sglayan entegre sisteme “Bigi& Aglar’ denilmektedir. Birlgik Aglarin yapisina
bakildginda birden fazla @n ayni anda @tildigi ve ortak bir karara varildi

gorulmektedirSekil 15'te Birlesik Sinir Aglar’'nin genel yapisi gosterilmektedir.

Sekil 15. Birlesik sinir aglarinin elemanlari

» YSA (1)
A 4
> YSA(2) Karar
Girdiler Verme » Ciktilar
Modult
» YSA (3) =
» YSA (n)

Kaynak: Oztemel (2003:188)

Birlesik Ag olusturmak icin ayni ya da farkli en az iki yapay sianin bir araya
gelmesi yeterlidir. Verilen kararlarin daha rahdgak bir karara dongitralmesi igin 3
adet YSA @nin kullanilmasi 0Onerilmekle beraber boyle bir wdoluk
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bulunmamaktadir. Bazi durumlardgaasunulan bir drnek, birgatarafinda taninmaz
iken diger g tarafindan taninmaktadir. Ugiincii bigia karari bu durumda 6nemli
olmaktadir. Bu gin karari hangi ga yakin ise o zaman bigi& agin karari o yonde
olacaktir (Oztemel, 2003:188). Bigle Aglarin esitimesinde ve test edilmesinde
herhangi 6zel bir algoritmaya gerek duyulmamaktaBirlesik agi olusturan her g

kendi @renme kurallarina goresgilmektedir.

Problem ¢ozimuande kullanilan girdiler biile ag1 olusturan her ga birbirlerinden
bagimsiz olarak verilmekte ve pansiz ciktilar alinmaktadir. Sonrasinda bu cikdoliar
araya (getirilerek karar verilmektedir. Verilen kata oy birlgi anlaysi
uygulanmaktadir. Surecteki en dnemli adim ise alifeakll kararlari tek bir sonuca
indirgeyebilmektir.

2.9. Yapay Sinir Aglar’'nin Uygulama Alanlari

YSA'lar, ¢c6zUmU guc ve karmek olan ya da ekonomik olmayan cok farkh alanl&ida
problemlerin ¢6zimune uygulanarakséall sonuclar ortaya c¢ikarabilmektedir. Genel
olarak bakildginda YSA'larin ariza analizi ve tespitinde, tip raleda, savunma
sanayinde, habedmede, uretimde, otomasyon ve kontrol gibi bircokanda

uygulandgl gortlmektedir.

Entegre devrelerin ariza analizinde YSA, cihazin da elemanin dizenli (@ou)
calismaseklini 6grenmektedir ve bu sayede sistemlerde meydana tgglekiarizalarin
tanimlanmasinda kullanilabilmektedir. Tip alanind@ EEG ve ECG gibi tibbi
sinyallerin analizi, kanserli hicrelerin analizi,rofez tasarimi, transplantasyon
zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderleptimizasyonu v.s gibi
uygulama yeri bulmgiur (Subai, 2010:24).

Ayrica, silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, pesiigoruntuleri ayirma ve tanima,
yeni algilayici tasarimi ve gurdlti 6nleme, goriwéiveri sikstirma, otomatik bilgi
sunma servisleri, Uretim sistemlerinin optimizagyoirtin analizi ve tasarimi, Grtnlerin
kalite analizi ve kontroll, planlama ve yonetim lamaucaklarda otomatik pilot sistemi
otomasyonu, ukam araclarinda otomatik yol bulma/gésterme, robatemlerin
kontroll, dgrusal olmayan sistem modelleme ve kontroli gibimkark problemlerin

¢6zimunde de kullaniimaktadir.
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2.10. Yapay Sinir Aglari ve Bulanik Mantik

Karmalk olaylarin belirli matematiksel ifadelerle tananmasi ve kesin bigekilde
kontrol altinda tutulmasi mumkan glklir. Butin teori ve denklemler gercek dinyayi
yaklasik bir bicimde ifade ederleincelenen bir konunun tam ve kesinlikle bilinmemesi
bulanikhilig! ifade etmektedir (Erdg@an, 2003:20). Bu belirsizliklerin sézel ifadeler
kullanilarak daha belirgin hale gelmesi icin gililen mantga da “Bulanik Mantik”
denilmektedir. Bulanik Mantik yakjani, makinelere insanlarin 6zel verilerini
isleyebilme ve onlarin deneyimlerinden ve Onsezitdgim yararlanarak caébilme
yetengi verir (Elmas, 2003a:24). Bu yetetiekazandirirken sayisal ifadeler yerine
sembolik ifadeler kullanir.

Bulanik Mantik, 1965 yilinda Lotfi Zadeh’in Califuia Berkeley Universitesi'nde
“Bulanik Kumeler” adh makalesini “Information andControl” adli dergide
yayinlamasiyla bdamistir. Zadeh bu ¢amasinda insan beyninin buyik bir bolimunin
bulanik old@gunu belirtmitir. Arastirmalar Bulanik Mantik denetimi ile elde edilen
sonu¢ performansinin klasik yontemlerle elde etbken gére daha iyi oldiunu
gostermgtir. Zadeh daha sonralari bulanik mantik vetthistin temelini olgturan
Bulanik Algoritmasr’ni ileri strmgttir. 1972 yilinda Michio Sugeno bulanik dl¢im ve
integral kavramlariyla bulanik konusuna yeni ba&cilari getirmgtir. 1974 yilinda,
Ebraham Mamdani Bulanik Mantik’i ilk kez bir buhaakinesinin kontrol gamasinda
kullanmstir (Jinglu, 1999:86).

Klasik Mantik’in bircok alanda yetersiz hale gelméssan zekasinirgleyisine uygun
olmamasi sonucu Bulanik Mantik kavrami populer hgdémgtir. Yapay Zeka'nin
yonlendirici bir unsuru olan Bulanik Sistemler (EyASystems), klasik kiime tygine
ve mantgina kasi olusturulmus bir segenektir (Murat ve Uluga2008:4367).

Klasik kiimelerde bir nesne 1 ghkxini alirsa kiimenin elemani, O gini alirsa
kiimenin elemani gd@dir. O ve 1 dgerlerini alan kesin kiimelere kark olarak bulanik
mantik kiimelerinde O ve 1 arasindagidebilen dgerler vererek uyelik sievlerini
ortaya koymstur. Bulanik Mantik'ta belirsizlik durumlari, bu dumu temsil eden
kiime elemanlarina tyelik fonksiyonlarinin verilmdsi tanimlanmaktadir. En buyuk
Onem derecesine sahip olagetere 1degeri atanirsa, @erleri O ile 1 arasinda @gim

gostermektedir. Byekilde 0 ile 1 arasindaki ggimin her bir @e icin dgerine Gyelik
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derecesi, ve bunun bir alt kiime icindekg@anine de Uyelik fonksiyonu denilmektedir
(Elmas, 2003a:3385ekil 16'da Klasik Mantik ve Bulanik Mantik farkkematik olarak
gosterilmitir.  Goruldigt gibi Klasik Mantik'ta ara deer yoktur oysa Bulanik
Mantik'ta ara dgerler sz konusudur.

Sekil 16. Klasik ve bulanik mantik arasindaki fark

1R B

Klasik Mantik Bulanik Mantik
Kaynak: Durmus (2005:34)

Bulanik Mantik ilkeleri belirsizii aciklama kabiliyeti agisindan Ustupiiiile 6ne
ctkmaktadir. Teori, matematikselslemleri ve programlamay!r bulanik alanda
uygulamaya da elvetidir (Sofyalioglu, 2009:8). Bulanik kime kurami, kesin
olmamaya yol acan bazi problemler igin iyi bir cgzdlarak goraldgu icin; ekonomi,
isletme, kontrol teorisi, karar ve bilgi sistemlemantik, insan durumu, yapay zeka,
uzman sistemler, sosyal bilimler, yoneylem sarmasi vb. konularda
uygulanabilmektedir. Bulanik Mantik kullanilarak dedleme yapilirken konu hakkinda
tecriibeye sahip bir bilirki bulunmaldir.

Bulanik Mantik, bir bulanik kime maptna dayanir. Bulanik kiime, kiimeye aitlik
derecesi Uyelik dgeri ile tanimlanmy olan kiimeyi ifade etmektedir. (Ergulen ve Deran,
2009:229; Karanfil, 1993:35). Kurallari sistemenggk icin ihtiya¢c duydgumuz Uyelik
fonksiyonu, her gigin katihminin blyuklgunun grafik temsilidir. Uyelik fonksiyonu,
gerekli her girg ile agirligl birlestirmekte, girgler arasindaki fonksiyonel hatalar
belirlemektedir ve son olarak bir ¢gkicevabi olgturmaktadir. Kurallar, son ¢kki
kararinin bulanik ciktidaki etkisini belirlemek ngifaktorleri @&irliklandirarak, girg
uyelik deserlerini  kullanmaktadir  (Jinglu, 1999:88). Uyelik orfksiyonlarinin
belirlenmesinde sezgi, ¢cikarim, mertebeleme, aallanik kiimeler, yapay sinighari,
genetik algoritmalar gibi yakjamlar kullaniimaktadir§enol, 2000:13).

Bunun yani sira Uyelik derecelerinin belirlenmesinuek ¢cok formulasyon ve teknik
kullaniimaktadir. Bunlar lineer ve lineer olmayamksiyonlar olabilec& gibi U¢ggen ve
can grisi olarak adlandirilabilecek bilinegekillerde de olabilmektedir (Gonul ve
Celebi, 2003:112).
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Sekil 17'de sik kullanilan tyelik fonksiyonlar veoriksiyonlara ait formuller

gosterilmektedir.

Sekil 17. Uyelik fonksiyonlari gesitleri

Ucgen Uyelik Yamuk Uyelik
1 1 ;
08T 08T '
1
= = 1
(4] 1
gn 0.6+ g 06+ !
© © \
X X '
= = |
% 041 % 0.4+ i
0zt 02 l
|
1
0 0 L
0 a 5 C 10 a b 5 10
Veri Veri
Normal Fonksiyon Uyeligi Can Sekilli Uyelik
1 1
08T | 08T |
= ! = !
(4] | () 1
2 06T ! 2 06T !
© | © 1
X ' X '
P 1 _ 1
0.2 | 0.2 |
1 1
1 1
0 m, 0 c.
0 5 10 0 5 10
Veri Veri
UCGEN UYELiK FONKSiYONU NORMAL UYELiK FONKSiYONU
a<X<a&ise (x-a)/ (a-ay) ,
, . _ - (x-m)
Ha(X;81,80,80) =% @ < X< & ise (a-x) / (a-&) Ha(X;m,c) = ex ooz
(&)
X > gveyax < aise 0
YAMUK UYELiK FONKSiYONU CAN SEKILL I UYELiK FONKSiYONU
a <X<gise (x-a)/ (a-a) 1
p<Xx<agisel az
Ua(X;2,80,85,80) = _ Ha(X;8,80,85) = (X-3g)
B <x<aise (a-x)/ (ara) 1=
.
X>agveyax<aise 0

Kaynak: Baykal ve Beyan (2004:79)

35



Bulanik Mantik yaklaminin ve Yapay Sinir Alar’nin bircok alanda birlikte
kullanimlari Sinirsel Bulanik Sistemleri ortaya grkstir. Sinirsel Bulanik Mantik
yaklasimi, Yapay Sinir Alar’'nin 6grenme yeteng, en uygunu bulma ve Bantili

yapilar gibi, bulanik mangin insan gibi karar verme ve uzman bilgisilsana kolaylgi

gibi Ustunliklerinin birlgtiriimesi fikrine dayanmaktadir. Bu yolla, BulanBenetim
Sistemleri'ne, sinir @arinin @renme ve hesaplama gucil verilebilirken, sirgiaana
da bulanik denetimin insan gibi karar verme ve uznmégisi salama yeteng

kazandirilmaktadir (Elmas, 2003a:165).

Sinirsel Bulanik Sistemler, sayisal ve so6zel vadrilebirlestiriimesine olanak
vermektedir. Ayni zamanda sayisal verilerden bularbilginin ¢ikariimasini
salamaktadir. Sinirsel Bulanik Sistemler, her iki kkmin da faydalarini toplayip,
birlestirmektir. Sinirsel Bulanik Sistemler’in, Bulanik aittk ve Yapay Sinir Alari

arasindaki igkisi iseSekil 18’'de gosterilmektedir.

Sekil 18. Sinirsel bulanik sistemlerin sinir &lari ve bulanik mantik ile ili skisi

Sozel Veriler Bulanik Mantik Sozelfadeler

Sinirsel Bulanik Sistemler

Sayisal Veriler o Paralelislemeli
y Yapay Sinir Aslari Ogrenme

Kaynak: Tortum ve d§. (2007:146)

Sinirsel Bulanik Sistem temel olarak iki yapidamsotaktadir.Sekil 19'daki birinci
yapiya bakildiinda, bulanik ¢ikarimin dilsel ifadelere gorestlmdugu cikslarin cok
katmanl sinir gina girs vektort olarak verildii gortlmektedir.Sekil 20’deki ikinci
yapida ise c¢ok katmanli sinirg@in cikslart bulanik ¢ikarim mekanizmasini
surmektedir (EImas, 2003a:167).
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Sekil 19. Sinirsel bulanik sistemlerin birinci yapisi

Bulanik Sinir girigleri Cikis

Cikarim S'n": Agl

Dilsel Ogrenme
Ifadeler Algoritmasi

Kaynak: Elmas (2003a:167)

A 4

Sekil 20. Sinirsel bulanik sistemlerin ikinci yapisi

| Bilgi Taban |
A
. . .. "
Sinirsel giriler Sinir | Sinirsel gikglar | g o0 Cikis
Agl | Cikarim i

( Ogrenme
L Algoritmasi

Sinirsel Bulanik Sistem birfemi yillardir kontrol, veri analizi, karar destekbg cesitli

Kaynak: Elmas (2003a:167)

amagclarla kullaniimaktadir. Bulanik siniflayicitaneriden @renmesi, Sinirsel Bulanik

Sistem yaklgimi ile basit birsekilde sglanmaktadir.

Sinirsel Bulanik Sistemleri agiklamak vezer sistemlerden ayirmak icgu Ozellikleri

siralamak mumkundur (Uyguplo ve Yurtgu, 2008:64):

» Sinirsel Bulanik Sistem, bir bulanik sistemdir iggnme algoritmasi icin sinir

ag| teorisi kullanilarak gitiimektedir.

» Bir Sinirsel Bulanik Sistem, 6zel bir 3 katmangril beslemeli sinir @& olarak
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gorulebilmektedir. Bu @n uniteleri, sinir §indaki aktivasyon potansiyeli yerine
t-norms veya t-conorms kullanilimaktadilk katman gir desiskenlerini, orta

katman bulanik kurallari ve G¢tinct katman isesqilgiskenlerini icermektedir.

* Bir Sinirsel Bulanik Sistem genellikle bir bulanikurallar sistemi gibi
dUstnidlmektedir.

e Bir Sinirsel Bulanik Sistem, n boyutlu bir fonksiyaikarimi yapmaktadir. Bu
da eitim verisi ile verilmektedir. Bir Sinirsel BulaniSistem, bulanik uzman
sistem gibi gérilmemelidir. Sinirsel Bulanik Sisteweriden bir bulanik sistem
olusturma tekngi veya orneklerden @enerek bunu galiiren bir teknik olarak

distndimektedir.

Sinirsel Bulanik Sistemler, Bulanik Mantik yafiainin veya Yapay Sinir lar’'nin
tek bagina kullanimindan daha avantajlidir. Cinkl bu kimeonlara hem Bulanik
Mantik’'in hem de Yapay Sinir @ar’'nin avantajlarinin da birgemini saslamistir. Bu
avantajlar gagida siralanngtir (Tunali, 2007:7):

+ Ogrenme ve dilsel yetenek:Yapay Sinir Aslar’nin egitiimesi ile sglanan
O0grenme yeteng bu birlesimlerde mevcuttur. Ayni zamanda bu bjifelerde
Bulanik Mantik’'in insanin diiince yapisina uygun dilsel ifade yet&nede

mevcuttur.

» Sayisal dilbilimsel veya mantiksal bilgi leme: Yapay Sinir Alari’'nin sayisal
bilgi isleme ve Bulanik Mantik’in mantiksal bilgileme yetenginin her ikisini

de kullanabilir.

» Belirsiz davranis veya belirli bilgi: Yapay Sinir Alarn dagsrusal olmayan
problemlerin ¢c6zimunde karili olabilirken kesin sonuclar vermesi bazenrini

kalabilmektedir. Bu kesin olmayan sonuclar Bulakigntik ile ifade edilir.

* Bulanik sistemin esneklik, hiz ve uyarlanirhlikogiozellikleri sinir &lan ile

artiriimustir.

Bu avantajlar sayesinde Sinirsel Bulanik Sistemt@&renebilen, hizli, performansli,
belirsizlige kagl daha toleransli, gk maliyetli, uygulanabilirigi ve bilgi isleme

yetengi yuksek sistemler haline gelmektedir.
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BOLUM 3: AFET YONET iMI VE AFETLERDEN ZARAR
GOREBILIRLIK

Bu bolimde, Afet YoOnetimi ve Zarar Gorebilirlik kamlarinin incelenmesi
amaclanmgtir. Bu amagcla bdlimde Afet YoOnetimi vesaanalari, Zarar Gorebilirlik
kavrami, Zarar Gorebilirlik galeri, Sosyal Zarar Gorebilirlik kavrami ve uygoiada

yer alan Zarar Gorebilirlik faktérleri anlatilgtir.
3.1. Afet Ydnetimi ve Asamalari

Afet bir olay veya tehlikenin yol agh kayiplardir. Ortaya c¢ikabilecek bu olumsuz
sonuglar; fiziksel, sosyal veya ekonomik dizeydsbiinektedir. Afet yonetiminde ise
afetlerin  6nlenmesi ve sonrasinda ortaya cikalbleceararlarin azaltiimasi
amaclanmaktadir. Bu nedenle afete yol acacak nedenyi bilinmesi ve sonrasinda

olusabilecek zararlarin azaltilmasi yonindegahlar yapilmasi gerekmektedir.

Afet yonetimi; afet Oncesi, afet sirasi ve afetrasnolmak tzere farkli acilardan afet
olayina yaklamaktadir. Afet sonrasi yapilacak midahaleler kaddet zararini
azaltmada afet oncesi hazirliklarin 6nemi kavranma bu konsept galirilmi stir
(Akdag, 2002:8). Afet Yonetimi Modeline aisgamalarSekil 21’de gdsterilmektedir.

Sekil 21. Afet yonetimi modeli

Afet Oncesi Afet Sonrasi
Asamg , Asamg

Hazirhk Acil Ya‘rd|m
Risk Azaltma r Afet Yénetimi . ‘ Mudahale
Anlemler Zarar Azaltma Sistem lyilestirme Anlemler
Onleme Yenideninsa

=

Kaynak: Ergiinay (2008:98)
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.....

hasarlar, sosyal, ekonomik ve cevresel kayiplariniyukltkleri ile
degerlendirilmektedir. Kékenleri ve gglm hizlari ne olursa olsun, tim afet olaylar ile
ilgili faaliyetler, zarar azaltma, hazirlik, olayalidahale, iyilgtirme olmak tzere dort
ana gamaya ayrilmaktadir (Ergtinay, 2008:97).

Baska bir Afet Yonetimi Modeli iseSekil 22'de Wisconsin Universitesi, Afet Yénetim
Merkezi'nden uyarlanan dairesel diyagramda gostetdtedir.

Sekil 22. Wisconsin Universitesi afet yonetimi modeli

Kaymak Anaiizs | Yonatiminia Ana " W W, Dizanipmetri

Unsurla —
L Vaon . |

Kaynak: www.dmc.metu.edu.tr
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Afet dncesi gamada yer alan risk azaltma onlemleringdgim ve diger sosyal faktorler
onemli bir paya sahiptir. Bu konuda yapilagitien ve sosyal cagmalarinin kapsami;
afet bilincinin toplumun her kesimine yaygistiailmasi, zarar azaltma, hazirlikli olma,
mudahale ve iyilgirme aamalari icin gerekli @timin verilmesi, becerilerin
gelistirilmesiyle toplumun afetlerle micadele kapasitesi arttirlimasi ve sivil

toplumun 6rgatlenmelerinin gmnmasi hususlari olmalidir (Uzuncgibuk, 2005:360).

Afet sirasi ve sonrasg@mada ise; mumkin olan en fazla sayidaki insanakuek ve
sagliklarina kavgmalarini sglamak, afetlerin dgurabilecei ek tehlike ve risklerinden
insan canini ve malini korumak, afetten etkilenepluluklarin hayati ihtiyaclarini
mumkun olan en kisa zamandagkamak ve hayatin bir an 6nce normal hale gelmesini
sglamak, afetin yol ach fiziksel, ekonomik, sosyal, psikolojik ve ¢cevrekayiplarin

en diguk dizeyde kalmasini veya yaralarin bir an éncénsasini sglamak, afetten
etkilenen topluluklar icin riskleri azaltilgy daha guvenli ve galnis yeni bir ygam

cevresi olgturmak gibi temel esaslari dikkate almalidir (Erggir2009a:5).
3.2. Zarar Gorebilirlik

Bir toplumun, bir yapinin veya bir hizmetin, afehtikesi olgtugunda goérebilece
hasar veya zararin olasi o6lcusini etkileyen fadtorzarar gorebilirlik olarak
tanimlanmaktadir. Ayni zamanda; herhangi bir temik etkilerini tahmin etme,
verecgi zararlari azaltma, sonuclarina diren¢ gésterméaa ¢ikma, normal y@ama
donebilme konularinda, bir insanin ya da sosyabgnuimkan ve kapasitelere sahip

olma dizeyini ifade etmektedir.

Halkin ve karar vericilerin riski algilamalari venléyici ve zarar azaltici politika ve
eylemleri uygulamaya BEmasi kolay dgldir. Kaynaklarin ve kapasitelerin sinirli,
gunltk risklerinse cok buyidk olgu durumlarda, gelecekteki bir riski azaltmak
amaclyla zaman ve kaynak ayirmak oldukc¢a zordur.dBuwmda bilim adamlari ve
arggtirmacilar, meslek odalari ve yardim kurlduina ¢ok buyik gorevler dinektedir.
Bu kuruluslar, 6zellikle gelymekte olan tlkelerde yoin gunlik risklerle i¢ ice yayan
insanlara, gelecekte kalasabilecekleri riskleri aciklamak, risklerin buylkr kiisminin
Onlenebilir veya zararlarinin azaltilabilir olglu konusunda onlar bilgilendirmek ve
bilinglendirmek zorundadirlar (Ergiinay, 2002:18gkil 23'te tehlike, zarar gorebilirlik,

etki eden faktorler, risk ve afet arasindakikiligosteriimektedir.
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Sekil 23. Tehlike, zarar gorebilirlik, risk ve afet arasindaki iliski

| Zarar Gorebilirlik Sureci >

Zarar gorebilirlik
X
Tehlike

Risk (Potansiyel

kayiplar) @
Risk buytk
oldugunda,
Tetikleyici Olaylar
Depremler
Altta Yatan Dinamik Guvenli Olmayan Heyelanlar
Etmenler Etmenler Sartlar Seller
Yoksulluk/sitsizlik Yerel Kurumlar Tehlikeli yerlgmeler Su baskini
Marjinallesme || Biling Tehlikeli binalar Agir kis sartlari
Ekonomik Sistemler Egitim Tehlikeli altyapi Kimyasal serpinti
Onsartlar Yerel Piyasalar Zayif saglik bakim Radyasyon sizintisi
ideolojiler Uygun Beceriler| [ sistemi Firtinalar
Cevre | _||'Yerel Yatinmlar [ _[|Kirli hava, su, toprak Kuraklik
Demografi Basin Ozgirlgu Guvenli olmayan | Savalar, i¢ catsmalar
gidalar iy
Kotl yerel ekonomi AFET

Kaynak: Erginay (2002:19)

Zarar gorebilirlgi, fiziksel, sosyal ve ekonomik zarar gorebiliriikarak tce ayirarak

incelemek mimkundr.
3.2.1. Fiziksel Zarar Gorebilirlik

Fiziksel zararlar; insan eliyle afturulmus yapilar, altyapilar, cevre, tarim, sanayi,
dretim vb. gibi unsurlar ile toplumlarin fiziksebgasiteleriyle ilgili olasi afet etkilerini
icermektedir (Ozkul ve Karaman, 2007:257). Olcllaki veya sayisal hale getirilmesi
mumkundur (Erginay, 2002:12).

3.2.2. Ekonomik Zarar Gorebilirlik

Ekonomik zararlar, ekonomik yam bicimi ve ilskilerin nasil dizenlendi,
yuratuldig, tretim ve gecim gdamayla ilgili imkan ve kapasitelerin olasi deprem
felaketinden etkilenmelerini kapsamaktir (Ozkul Maraman, 2007:257). Gecgte
yasanan afetlerde, fakirlikle fiziksel zarar goérebikr arasinda dgrudan bir ilgki
oldugu gorulmi ve topluluklarin gelir dizeyi giik kesimlerinin ekonomik nedenlerle
dogal ve teknolojik tehlikelere daha ¢ok maruz olamedgataklari, heyelana musait
yamaclar, depremlere daha dayanaksiz konutlardadydari ve bu nedenle de

afetlerden daha cok etkilendikleri sonucuna vagtim(Erginay, 2002:12).
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3.2.3. Sosyal Zarar Gorebilirlik

Sosyal zarar gorebilirlik ise toplumun nifusu, rdifwsunlugu, ya ve cinsiyet oranlari,
egitim ve kualtur duzeyleri ile dier ilgili sosyal faktorleriyle, olasi afet etkileri
icermektedir (Guler, 2008:16). Bu faktorlerin olelillmesi ve sayikdirilmasi gig
olmaktadir. Ancak fiziksel zarar gorebilirlik dizZeyn ve bgaa cikma kapasitelerinin
sosyal gruplar arasinda farklilik gostermesi vengge yganan afet olaylarinin
analizinde, yglilarin, cocuklarin, 6zurlerin olaylardan daha cgetkilendiklerinin ve
basa cikma kapasitelerinin daha az gidaun goérilmesi, bu tir bir zarar gorebilirlik

tanimina ihtiya¢ gosterstir.

Bir tehlikenin afet sonucunu @armasi, tehlikenin buydkftinden veya okl
sikligindan ¢ok, zarar gorebiligin buydkligiine bglidir. Bu nedenle olay dncesinde
onlenmesi mumkin olmayan ghl ve teknolojik afetler icin zarar azaltma stratej
planlari, sektdrel planlar ve uygulama programlaenellikle zarar gorebiliggin
azaltilmasina yoneliktir. Zarar gorebilgin azaltilabilmesi icinde, insan yegtaelerini
zarara aclk ve kolaylikla etkilenebilir hale getirana faktorlerin neler ol@gunun iyi

tanimlanmg olmasi gerekmektedir (Erginay, 2009b:14).

Insan topluluklari ve yerjenelerini zarar gorebilir hale getiren faktorlerdeazilarini
(Erguinay, 2009b:15);

* Yoksulluk, az geimislik, issizlik,

e Hizli nifus artyl,

» Hizh ve denetimsiz kentjene, yapilama ve sanayikgne,

* Bilgisizlik, bilingsizlik ve ezitim eksikligi,

* Yasam tarzinda meydana gelen buyulkgidienler,
seklinde tasnif etmek mimkundur.

Faktorleri daha detayl olarak incelgizde; yapilan ¢cagmalarda yoksulluk,ssizlik
ve gelir dgilimindaki dengesizliklerin zarar gorebiliglionemli dlctide arttirg, bu tar
toplumlarin afetlerden daha cok etkilegidie bir afetle kaplastiklarinda ba edebilme

kapasitelerinin ¢ok sinirl olgu gorilmektedir.
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Hizli nifus arglar diger parametreler ayni da kalsa afetin buyguhii arttiracaktir.
Bunun yani sira hizli nifus atart bircok insanin tehlikeye maruz alanlarda
yerlesmesine, kacak yapdgmalara ve sinirh kaynaklarin daha coksikiarafindan
yetersizsekilde kullanilmasina da yol agmaktadir. Hizli raiurtgiyla orya ¢ikan hizli,
plansiz ve denetimsiz kenglee ve sanayilgme de zarar gorebiligli ve dolayisiyla

afetin boyutlarini artirmaktadir (Erginay, 2009h:15

Zarar gorebilirlgin ve afetin blyuk boyutlara uiaasinin temel nedenlerinden birisi de
toplumun her kesimindeki bilgi, biling ve g@m eksikligidir. Zarar azaltma
calismalarinin blayuk bir ygunluk ve &irlikla, her dizeydeki halki ve her dizeydeki
yetkilileri  bilgilendirme ve bilinclendirmeyi amagyan itim faaliyetlerine
yonlendirilmesi zorunlu olmaktadir (Erglnay, 20Q9%): Afet zararlarinin azaltilmasi,
her seyden once, birey ve toplumun afet zararlarinintdmasi konusunda etkili ve
surekli esitim faaliyetleri ile bilgilendiriimesi ve bilin¢clediriimesinden gegtini hic
unutmamak gerekmektedir. Afet zararlari yalnizcanazlar, bilim adamlar ve
argtirmacilar, kamu kurum ve kuruflarinin bu konudaki caba ve faaliyetleri ile
azaltilamaz. Toplumun timdndn bu faaliyetlere ka1 ve toplumda bir “zarar
gorebilirligi azaltma” kuoltart olgturulmasi, en 6nce gelen bir faaliyet olmahdir
(Ergunay, 2002:16).

Bunun yani sira dort yillik lisansgi@mi ile insaat mihendisi ve mimar ysgtiren
yaklasik 37 Universitenin buyuk bir goinlugunda “Depreme Dayanakl Yapi Tasarimi”
dersi zorunlu olarak okutulmamaktadir. Bazi Unitelsrimizde bu konudaki dersler
sadece secmelidir. Dolayisi ile mimar ve mihendisieg “Depreme Dayanikli Yapi
Tasarim1” konusunda yeterli bilgi ve beceri satobnadan mezun olmaktadirlar. Bu
eksikliklerin, meslek ici kurslarla telafi edebiliecin yogun caba sarf edilmelidir.
Ayni zamanda “Depreme Dayanikh Yapi Tasarimi” ohensicerigi Ulkemizdeki tim
insaat muhendisi ve mimarlik bolimlerinden bilim adamlarinin ortadorisleri
dogrultusunda belirlenmeli, bundan 6nceki depremledligsan hasarlarin sebepleri
irdelenmeli, yanklar ve hatalar grencilere aktariimalidir (Ozkul ve Karaman,
2007:258).

Sosyal faktorler ve risk dereceleri arasindgrddan ve dolayl ikkiler s6z konusudur.

Ancak risk dereceleri belirlenirken bu faktorlerzgérdi edilmektedir. Risk dereceleri
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jeolojik, jeofizik, jeomorfolojik kriterlere goére dzirlanmaktadir. Daha guvenilir

sonugclar icin sosyal faktorler de risk dereceletirtenirken kullaniimalidir.

Sosyal faktorlerin bu tir modellerde yer alamamasnedenlerinin banda, faktorlere

bagli ortaya cikabilecek hasarlarin matematiksel mledel 6lciminin zor olmasi
gelmektedir. GUnumuzde ise Bulanik Mantik yakdanin belirsizlikleri ¢cozebilmesi ve
Yapay Sinir Aslarrnin da insan beynini taklit eder bir yapidamalsi bu

agirhklandirmalarin ve dlgumlerin yapilabilegiae isaret etmektedir.

Calismanin uygulama boliminde bugkemda, Yapay Sinir Alar’'ndan yararlanilarak
sosyal faktorlerin risk dereceleriylesiilendirilebildigi gosterilmitir. Bu surecte sosyal
faktorler belirlenmg, 81 ile ait veriler derlenerek “SPSS Clementingbgraminda
SOM (Kendini Duzenleyen Haritalar) Yapay Siniglari kullanilarak siniflandiriima
yapiimstir. Daha sonra MATLAB programinin Neural Networksolbox moduliinde
sosyal faktorler ve siniflandirma sonuglariyla thetien risk derecelerinin

ili skilendirilmesine yonelik test sonuclari alingtm.
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BOLUM 4: YSA KULLANILARAK TURK IYE'DEKi iLLERIN
ZARAR GOREBILIRLIGININ HESAPLANMASINA
ILISKIN YONTEM VE UYGULAMA

4.1. Arastirmanin Yontemi

Bu bolimde sosyal zarar gorebilggi etki eden faktorler ve bu faktorlereghasosyal
siniflar Yapay Sinir Alari ile iliskilendirilerek iller bazinda incelengtir. Egitim ve
analizlerde kullanilan veri seti Turkiye’de bulun®&i ile ait verilerden derlenerek
hazirlanmgtir. Analizlerin sonuglarina genilmeden 6nce ¢ajmada kullanilan SPSS
Clementine ve MATLAB programinin genel yapisi giyisi anlatiims, son olarak

uygulama sireci ve sonuglari aciklanarak yorumlgimi

Uygulamada, Yapay Sinir @art kullanilarak Afet YoOnetimi'nde sosyal zarar
gorebilirlige etki eden faktorlerin, kimeleme analizi ile golwulan sosyal siniflarla
ili skilendirilebildigi gosterilmektedir. Afet Yonetimi'nin daha verintliale gelebilmesi
icin tum faktorlerin etkin birsekilde degerlendiriimesi gerekmektedir. Literatirde ise
deprem risk derecelerinin yalnizca fiziksel fakedel gore hesaplariigorilmektedir.
Olcuilmesi fiziksel faktorlere gore daha zor olasys ve ekonomik faktorlerin Yapay
Sinir Aglari ile dlgulebilecgi ortaya konularak, illere ait deprem risk deredeie
hesaplanmasinda daha verimli sonuclarin alinabiliges sonraki cakmalarda dier
faktorlerin de g6z 6nuinde bulundurulmasi geggké desinilmistir. Calisma bu agidan

kesifsel argtirma 6zellgi gbstermektedir.

Uygulamada kullanilan veri seti Turkiye’de bulun@ ilin sosyal zarar gorebilige
etki eden faktdrlerden ajmaktadir. Deprem risk derecelerinin analizinde &ullacak
veriler Tirkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUK) alinarak illere gore kategorilere
ayrilmistir. Bu kategoriler; “Bitim Durumu”, “Konut Sayisi”, “Dgurganlik Hiz!”,
“Kisi Basina Gelir”, “Net Gog¢”, issizlik Orani” ve “Toplam Nufus” olmak uzere 7
baslik altinda toplanmaktadir. ‘&tim Durumu” faktori ise “Okuma Yazma Bilmeyen”,
“llkogretim ve Orta@retim Mezunu” ve “Yilksekgretim Mezunu” olarak ayrilarak

veriler toplamda 9 faktore ayrilmaktadir.

Analizde kullanilan anakitlenin sonlu yapida olmasi analizlerde daha verimli

sonuclar elde etmek icin tamsayim yapgtmni Veriler matris tablolar halinde
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dizenlenirken Microsoft Office Excel programindaararlaniimgtir. Daha sonra ise
kimeleme analizinde SPSS Clementine 11.1 programiarkimistir. Yapay Sinir
Aginin olwturulmasinda, @tim ve test aamalarinda ise MATLAB programi

kullaniimistir.
4.1.1. Uygulamada Kullanilan Programlar

Yapay Sinir Aglar tekngi icin calsma kapsaminda incelenebilecek, piyasada
bulunabilecek ya da g¢#li arastirma calsmalari binyesinde getirilmis olan, farkh
Ozellik ve glevlere sahip, birgok uygulama yazilimi bulunmaktadu yazilimlar
“Neuro Solutions”, “Statistica-Neural Networks”, ‘&hematica-Neural Networks”,
Netmaker, “JOONE”, “Fuzzy Cope”, “SPSS Clementineg “MATLAB” olarak
isimlendiriimektedir (Kose, 2010:35). Bu gahada Universite binyesinde bulunan

“SPSS Clementine” ve “MATLAB” programina yer verigktedir.

Uygulamada kullanilan SPSS Clementine 11.1 progiagiliz mernseli bir firma olan
ISL (Integral Solutions Limited) tarafindan ggliilmis ve piyasaya sunulmgtur.
Program veri gigi yapilmasina, farkli veri setlerini biggrmeye, modellemeye ve

analiz etmeye olanak gamaktadir.
Sekil 24'te SPSS Clementine 11.1 programina aiti@apriulmektedir.

Sekil 24. SPSS Clementine programi arayiizu

~ Streaml® - Clementine 111

Eile Edit Insert View Tools Supertode Window Help

DOEH &5 S5 20 % r® s H & 88 H

@

Enterprise View Database Var.File Fixed File SPSSFileDimensions SAS File  Excel  User Input

@ @ @ @ & D > &>

Select Sample Balance Aggregate Sort Merge Append Distinct

Type  Filter Derive Filler AnonymiBeclassif@inning Partitio@elToF IRestructTransphisee IntervEstofield RemEtTransform

JAVAVAVAVAV VAV/N

Plot Distributidistogragollectionultiplot ¥eb EvaluatidFims Plot

Elnaer\aa‘smma\ MetCs0 CER TreeQUEST CHAIDecision Uishonerk-MeandwoSidime Serigaomaly Apriori - GRI - CarmeSequenBEAFaatore SeRebressicdoogisTiscrbamendized Linear <

2

3 Favorites ® Sources @ Record Ops @ Field Ops A Graphs & Modeling | B Output M Export ;
O DO HOD O PO OGBS @& © @

Binar Classifier Heural Net C50 CaR Tree QUEST CHAID Decision List Kohonen ns TwoStep Time Series Anomahe  Aprio; ®Rl  Cama Sequence FCA/Factor Feature Selsction Regression
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SPSS Clementine uygulamaciya, kolay kullanabfiebe araylz ve kisa surede sonuca
ulasabilecggsi gorsel bir cakma ortami sunmaktadir. Agarmacinin  kullanmak
isteyecgi tum fonksiyonlar araytziin alt tarafinda bulunanara¢ cubgunda ikonlar
halinde yer almaktadir. Yapilmasi gereken, gengkinlarin analiz sayfasinastaarak
birbirlerine b&lanmasi ve cajtirilmasidir (Gurgen, 2008: 61).

Yapay Sinir Ainin olwturulmasi ve gitiimesi ggamasinda ise MATLAB programi
kullaniimaktadir. MATLAB, MATrix LABoratuary kelimkerinden turetilmg, daha ¢ok

matematikselsiemler yaptirmaya yonelik tasarlargtoir bilgisayar programidir.

MATLAB ile birlikte gelen Neural Networks Toolboxygulama yazilimi, MATLAB
yaziliminin da etkisi ve degiele birlikte, Yapay Sinir &lar tGzerine oldukca genbir
uygulama alanini destekleyen, teknik anlamda ekkillanim 6zellikleri ve glevleri
sunan, populer bir platform olarak kullanicilarasnaktadir. Yazilim binyesinde yer
alan gorsel arayuz sayesinde, Yapay SirglaA sistemleri hizli bigekilde tasarlanip,
uygulamaya dongiirilebilmekte, yine gorselslevierle birlikte, gercekligirilen
calsmalarla  alakali  veriler etkili  bir sekilde  go6zlemlenebilmektedir

(www.mathworks.com).

Neural Networks Toolbox yazilimi yaygin biekilde kullanilan, ¢cok katmanlgave
Kohonen (kendi kendine organizedla gibi yaygin kullanim alani bulan mimariler ile
birlikte birgcok farkli Yapay Sinir Alari mimarisini ve ilgili &renme kurallarini

desteklemektedir (www.mathworks.com).

Yazilim binyesinde sunulan kontroller yardimiylazefinde c¢akilan sistemin
kaynaklari elverdii dlciide Yapay Sinir & yapilar tasarlanip, dizenlenebilmektedir.
Gelistirilen bir uygulama ile ilgili performans vesgim sirecleri, etkili gorselsievierle

kullanicilara sunulmaktadir.

Yazilim ile birlikte gelen gorsel grafik secenekldwllanilan verilerin ve elde edilen
sonuclarin kolay birsekilde gozlemlenmesine imkan gamaktadir. Yazilimin en
onemli avantaji ise, Bulanik Mantik’'ta olglu gibi, Yapay Sinir &lari i¢in de Simulink
destginin var olmasidir. Busekilde ¢ok ceitli kontrol problemleri ve uygulamalari,
Yapay Sinir Aslari tabaninda, kolay ve hizli hiekilde gelgtirilebilmektedir. Simulink

ortaminda kullanilan etkigemli, gorsel “blok” yapilari, ilgili kullanicilarabasit bir
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kullanim tecribesi vaat etmektedir. Bu avantajlaganinda, ilgili yazilhim icin
deginilebilecek tek dezavantaj, sungluteknik anlamdaki bazi 6zellik velevlerin,
daha cok ileri dizeyde kullanicilari hedef almaeyilabilmektedir (Kése, 2010:35).
Sekil 25'te MATLAB programinin genel gorinimu gosimektedir.

Sekil 25. MATLAB genel yapi

{7 T e =
T e
File Edit VWiew (Graphics Debug Parallel Deskiop Window Help |
- E s B9 ™ n 5 =) | €@ || Ch\Users\ TOSHIBADocuments'\ MA vD £

Shortcuts (2] How to Add  [#] What's New

= Command Window ) oA X I n “ 0O
4. MATLAE v | F1  Import Wizard o T R | |BEPs., -
4\  Toolboxes v | B Profiler MName « Value
& simulink v | I GUIDE (GUI Builder)
h Elocksets ¥ m MNotebook
ﬂ £ e 5 ﬂ Plot Tools
D Time Series Tools
f  Desktop Tools 3 @ Help
@ Wweb £ ¥ Demos
> ] Get Product Trials @ MATLAB Central (Web)
- Check for Updates 9@ Product Page (Web)
%y Preferences.. . MATLAB Builder J& »
@  Find Files.. . MATLAR Builder NE v
@ Help 4. MATLAB Compiler (
. Demos 4[ MATLAE Report Generator » |4 |*, ¥
[#Swtl Ready | 4 SimBiclogy ¥
‘{l Spreadsheet Link EX 4
{L SystermnTest *

MATLAB programinda Yapay Sinir glar’'nin egitiimesi icin gin agirliklarinin ve
degerlerinin kurulmasi gerekmektedir. Kurulum gercgtilden sonra g egitiimeye
hazir hale gelmektedir. gfim verilirken deneme yanilma yoluyla en iyi soauc
ulasiimaktadir.iterasyon sayisi, gizli katman sayigiitien setinin verileri ve dier tim

elemanlar deneme yanilma ydnteminin bir parcasusturmaktadir.

Programa genel olarak bakgchda bircok @renme algoritmasi gortlmektedir. Her
birinin hafiza ihtiyaci ve hesap yuki farkliliklgostermektedir. Tablo 3'te kullanilan
bazi veri gleme fonksiyonlar ve Tablo 4’te ise MATLAB programla yer alan

O0grenme algoritmalari gosterilmektedir.
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Tablo 3. MATLAB veri i sleme fonksiyonlari

premnmx Veriyi + 1 arasina geker.

postmnmx “premnmx” komutunun tersidir.

tramnmx Onceden hesaplanan min ve maxgafterini kullanarak ga yeni
uygulanacak veriyi normalize eder.

prestd Veriyi normal d&ilima uyacalgekilde normalize eder.

poststd “prestd” komutunun tersidir.

trastd Onceden hesaplanan standart sapma ve ortalageredgore ga yeni
uygulanacak veriyi normalize eder.

prepca Temel bilgen analizini gergekigirir. Giris eleman sayisini azaltir.

trapca Onceden hesaplangnolan temel bilgen analiz matrisini kullanarakga

P yeni uygulanacak veriyi uygun forma détiirtr.
postreg Agin cikslari ile hedef ¢ilglar arasinda lineer bir regresyon analizi yapar.

Agin genellemesinin uygungunun analizi icin kullanihr.

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003: 369)

Tablo 4. MATLAB 0 grenme algoritmalari

Basit gradiyent azaltimina dayanir. Yaeavap verir. Arttirmali grenmede

traingd kullanilabilir.
trainadm Momentum kullanan gradiyent glirmeli ggrenme yontemidir. Genelde
9 traingd’den hizlidir. Arttirmali grenmede de kullanilabilir.
train Esnek backpropagation yapisidir. Basit grgpetime algoritmasidir. Hizlp
P sonuca yakinsar ve hafiza ihtiyaci azdir.
traincgf Fletcher-Reevesskestirmeli gradiyent algoritmasidir. Hafiza intiyaadar.
trainc Polak-Ribiere destirmeli gradiyent algoritmasidir. Hafiza ihtiyacolkg
9p fazladir. Bazi problemler icin yakinsama hizi etjicidir.
traincab Powell-Beale gestirmeli gradiyent algoritmasidir. Hafiza ihtiyaddokca
q fazladir. Sonuca hizla yakinsar.
trainsc Olgeklendirilmis eslestirmeli gradiyent algoritmasidir. semeli gradiyent
9 algoritmalari arasinda @ou aramaya geek duymayan tek algoritmadir.
trainbf Quasi-Newton grenme algoritmasidir. Hafiza ihtiyaci fazladir. &bk
9 sonuca ¢ok hizli yakinsar.
trainoss Tek adimh sekant metodudursl&stirmeli gradiyent metotlari ile Quas
Newton metodunun birlgmi ile olusturulmustur.
Levenberg-Marquardt algoritmasidirg@nme kiimesi ¢ok biiyiik ise hafiza
trainlm intiyacini azaltan bir parametreye de sahiptir. Btod @Erenme
algoritmalarini en hizlisidir.
Bayesian  dizenleyici genme  metodudur. Levenberg-Marguprt
trainbr algoritmasinin, genelleme vyetgia iyilestirmek icin gelitiriimis bir

halidir. Optimum & boyutunun ne olmasi gerektiproblemini kismen
azaltmaktadir.

Kaynak: Sairoglu ve dig. (2003: 368)
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4.2. Uygulama

4.2.1. SOM (Kendini Duzenleyen Haritalar) Kullanllaak Sosyal Zarar
Gorebilirlik Siniflarinin Olu sturulmasi

Kimeleme modellerinde ama¢ kime uyelerinin birbmke ¢cok benzedi, ancak
Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkh olan kiimelerielde edilmesi ve verilerin bu farkh
kimelere bdlinmesidir. SOM veya gdr adiyla Kohonen @ar 1980’lerde
gelistiriimistir.  Kohonen @lan  egitilirken,  kullanilan  @renme  algoritmasi
denetimsizdir. Yani, @ egitilirken bagimli desisken yani c¢iktilar kullaniimaz. &
yalnizca girdi modelini grenir. Katmanlar arasindakig@liklarin ayarlanmasi @
tarafindan kendifinden gerceklgirilir. Denetimsiz @renmede sadece girdi

katmanindaki dgerler kullaniimaktadir.

Bu tekngin diger kimeleme algoritmalarina goére bir avantaji, bolutlu verileri iki
boyutlu bir dizlem kullanarak gorseftemesidir. Kendini dizenleyen haritalar
tekniginde, her girdi dgimua bir boyuta karlik gelirken, her cikti dgiimi de iki
boyutlu diizlemde bir ditime kagilik gelir (Tagskin ve Emel, 2010:401). Tablo 5'te bazi

kiimeleme yaklamlarinin bir kagilastirmasi verilmektedir.

Tablo 5. Bazi kimeleme yaklgmlarinin kar silastiriimasi

Kimeleme , .
Avantajlar Dezavantajlar
Yaklasimlari
.. p#Dogal balangic * Uzun hesaplama zamanlari
Yapay Sinir . - . L e -
Aslar *Buylk hacimli veriler Uzerind@ Egitim parametrelerinin ayarlanmasinjin
5 calisabilme zor olmasi ve farkh parametrelerin farkli
(Kohonen) . ) ) ) ,
* Kiime sayisini belirleyebilmesi sonuglar vermesi
Hiyerar sik o . .
y } *BlUylk hacimli veriler Gzerinde cama
Yontemler 5
zorlugu
(Ward'in ; . ; ; < ;
. * Kime sayisini belirleyebilmesi  # Aykiri  degerlerden  (outlier) kolayca
Minimum ) ,
etkilenmesi
Varyans .
. . * Geri alinamama
Y 6ntemi)
Hiyerar sik . .
O)I/ma asn * Baslangic noktasi ve kime sayisKume sayisini belirleyememe
Yt‘)ntezﬂer verildiginde daha yuksek gouluk #Baslangic noktasinin ve kiime sayisinin
(K-means *Buylk hacimli veriler Uzerindé rastgele olarak secilmesi
. alisabilme 3 it iki i ilebi i
Yontemi) calis Ayni gruba ait iki merkezin secilebilmesi

Kaynak: Taskin ve Emel (2010:402)
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SPSS Clementine 11.1 programina aktarilan 81 tlecasyal faktorlerden ofan girdi
verileri Kohonen Alari kullanilarak siniflandiriingtir. Boylelikle illere gore sosyal
faktor siniflari olgturulmustur. Sekil 26’da kimeleme analizinde kullanilan verilerin

programa aktariimasi gosterilmektedir.

Sekil 26. Verilerin SPSS Clementine 11.1 programinaktariimasi

|| Jementine 11.1
R

File  Edit Insert Wiew Tools SuperBode Window  Help

DSE &4 R® S o 1 % »& 58 & & &

® —®

yenidederier vl se.. Kohoheh

e |LRCEY
ESw”
A Excel

Kohonen

l_ € Favorites || @ Sources @ Record Ops @ Field Ops A Graphs & hodeling W Output M| Export !

LOCOE@RLL LSS

1 Select Sample Aggregate Flot  Distibution Histogram | Meural Het kohonen

Veriler programa Excel’de duzenlenen 81x9 boyutumcatris olarak aktarilrgtir.
Veriler duzenlenirken kimeleme analizinde sonuglaglde edilebilmesi acgisindan
normalizasyon yapilngtir. Normalizasyonsiemi icin her bir situndaki minimum ve
maksimum dgerler bulunmgtur. Daha sonra her bir veri kendi sttunundaki munin
ve maksimum odgerler yardimi ile hesaplanarak 0-1 afmida dgerler olarak
atanmakta ve tum veriler ekilde normalize edilmektedir.

Bu yontem icin kullanilan formdl isesasidaki gibidir:

X = xmin
XmaX'Xmin

Xn=

Tablo 6’da “Nufus” faktoérunun verilerine ¢kin normalizasyon g@amasina 0Ornek

gosterilmektedir. Normalizasyon sonucu elde edilen veriler ise Ek’te verilngtir.
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Tablo 6. Normalizasyon gamasi

iller Nfus Hesaplama Normalizasyon Sonucu
Ardahan 133756 (133756-93584) / (10018735-93584) 0,0040
Yalova 168593 (168593-93584) / (10018735-93584) 0,0076
Karabiik 225102 (225102-93584) / (10018735-93584) 0,0133
Kayseri 1060432 (1060432-93584) / (10018735-93584) 0,0974
Konya 2192166 (2192166-93584) / (10018735-93584) 0,2114
Malatya 853658 (853658-93584) / (10018735-93584) 0,0766
Tunceli (MiN) 93584 (93584-93584) / (10018735-93584) 0,0000
Adiyaman 623811 (623811-93584) / (10018735-93584) 0,0534
Agr 528744 (528744-93584) / (10018735-93584) 0,0438
Bitlis 388678 (388678-93584) / (10018735-93584) 0,0297
Antalya 1719751 (1719751-93584) / (10018735-93584) 0,1638
Aydin 950757 (950757-93584) / (10018735-93584) 0,0864
Bursa 2125140 (2125140-93584) / (10018735-93584) 0,2047
Edirne 402606 (402606-93584) / (10018735-93584) 0,0311
icel 1651400 (1651400-93584) / (10018735-93584) 0,1570
Istanbul (MAX) | 10018735 | (10018735-93584) / (10018735-9358 1,0000
Izmir 3370866 (3370866-93584) / (10018735-93584) 0,3302
Kocaeli 1206085 (1206085-93584) / (10018735-93584) 0,1121

Normalizasyonu tamamlanan veriler
analizinde kullaniimaktadir. Kohonerglar kullanilarak elde edilen analiz sonuglari ise
yine Excel'e cikti olarak aktariimaktadir. Aktanlaveriler ve cikti tablosu arasinda

SPSS Clementimegraminda kimeleme

gerekli b&lantilar yapildiktan sonragacalstirildiginda Sekil 27'de gosterilen graie

ulasiimaktadir. Bu grafik yardimiyla siniflarin koordittari belirlenmekte ve sonrasinda

Excel'de yer alan ciktilar goultusunda siniflara ait iller ve verileri beliglilmektedir.

Kohonen Aslar kullanilarak yapilan analiz sonucunda 4 faskhif elde edilmgtir. Bu

siniflar ve “Kohonen X”, “Kohonen Y” koordinatlafiablo 7°de gdsteriimektedigekil

27'de ise Kohonen @ar ile SPSS Clementine programinda yapilan kimele

analizinin ¢iktisi gosterilmektedir.
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Tablo 7. Sosyal faktorlerden elde edilen siniflar

Sosyal Sinif | il Sayisi Kohonen X | KohonenY
2 0
1 42 2 1
2 2
0 1
2 9
1 1
0 2
3 21
1 2
0 0
4 9
1 0

Sekil 27. Kohonen Aglari ile kimeleme analizi sonuclari

Kohonen
Kohonen

¥=2,¥=2 | ¥=2,¥=0 | ¥=0,%¥=2 | X=2,¥=1 | X=1,¥=2 | X=0,¥=0 | ¥=0,%=1 | X=1,¥=1 %=1, ¥=0 mportance
/D - /-' P ? /—'\ "'\ ~ & =095
| [ I ! K ( F\ »=0.90
\,___/I \\__ / \\- // \~ \ -/ \\h ‘/ \\. _// Yy iﬂfﬁoun
T ) i Irportant
KI5 | BASINAGELIR (Bin TL)
= 1.00
(] = — = = = =
o ortant
Net Gidg |:| g I.DD
Imp ortant
Okuma yazma bilmeyen |:| - 1.00
= = = = = =
o ortant
dogurganh k iz |_| |_| |—| H |_‘ H |'| 100
™ Irp ortant
ik e orta dgretim mezunu - 100
= = = = - L] = =
] Frp ortant
honut saws |_| 100
- = = = — | (|
| rportant
niilis
1.00
] o ortant
yiiksek Bgrenim mezunu - 100
I = —_— — J— = (]
Irportant
. ]
~ s n g g ol 0 1

Analiz sonucunda Excel c¢iktisi olarak elde edilenflara ait iller ve sosyal faktérler ait
veriler ise Ek'te gosterilmektedir. Sosyal sinifla siniflara ait iller ise 6zet halinde
Tablo 8'de gosterilmektedir.
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Tablo 8. Sosyal siniflar ve siniflara ait iller

il Adi Sosyal Sinif il Adi Sosyal Sinif il Adi Sosyal Sinif
Afyon 1 Samsun 1 Bitlis 3
Amasya 1 Sinop 1 Diyarbakir 3
Artvin 1 Tekirdag 1 Hakkari 3
Balikesir 1 Tokat 1 Kahramanmaras 3
Bilecik 1 Trabzon 1 Mardin 3
Bolu 1 Usak 1 Mus 3
Burdur 1 Zonguldak 1 Nigde 3
Canakkale 1 Bayburt 1 Siirt 3
Cankirn 1 Karaman 1 Sivas 3
Corum 1 Kirikkale 1 Sanlurfa 3
Denizli 1 Bartin 1 Van 3
Erzincan 1 Ardahan 1 Yozgat 3
Erzurum 1 Yalova 1 Aksaray 3
Eskisehir 1 Karabik 1 Batman 3
Giresun 1 Dlizce 1 Sirnak 3
Gumishane 1 Adana 2 lgdir 3
Isparta 1 Elazig 2 Kilis 3
Kars 1 Gaziantep 2 Osmaniye 3
Kastamonu 1 Hatay 2 Ankara 4
Kirklareli 1 Kayseri 2 Antalya 4
Kitahya 1 Kir sehir 2 Aydin 4
Manisa 1 Konya 2 Bursa 4
Mugla 1 Malatya 2 Edirne 4
Newehir 1 Tunceli 2 icel 4
Ordu 1 Adiyaman 3 istanbul 4
Rize 1 Agrni 3 izmir 4
Sakarya 1 Bingol 3 Kocaeli 4

Uygulamanin bir sonrakisamasinda elde edilen sosyal siniflara ait illeamami

MATLAB programina aktarilarak oturulan Yapay Sinir &nin faktérler ve siniflar
arasindaki igkiyi 6grenebilmesi test edilmektedir. Bu gd@amda 81 ile ait 9 faktorin
verileri girdi olarak, SPSS Clementine programinggpilan kimeleme analizi ile

olusturulan siniflar ise ¢iktl olarak sisteme aktaritaalir.
4.2.2. MATLAB'’ta Yapay Sinir A ginin Olusturulmasi ve Egitim A samasi

MATLAB programinin Neural Networks Toolbox yazilingda verilerin glenebilmesi
icin oncelikle bir gitim seti hazirlanmalidir. gtim seti verileri sisteme girildikten

sonra gin egitiimesi asamasina gecilebilir.
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Calismanin kisitlar1 gagidaki gibidir:

Illere gore hazirlanan tablolarda yer alan sosyktoféere ait veriler guincel

verilere ulaillamadgindan gecngi dénem verileri kullaniingtir.

Kimeleme analizi sonucunda elde edilen sosyallarmidf gruba ayrilmaktadir.
Ancak sosyal siniflarin 6nem dereceleri kimelemealizn sonucunda
belirtiememektedir. Bu nedenle mevcut deprem dekeceleri ile kiyaslanmasi

mumkin olamamaktadir.

Agin esitiimesi gamasinda kullanilan veri setine bakildda cikti olarak
kullanilan 2. ve 4. sosyal sinifa ait illerin az/sia oldgu gorilmektedir.il
sayisinin daha fazla artirrlamamasindan dolgym &est edilmesi samasinda
hatali sonuclarin olabilmesi acisindan bu eksiklkismanin énemli bir kisiti
olarak dgerlendiriimektedir.

konuya ilgkin bir calsma bulunmadindan gitim asamasinda kullanilacak il
sayisl, iterasyon sayisi, hedeflenen hata oraitime algoritmalari ve gizli
katman sayisi gibi unsurlar icin deneme yaniimaylal sonuclara ukamistir.

illere gore derlenen sosyal faktorlere ait verilgtitim setinin girdi verilerini

olusturmaktadir. Bitim setinin ¢ikti verileri ise kimeleme analizieildaha o©nce

belirlenen sosyal siniflara gkin verilerdir. Tablo 9'da @n egitimesi asamasinda

kullanilan girdi verilerinden bazilari gésteriime#ir.

Tablo 9. MATLAB e gitim seti

iller Afyon Sakarya Kayseri Sivas istanbul
Okuma Yazma Bilmeyen 16910 5,00 6,00 81,00 6,00
ilk ve Orta Ogretim Mezunu 210444 73,00 67,00 1001,00 110,00
Yiksek Ogrenim Mezunu 28999 868,00 603,00 551,00 609,00
Konut Sayisi 171512 48647,00 65022,00 640197,00 112877)00
Dogurganlik Hizi 2,82 1,93 2,12 1,98 1,68
Kisi Bagina Gelir (Bin TL) 533,8 1009,50 639,60 1628,50 934,00
Net Gog -2033 2684,00 -515,00 10247,00 610,00
Issizlik % 7,7 11,50 6,40 10,80 7,00
Nufus 812416 270654,00 256803,00 2125140,00 464975,00
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MATLAB programina gitim seti olarak verilen girdilere bakiginda her sutun bir ili
temsil etmektedir. Cikiverileri olan risk dereceleri de sisteme yine imiatris tablo
aracilgilyla hazirlanip aktarilmaktadir. Hazirlanan mataislo ikili sistemde olmalidir.
9x81 boyutundaki @tim setine kagilik 4x81 boyutunda cikiverileri hazirlanmytir.
Ornek girdi verilerine gore hazirlangnicikis setine ait veriler Tablo 10'da

gOsterilmektedir.

Tablo 10.MATLAB e gitim seti ¢ikis verileri

iller
Sosyal Siniflar| Afyon | Sakarya | Kayseri | Sivas| Istanbul
1 1 1 0 0 0
2 0 0 1 0 0
3 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 1

Tablo 10'da gosterilen ikili dizende hazirlagmeerilere bakildiinda, satirlar sosyal
siniflari ve sttunlar da illeri temsil etmekteditnesin, matrisin 1. stitununa ait veriler
(1,0,0,0), gitim setinde yer alan Afyon ilinin 1. sosyal sinda olduyunu gosterir. Bu

durumda Afyon ve Sakarya 1. sinifa aitken, Kayserisinifta, Sivas 3. sinifta ve

Istanbul ise 4. sinifta yer almaktadir.

MATLAB'da egitim setine ait girdi verileri “faktorler” adi alhda 9x81 boyutunda
matris olarak, gtim setine ait cikti verileri ise “siniflar” adilttnda 5x81 boyutunda

matris olarak aktariimaktad$ekil 28 ve 29'da mevcut durum goésterilmektedir.

Sekil 28. Egitim seti giris verilerinin MATLAB programina aktariimasi
h mamias 70 aous: )

File Edit View Graphics Debug Paralll Desktop Window Help
D429 ¢ | &alE | @ CurentFolder| CAUsers\ TOSHBADocument\MATLAB  ~ |[.] [
Shortcuts (2] Howto Add (2] What's New

%‘*ﬂ\fﬂriﬂbliEd\tnr—faktnr\ﬂ(l,l} w0ax <
28 $BRB| Q| A |18 stec Bse - | [P select datato plot +@BOHE E@ px | % & B Stack| Base - | 71 streamline(faktorler)
2 [ faktoder[1.1} <91 double> Name ~ Value Min  Max
£ 1 2 3 4 5 6 7 8 D) egitim <1 network>
Sh 16910/ 8351 3489| 23355 3662 5002 6384 0448 ~ egxt\m_errors <1xl cell>
32 210444/ 119038/ 53701 473358 93279 104620° 91279, 183907 ‘ eg\t\m_uutputs <1x cell>
53 28099 17865/ 12 65605 10894 15764 14324] 28607| | <1 cell>
24 171512] 75950, 30190 340750/ 43671 48647/ 65022 112877 = | [ siniflar <1 cell>
E 5 28200/ 23400 2.2400/ 19500/ 1.9300] 1.9300] 21200 16800 ‘
é 6 533 8000/ 513.8000 825.3000 906.5000 685.4000f 1.0095e+03 639.6000° o3| L

7 -2033 -1654 -1341 10934] 32 2684 -515; 610

8 7.7000] 8.2000 5.7000/ 7.9000/ 8.2000] 11.5000 64000/ 7

g 812416/ 365231 191934 1076347 1943261 270654 256803 464975,

1

11

12

13

14

15

16

4| »
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Sekil 29. Egitim seti ¢ikis verilerinin MATLAB programina aktariimasi
LR ™ N s ——

File  Edit View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help
SBRY e @ P @ Cument Folder| CAUsers\ TOSHBADocuments\MATLAB o] ()

M SRR Workspace

A v
EE 4B Y|4 s -] Dsctdtaoper  ~ B ﬂ@ ax | Bl B 8B | stack Base - |12 streamlinelsiniflar) v
E E siniflar{1,1} <4x81 double> Name - Value Min Max
£ 1 2 3 i 5 § 7 8 ©) egitim <1 network>
& 1 1 1] 1 1 1 1 1|« | [0 egitim_errors <1 cell»

q 0 0 0 0 0 0 [ egitim_outputs <1l cell»

[ 0 0 0 0 0 0 0 | | 3 faktorler <1 cell

0 [l 0 [l 0 [l 0 0 f (11 sinflar <Id cell>

[}

Current Folde
o0 |~ on | tn | & || |

Agin esitiimesi sgamasinda @tilecek veriler sisteme aktarilirken iki fark yol
izlenebilmektedir. Birincisi arayuz kullanilarak takimasi, dgeri ise formul
kullanilarak aktarilmasi olarak ifade edilmektediapar Sinir Asinin esitiimesi

asamasinda kullanilan formiagidaki gibi gosterilmektedir.
Agin egitiimesi asamalari
egitim=newff(minmax(faktorler),[10,20,1],{'tansiggnsig’,'purelin’},'trainim’);
egitim.trainParam.perf="mse’;
egitim.trainParam.epochs=1000;
egitim.trainParam.goal=1e-10;

egitim =train(egitim, faktorler,siniflar);

Egitim verisinin simulasyonu
sim_egitim=sim(egitim,faktorler);
sim_siniflar=mapminmax('reverse’,sim_siniflar,ets);

Test verisinin simiulasyonu

sim_il adi=sim(egitim,faktorler);

sim_il adi=mapminmax(‘reverse’,sim_il adi,tts);

Burada, “epoch” parametresi iterasyon sayisini,alg@arametresi hedeflenen hata
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degerini, belirtmektedir. Yani “epoch” veya “goal’ pmnetrelerinden herhangi biri

sgilandginda gitim islemi durdurulacaktir.

Agin esitiimesi agamasinda iki gizli katman tanimlanmaktadir. Bu igkdatmanlarin
ilkinde 10 ve ikincisinde de 20 noéron bulurgdugorulmektedir. Ayrica iterasyon sayisi
1000 ve hedeflenen hata orani da T%@larak ifade edilmektedir. Tesgamasinda ise
test edilecek ilin verileri @tim setinden veya test setindegiaaaktarilarak ciktilar
alinmaktadir.

Egitilecek verilerin &a aktarilmasinda kullanilangdr yolda ise istenilen parametreler
araylz ekranindan secilerek tanimlanmaktakil 30'da “Neural Networks Toolbox”

modullinin araylzu gosterilmektedir.

Sekil 30. Neural Networks Toolbox modull

Uk Input Data: W Networks = Cutput Data:
@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: ¥) Layer Delay States:
B import, ] [ ZeNews |[ Dopene | & Bport.. | [ 3 Delete [ Dhep || @ close

Arayize bakildiinda girs verisinin (input data), ¢ikiverisinin (target data),géilecek
agin (networks), gitim sonrasinda elde edilecek ciktinin (output yate hata
verilerinin (error data) gosterilgi ekran gorilmektedir.iceri aktarim (import),
bolumune girildginde ise &in esitiimesi sgamasinda kullanilacak verilerin sisteme
aktariimasi sglanmaktadir.Sekil 31'de “Import to Network / Data Manager” arayil
gOsterilmektedir.
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Sekil 31. Import to Network / Data Manager araytzU

< Importto Network/Dats Manager

Source Select a Variable Destination
@ Import from MATLAB workspace (no selection] Name
(") Load from disk file a2 faktorler
siniflar
MAT-file Name Import As:
‘ Network
Browse 1@ Input Data
() Target Data

() Initial Input States
() Initial Layer States
(") Output Data

) Error Data

Qo]

Aktarim islemi bittikten sonra sira sisteme yeni birtanimlamaya gelir. Bunun igin de
ilk ekranda gorilen “New” bolumune girilerek mevotdrilerden sistemdeggilecek
olan & tanimlanirSekil 32’'te gin tanimlanmasi gosterilgtir.

Sekil 32. Egitilecek agin tanimlanmasi

Name
:egitim

Netwark Properties

MNetwork Type: ‘ Feed-forward backprop

Input data: | faktorler
Target data:
Training function: | TRAINLM

{

Adaption learning function: - LEARNGDM  ~ |

Perfermance function:

MNumber of layers:
Properties for: | Layerl = |

MNumber of neurons: |10

Transfer Function:

l E‘u’iew H aﬁ‘RatoreDefauﬁs ‘

I 'i’:rileate Jl aCiose ‘

Arayuze bakildiinda daha once formdille belirtilergiem parametrelerinin burada da
secilebildgi gorulmektedir. Verilerin sisteme aktariimasindamra “Neural Networks
Toolbox” araylztindeki dgsiklikler ise Sekil 33’te gosterilmgtir.
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Sekil 33. Veriler aktarildiktan sonra Network/Data M anager arayiizu

(4 NetworiData Manzger
[

.' Input Data: 2 Networks j. Cutput Data;
faktorler egitim

@ Target Data: x Error Data:
siniflar

%) Input Delay States: %) Layer Delay States:

| Driep | @ cose |

Verilerin sisteme aktariimasindan sonraki ilk adanagin ezitiimesi gerekmektedir. Bu
egitim, “egitim” adi ile tanimlanan @ile yapilmaktadir. Verilerin @tildi gi modul ve
sisteme aktarilan verilerin secilmé&skil 34'te gosterilmektedir.

Sekil 34. MATLAB'’ta a gin egitilmesi

1 Network egitim

[ View] Trein | Simulate| Adapt| Reinitialize Weights | View/Eit Weights|

Training Info | Training Parameters

Training Data [ Training Results-

Inputs faktorler | || Outputs legit'rrn_ul;rtputs

Targets siniflar L ||| Erors | egitim_errors

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States |egitim. inputStates

Init Layer Delay States (zeros) | || Final Layer Delay States Ir:g itim_layerStates

Veriler aktarildiktan sonraggimin baglatilacal araytzSekil 35’te gosteriimektedir.
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Sekil 35. Neural Network Training araytzu

-\ Meural Network Trai

[

Neural Network

Output

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt [ V)

Performance: Mean Squared Errer (1

Data Dvision: Random (divicerand)

Progress

Epoch: u} E 32 iterations 1000
Tirne: 0:00:01

Performance: 0.287 0.00
Gradient: 1.00 2. 11 1.00e-10
Mu: 0.00100 1.00e-132 1.00e+10
Validation Checks: 4] 1} (7}
‘Plots

_Training State | (plottrainsate)

Plot Interval: Ij 1 epochs
v Opening Performance Plot

st Stop Training @ cancel

Deneme yanilma yoluyla yapilan gaha sonucunda ggimden alinan sonugclarin
bazilariSekil 36’da gosterilmektedir.

Sekil 36. Denenen iterasyonlarin regresyon sonuclari

| Regression (plotregressios EI:iEh Regression [plotregressior -l
. Training: R=0.9160% ) Validation: R=0.2206 Training: R=0.94368 Validation: R=0.016328
- 1
o Data © Data o Data
—Fit . —Fit :
o T
%D.ﬂ ------- Y=T 208 V=T 2 - ;
: 2 : :
z B
506 & Sos &, 50
@ o
r I fu E
© & 8 o2
~ = =t
04 704 : 0.
B i g g
& = 4 &
:E 0.2 z 02 o H
@ o Y 8 . 6 .
02 04 D06 08B 1 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08
Target Target Target
, Test: R=0.73598 ) All: R=0.74596 All: R=0.69267
1
< Dala O Data
—Fit
vl
208y § -0 z 2o
9 ? ? g
B, g B B
o @ o T
5 b b &
P ] @ =
q{; 04 ? . 1 9
g ) s ! &
g , E g B
3 3
3 ! O 3 8
02 04 06 08B 1 0 02 04 06 08 0 02 04 06 08 02 04 06 08
Target Target Target Target
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Agin egitiimesi istenilen sonuca whginda ise regresyon katsayisinin 1 @lau
gorulmektedir.Sekil 37°de gosterilen sonu¢ denenen iterasyonlanriyisidir ve &in
egitiimesi tam olarak gdanmstir. Egitim asamasi tamamlanangatest verilerinin

simulasyonu i¢in hazir hale getirilgtir.

Sekil 37. Bgitimin tamamlanmasindan sonra elde edilen regresyosonucu

Target Target

- | i =
Training: R=1 Walidation: R=0.83286
1 1 &
2 Data o Data
~ T (=] - =i -
5 oal Fit T oa Fit .
T —— Y=T o Y=T A
o o i 9//
Z 06} 206 b
& = I
e & o
— - 3 o
',' 04 |.|—2t 0.4 o
= - ™ 3
= a sy"
= 02} S 02 s
O (o] A
o L [S’ L L . s 5
(0] o2 04 0.6 o8 1 o o2 04 0.6 o8
Target Target
Tesi: R=0.99322 All: R=0.9658
1 r T T T 1 T T T
> Data o Data
| Sz Fit o
SN | mmaTmes ¥=T ?
| 2 2
S 061 2
©
5 o
e &0
o D4 )
7 1
] =
=na= =
| = °
1
1 [z‘ I L L I L L I L {}
h o oz 0.4 0.6 o8 1 o o2 0.4 06 o8 I

Calismada yapilan testte tim illerinin gkleri test gamasinda kullaniimakta ve simile
edilmektedir. Kullanilan formdl ise sim_“il adi”Fsiegitim, “il adi”) seklindedir.
Formiile gore test girdisi “il ad1” olarak ifade ks ilgili ile ait verilerden olgmaktadir.
Daha Once @timi tamamlanan “egitim” @ ile kagilastirma yapilarak, test ciktisi
sim_“il ad1” adi altinda sisteme yuklenmektedir.ki@ia elde edilen sonuclar 4x1
boyutlu bir situn matris olarak lkamiza cikmaktadir. Test sonucunda elde edilen
matrisin her satiri ilgili ilin, hangi sosyal siaihe dizeyde ait olgunu gostermektedir.

1 ve 0 olarak girilen veriler goultusunda test sonuglarindan elde edilen verilérele
sutunda 1'e en yakin gerin bulundgu satir, ilgili ilin dahil old@gu sosyal sinifi

belirtmektedir. Tablo 11'de illere goére test somuchosterilimektedir.
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Tablo 11.1llere gore test sonuglari

iller Afyon Amasya Artvin Balikesir Bilecik Bolu Bur dur Canakkale Cankiri
Sosyal 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sinif
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
Sonucu 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p0 0000, 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
iller Corum Denizli Erzincan | Erzurum | Eskisehir | Giresun | Gumushane Isparta Kars
Sosyal 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sinif
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
Sonucu 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p0 0000, 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
iller Kastamonu | Kirklareli | Kutahya Manisa Mu gla Newehir Ordu Rize Sakarya
Sosyal 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sinif
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
Sonucu 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
iller Samsun Sinop Tekirdas Tokat Trabzon Usak Zonguldak Bayburt Karama
Sosyal 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sinif
1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
Sonucu 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p0 0000, 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0000, 0,0000
iller Kirikkale Bartin Ardahan Yalova Karabuk Duzce Adana Elazig Gaziantep
Sosyal 1 1 1 1 1 1 2 2 2
Sinif
0,8886 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000 0,00 1,0000 1,0000 1,0000
Sonucu 0,3848 0,0000 0,0000 0,0000 0,000! 0,0000 0,000p0 0000, 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000 0,0000 0,0016 0000, 0,0000
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Tablo 11'in devami

iller Hatay Kayseri Kir sehir Konya Malatya | Tunceli | Adiyaman | Agn Bingol
Sosyal 2 2 2 2 2 2 3 3 3
Sinif

0,0000 0,0466 0,0000 0,0000 0,000( 0,0000 0,000p 0,0000 0000,
Test 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 | 1,0000 0,0000 0,000 0,0000
Sonucu | 40000 0,0169 0,0000 0,9886 0,0000 | 0,0000 1,0000 | 1,0000| 1,0000

0,0000 0,0005 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000, 0,0000
iller Bitlis Diyarbakir |Hakkari |Kahramanmara s | Mardin Mu s Nigde Siirt Sivas
Sosyal 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Sinif

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0001 0000, 0,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000, 0,0000
Sonucu | 1 9000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 | 1,0000| 1,0000

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000, 0,0000
iller Sanhurfa Van Yozgat Aksaray Batman | Sirnak I gdir Kilis | Osmaniye
Sosyal 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Sinif

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000, 0,0000
Test 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000, 0,0000
Sonucu | 1 go00 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 | 1,0000| 1,0000

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000,| 0,0000
iller Ankara Antalya Aydin Bursa Edirne icel istanbul izmir Kocaeli
Sosyal 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Sinif

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000  0,00p0 0,0000 0000,| 0,0000
Test 0,0589 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001  0,91f71 0,3976 0080, 0,0000
Sonueu 4 1000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 00000  0,0000 0000, 0,0000

1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9998 | 1,0000 1,0000 | 1,0000| 1,0000

4.2.3. Test Sonuglari ve Yorumlari

Test sonuclarina goére 81 ilin ait ofgflusosyal siniflar ve bu siniflara ait olma oranlar

asagidaki gibidir;

» Test sonucuna bakiginda, Edirne, Kayseri, Kirikkale ve Konya illeriri@a77
ilin, kimeleme analizi sonucunda elde edilen sanafl% 100 oranla atargdl

gorulmektedir.
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» Sosyal sinif numarasi 2 olan Kayseri iline ait sgstucuna bakilginda % 4,66

oranla 1. sinifa atangligorulmektedir.

e 2. grupta yer alan Konya iline ait test sonucunialtdegzsinda % 98,86 oranla 3.

gruba atandgu gorulmektedir.

« Edirne (% 99,98) ve Kirikkale (% 88,86) illerinire dl’e yakin oranlarla ait
olduklar sosyal siniflara atandiklari gortlmektedi

2. sosyal sinifa ait Kayseri ve Konya illerinin tt@®nucunda B&a siniflara atandi
gorulmektedir. &in esitiimesi ggamasinda 2. sinifa ait yalnizca 9 ilin bulunmastisu
bir yaniimaya neden olabilir. Daha iyi sonuclarldeeedilmesi icin g egitilirken daha

fazla veri kullaniimahidir.

Karsilastirma sonuclarina gore test edilen 81 ilin ciktgetterinden 79’'unun mevcut
sosyal siniflarla ayni olgu gortlmektedir. Bu da test sonuclarinin % 97, 5oda
basarili oldusunu gostermektedir. Bari oraninin artirilmasi icin daha fazla veriyle
calisiimahdir.
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SONUC VE ONERILER

Yapay Sinir Aslari cok degiskenli ve deiskenler arasindaki karmgé, kasilikli
etkilesimin bulundgu veya tek bir ¢ozim kiimesinin bulunmadadurumlarda bgarih
sonuclar Ureten bir Yapay Zeka teidir. Yapay Sinir Aslari, 6zellikle ginimuze
kadar ¢ozumi guc ve karmia olan ya da ekonomik olmayan cok farkli alanl&ida
problemlerin ¢b6zimuine uygulangnve genellikle bgarili sonuclar elde edilerek,
kendisine genibir uygulama alani bulngtur.

Cagimizda Afet Yonetimi'nin dnemli oldgu ve bu konuda siklikla ¢camalar yapildg
gozlenmgtir. Afet Yonetimi’'nde; afetlerin dnlenmesi ve sasmda ortaya c¢ikabilecek
fiziksel, sosyal veya ekonomik zararlarin azaltsmamaclanmaktadir. @al afetlerin
nerede ve ne zaman ol@c&esin olarak belirtilemezken, bilim ve teknolagiylayali

Afet YOnetimi’'nin 6nemi her gecen gun biraz dahanaktadir.

Hizli nifus artyl, ic ve ds gocler, carpik kentkene, bilgi ve gitim eksikligi gibi sosyal

faktorlere yonelik iyilgtirmelerin yapilabilmesi igcin Yapay Sinir @ari gibi insan

distinis ve yargisina daha yakin teknikler kullaniimali »éet Yonetimi'ne ait

calismalar gelgtirilmelidir. Ayrica bu tekniklerin klasik yontemte nazaran sosyal
faktorlerle ilgili daha guvenilir sonuclarin eldalienesine katki sglayaca ifade

edilebilir.

Bu bglamda cakmanin amaci Yapay Sinir @ari kullaniimasi suretiyle yalnizca
fiziksel yaplya gore hazirlanan deprem risk deexgah sosyal faktorlerle de
ili skilendirilmesini sglamaktir. Bu amag¢ dgultusunda Turkiye’de bulunan 81 ilin
sosyal faktorlere ait verileri Turkiydstatistik Kurumu’ndan alinarak uygulamada
kullanilacak veri setleri okturulmus ve bu veri setleri SPSS Clementine programinda
siniflandinlarak, Yapay Sinir @ari modulinin bulundiu MATLAB programina
matris tablolar halinde aktarilgtir.

Calismanin uygulama kisminda kullanilan veri seti icitirkiye Istatistik Kurumu
verilerinden yararlanilmgtir. Ancak her veri gincel tarihli olamagndan dgisiklerin
izlenememesi, sosyal faktorlerden yalnizca 9 kategoincelenmesi ve kesin sonugclara
deneme yaniima yoluyla ylémasi zorunlulgu calsmanin kisitlarini olgtursa da

calisma sonunda@n egitiimesi tamamlanmive sonuclar analiz edilstir.
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Egitimi tamamlanan ga herhangi bir ilin verileri gonderilginde hangi sosyal sinifa ait
oldugunun sistem tarafindan yakinsama olarak ifade igdigbralmistir. Boylelikle
illere gore siniflandirilan sosyal siniflarin ilge diger yerlgim birimleri bazinda da

gelistirilmesine zemin hazirlanitir.

Calsmada elde edilen sonuclar inceletidde; sosyal faktorlerle kiimeleme analizi
sonucunda elde edilen sosyal siniflar arasingld kurulabildigi saptanmgtir. Siniflara
ait illerde afetlerle ortaya cikabilecek olasi kdgrin minimum seviyeye indirilebilmesi
icin sosyal faktorlerin hangi diizeyde iyteilmesi gerektginin saptamasi Yapay Sinir

Aglarinin kullaniimasiyla mimkin hale geltii.

Sonug olarak denilebilir ki; uzmanlar tarafindarpyacak Afet Yonetimi cajmalari
icin bu calsma sonucunda elde edilen bulgular g6z 6ninde bulutetak deprem risk

derecelerinin belirlenmesinde disiplinlerarasigablar yapiimalidir.
Gelecek Capmalaricin Oneriler:

» Bu calsmada illere ait sosyal siniflar gturulurken sosyal faktorlerden
yararlaniimgtir. Daha sonra yapilacak gahalarda fiziksel, sosyal ve ekonomik
faktorlerin tamamindan yararlanilarak deprem rigkedelerinin belirlenmesinde

daha salikl sonuclar tretilebilir.

» Sosyal zarar gorebiligin tespiti konusunda ilce bazinda analizler yaphkar
calismalar daha detayli hale getirilebilir.

« Bulanik mantgin belirsiz bilgileri sleme yetenginden ve yapay sinir @nin
o0grenme yetengnden yararlanabilmek icin, bu iki teknoloji, gek
yontemlerle birlgtirilebilmektedir. Ayni zamanda, bulanik mantik yapay

sinir aginin birlestiriimesi, birbirlerinin dezavantajlarini da ortnielir.

Uygulamalarda Yapay Sinir @ari ve Bulanik Mantik yakkamlarinin birlikte
kullaniimasi da birbirlerinin eksik yonlerini tamémalari ve daha karih
sonugclar elde edilmesi acisindan 6negmtaktadir. Bu bglamda daha sonraki
calismalarda iki tekniin entegre kullanimiyla elde edilen Sinirsel Bukani
Mantik yaklgimi ile fiziksel, sosyal ve ekonomik faktorlerinmiami ele
alinarak deprem risk dereceleri hesaplanabilir.
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Illere ait giincel verilerin bulunmamasi mevcut dumamtahmininde kisit
olusturmaktadir. Sgikl sonuglarin alinabilmesi igin veriler gunceilael,

hatta daha detayll analizlerde kullanilmak tzege ye dger yerlgim birimleri
bazinda da veriler hazirlanmalidir.
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EK 1: illere Gére Egitim Durumu

EKLER

. Okuma Igrt\;e Yuksek . Okuma Igrt\;e Yuksek
1l Adi BYazma Ogretim Ogrenim 1l Adi \_(azma Ogretim Ogrenim
ilmeyen Mezunu Mezunu Bilmeyen Mezunu Mezunu

Amasya 8351 119038 17865 | Diyarbakir 131556 395788 43574
Aydin 25175 327393 55090 | Elazig 33466 197119 29520
Balikesir 23355 473358 65605 | Erzurum 31010 243361 36595
Bilecik 3662 93279 10894 | Eskisehir 17307 413860 69798
Bingol 14276 62910 6575 Kars 11422 112766 15456
Bitlis 17537 68975 7877 Kutahya 30708 242867 37176
Bolu 5002 104620 15764 | Samsun 40203 452868 65244
Burdur 6384 91279 14324 | Tekirdag 23313 192551 26609
Bursa 80651 1317914 164895 | Tunceli 103988 263570 22116
Canakkale 6448 183907 28607 | Usak 11223 131088 18017
Cankiri 5345 65292 7944 Van 61338 190636 19815
Denizli 24018 364829 53691 | Zonguldak 11284 167122 24690
Erzincan 5883 65796 10481 | Batman 41403 124605 12023
Hakkari 16304 54390 6066 Sirnak 36614 80400 7823
Hatay 44630 360774 45947 | Ardahan 2158 18398 2714
Isparta 8347 166561 30790 | lgdir 10052 37839 4856
istanbul 440039 7030705 1077409| Artvin 3489 53701 7172
izmir 129652 2061759 351402 | Gaziantep 99935 637811 54399
Kastamonu 44872 548357 73263 | Gumishane 1962 32736 4517
Kir sehir 50628 807296 101395 | igel 73413 670457 92982
Kocaeli 62317 816796 104546 | Kayseri 6724 136751 18554
Malatya 46167 509979 60816 | Mardin 50853 155619 13671
Manisa 40109 299759 34450 | Newehir 6970 86734 11644
Kahramanmaras 8821 62391 9165 Ordu 29135 217528 26436
Mugla 8154 197451 38949 | Sivas 23030 226702 32475
Mus 14692 50803 4938 Sanlurfa 16664 319078 39969
Sakarya 23522 370542 41623 | Yozgat 13383 144571 14958
Siirt 22471 65757 7523 Bayburt 1823 20426 2690
Tokat 18864 225914 40566 | Kilis 6510 40351 4165
Kirikkale 12028 135813 15551 | Ankara 133714 2471157) 593193
Bartin 1975 36744 6919 Edirne 11841 160394 25583
Yalova 4087 75943 10482 | Giresun 15040 135029 20214
Karabiik 8244 101003 13401 | Kirklareli 7974 88956 12536
Osmaniye 22790 171033 20175 | Konya 14221 225377 28282
Duzce 7744 108384 12928 | Nigde 6574 88062 14168
Adana 118567 922105 118540 | Rize 9136 110202 14352
Adiyaman 29908 160751 17013 | Sinop 4606 61012 9378
Afyon 16910 210444 28999 | Trabzon 3393 30874 4908
Agr 27600 82152 7910 Aksaray 12869 117449 13161
Antalya 40303 745900 124834 | Karaman 5782 91747 10359
Corum 20321 196472 22769

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 2: illere Gére Konut Sayisi

il Ad 'é‘;;ﬁ‘; il Adi *;‘;r;‘l‘stl il Ad ';‘;;‘/t‘stl
Amasya 75950 Siirt 30244 Sirnak 38184
Aydin 274260 | Tokat 133690 | Ardahan 8079
Balikesir 340750 | Kirikkale 83177 | lgdir 20691
Bilecik 43671 Bartin 29927 | Artvin 30190
Bingdl 28073 Yalova 80284 | Gaziantep 279617
Bitlis 36149 Karabuk 56725 Gimishane 25977
Bolu 48647 | Osmaniye 85733 | igel 440184
Burdur 65022 Duzce 37197 Kayseri 273620
Bursa 640197 | Adana 469189 | Mardin 87668
Canakkale 112877 | Adiyaman 75690 Newehir 75838
Cankir 43616 Afyon 171512 | Ordu 163529
Denizli 234168 | Agri 41151 Sivas 117149
Erzincan 51796 Antalya 456371 | Sanhurfa 158645
Hakkari 20392 Corum 114547 | Yozgat 111431
Hatay 273294 | Diyarbakir 200351 | Bayburt 11369
Isparta 122422 | Elazig 109729 | Kilis 20397
istanbul 3393077 | Erzurum 117810 | Ankara 1128625
izmir 1140731 | Eskisehir 207717 | Edirne 94979
Kastamonu 69899 Kars 29557 | Giresun 95659
Kir sehir 55573 Kltahya 154313 | Kirklareli 83150
Kocaeli 352079 | Samsun 255042 | Konya 469894
Malatya 154466 | Tekirdag 222641 | Nigde 79757
Manisa 304817 | Tunceli 12930 Rize 75972
Kahramanmaras 166693 | Usak 82656 Sinop 40363
Mugla 194620 | Van 80101 | Trabzon 195111
Mus 36019 Zonguldak 142825 | Aksaray 81540
Sakarya 156386 | Batman 55577 Karaman 55882

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 3: illere Gore Dasurganlik Hizi

il Adi Dogurganlik il Adi Dogurganlik il Adi Dogurganlik

Hizi Hizi Hizi
Amasya 2,34 Siirt 6,05 Sirnak 7,06
Aydin 2,12 Tokat 3,06 Ardahan 2,95
Balikesir 1,95 Kirikkale 2,39 I gdir 4,17
Bilecik 1,98 Bartin 2,11 Artvin 2,24
Bingdl 3,56 Yalova 1,93 Gaziantep 3,83
Bitlis 5,03 Karabik 1,99 Gumushane 2,92
Bolu 1,93 Osmaniye 2,95 icel 2,38
Burdur 2,12 Dizce 2,18 Kayseri 2,62
Bursa 1,98 Adana 2,68 Mardin 4,98
Canakkale 1,68 Adiyaman 3,66 Newehir 2,55
Cankir 2,27 Afyon 2,82 Ordu 2,81
Denizli 2,19 Agri 5,49 Sivas 2,76
Erzincan 2,54 Antalya 1,93 Sanhurfa 4,83
Hakkari 6,69 Corum 2,66 Yozgat 2,84
Hatay 2,97 Diyarbakir 4,51 Bayburt 3,29
Isparta 2,04 Elazig 2,52 Kilis 3,54
istanbul 1,97 Erzurum 3,51 Ankara 1,90
izmir 1,75 Eskisehir 1,74 Edirne 1,66
Kastamonu 2,18 Kars 3,76 Giresun 2,31
Kir sehir 2,40 Kitahya 2,19 Kirklareli 1,70
Kocaeli 2,13 Samsun 2,55 Konya 3.00
Malatya 2,56 Tekirdag 1,83 Nigde 2,98
Manisa 2,14 Tunceli 1,90 Rize 2,01
Kahramanmaras 3,54 Usak 2,18 Sinop 2,48
Mugla 1,94 Van 6,00 Trabzon 2,10
Mus 4,18 Zonguldak 1,93 Aksaray 2,85
Sakarya 2,23 Batman 5,27 Karaman 2,77

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 4: illere Gore Kisi Basina Gelir

Kisi Basina Kisi Basina Kisi Basina
il Adi Gelir il Adi Gelir il Adi Gelir

(Bin TL) (Bin TL) (Bin TL)
Amasya 513,80 | Siirt 289,80 Sirnak 243,80
Aydin 678,20 Tokat 406,10 Ardahan 277,00
Balikesir 906,50 Kirikkale 1233,60 | Igdir 265,40
Bilecik 685,40 Bartin 555,70 Artvin 825,30
Bingdl 266,60 | Yalova 950,00 Gaziantep 531,20
Bitlis 241,90 | Karabiik 817,00 Gumushane 353,10
Bolu 1009,50 | Osmaniye 354,80 | icel 2245,50
Burdur 639,60 Duzce 600,20 Kayseri 980,60
Bursa 1628,50 | Adana 852,4 Mardin 215,00
Canakkale 934,00 Adiyaman 289,90 Newehir 463,40
Cankirl 469,20 Afyon 533,80 Ordu 479,30
Denizli 792,60 Agri 220,00 Sivas 650,70
Erzincan 524,60 Antalya 1496,20 | Sanliurfa 284,60
Hakkari 95,60 Corum 464,00 Yozgat 356,80
Hatay 1180,80 | Diyarbakir 388,10 Bayburt 346,20
Isparta 738,70 Elazig 597,10 Kilis 298,00
istanbul 6376,50 | Erzurum 540,70 | Ankara 6247,70
izmir 4904,50 | Eskisehir 1481,00 Edirne 1199,70
Kastamonu 633,40 Kars 323,30 Giresun 476,10
Kir sehir 548,30 Kitahya 800,30 Kirklareli 1398,20
Kocaeli 15593,10 | Samsun 863,20 Konya 743,30
Malatya 509,20 Tekirdag 2191,90 | Nigde 396,90
Manisa 778,20 | Tunceli 509,80 Rize 1049,00
Kahramanmaras 395,90 Usak 571,90 Sinop 516,70
Mugla 1410,70 | Van 321,80 Trabzon 939,90
Mus 190,10 | Zonguldak 1200,30 | Aksaray 532,80
Sakarya 523,10 Batman 340,70 Karaman 410,90

Kaynak: (www.tuik.gov.tr).
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EK 5: Illere Gore Net Gog

il Adi Net Gog il Adi Net Gog il Adi Net Gog
Amasya -1654 Siirt -3322 Sirnak -4669
Aydin 884 Tokat -1558 Ardahan -3258
Balikesir 1984 Kirikkale 296 [gdir -2807
Bilecik 32 Bartin 462 Artvin -1341
Bingdl -3740 Yalova 2036 Gaziantep 1950
Bitlis -4891 Karabuk -731 Gumishane -1763
Bolu 2684 Osmaniye -1152 icel -832
Burdur -515 Duzce 2706 Kayseri 2244
Bursa 10247 Adana -424 Mardin -22012
Canakkale 610 Adiyaman -6204 Newehir -1702
Cankir 8335 Afyon -2033 Ordu -961
Denizli -1587 Agri -10498 Sivas -5368
Erzincan 777 Antalya 17064 Sanhurfa -7964
Hakkari -3635 Corum -9027 Yozgat -7841
Hatay -3749 Diyarbakir -11534 Bayburt -1319
Isparta 2811 Elazig -2101 Kilis -1015
istanbul 39481 | Erzurum -8851 Ankara 37079
izmir 26873 Eskisehir 9.121 Edirne 2273
Kastamonu -1523 Kars -6632 Giresun -2597
Kir sehir -1239 Kltahya -2919 Kirklareli -883
Kocaeli 12033 Samsun -707 Konya -4964
Malatya -2402 Tekirda g 8589 Nigde -3190
Manisa -5481 Tunceli -2105 Rize -2147
Kahramanmaras -8413 Usak -951 Sinop 4
Mugla 1777 Van -4309 Trabzon 10394
Mus -10024 | Zonguldak -4443 Aksaray -2370
Sakarya 3711 Batman 1471 Karaman -571

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 6: illere Gore issizlik Orani

LSRR Pt A VT ot R CCTR P
Amasya 8,20 Siirt 17,90 Sirnak 22,10
Aydin 12,40 Tokat 5,90 Ardahan 3,70
Balikesir 7,90 Kirikkale 11,10 I gdir 6,70
Bilecik 8,20 Bartin 5,20 Artvin 5,70
Bingdl 14,80 Yalova 12,10 Gaziantep 16,80
Bitlis 14,20 Karabik 7,50 Gumushane 5,00
Bolu 11,50 Osmaniye 16,30 icel 13,10
Burdur 6,40 Dizce 10,20 Kayseri 11,10
Bursa 10,80 Adana 20,50 Mardin 17,00
Canakkale 7,00 Adiyaman 16,50 Newehir 9,00
Cankir 7,70 Afyon 7,70 Ordu 4,90
Denizli 9,40 Agri 6,50 Sivas 10,70
Erzincan 6,10 Antalya 9,70 Sanhurfa 12,80
Hakkari 18,30 Corum 7,50 Yozgat 12,20
Hatay 17,70 Diyarbakir 15,70 Bayburt 4,70
Isparta 8,10 Elazig 15,50 Kilis 10,90
istanbul 11,20 Erzurum 6,20 Ankara 11,80
izmir 11,80 Eskisehir 9,90 Edirne 14,30
Kastamonu 5,30 Kars 4,10 Giresun 6,30
Kir sehir 11,10 Kitahya 6,50 Kirklareli 11,50
Kocaeli 11,60 Samsun 7,80 Konya 10,70
Malatya 11,50 Tekirdag 9,10 Nigde 9,30
Manisa 9,80 Tunceli 17,90 Rize 5,20
Kahramanmaras 12,80 Usak 9,20 Sinop 6,90
Mugla 10,10 Van 13,00 Trabzon 6,10
Mus 13,20 Zonguldak 6,90 Aksaray 10,00
Sakarya 8,50 Batman 14,30 Karaman 7,70

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 7: illere Gére Toplam Niifus

il Adi Nceis il Adi Nceis il Adi Nceis
Amasya 365231 | Siirt 263676 Sirnak 353197
Aydin 950757 | Tokat 828027 Ardahan 133756
Balikesir 1076347 | Kirikkale 383508 I gdir 168634
Bilecik 194326 | Bartin 184178 | Artvin 191934
Bingol 253739 | Yalova 168593 Gaziantep 1285249
Bitlis 388678 | Karabuk 225102 | Gumishane 186953
Bolu 270654 | Osmaniye 458782 | igel 1651400
Burdur 256803 | Duzce 314266 Kayseri 1060432
Bursa 2125140 | Adana 1849478 | Mardin 705098
Canakkale 464975 | Adiyaman 623811 Newehir 309914
Cankir 270355 | Afyon 812416 Ordu 887765
Denizli 850029 | Agn 528744 Sivas 755091
Erzincan 316841 | Antalya 1719751 | Sanhurfa 1443422
Hakkari 236581 | Corum 597065 Yozgat 682919
Hatay 1253726 | Diyarbakir 1362708 | Bayburt 97358
Isparta 513681 | Elazig 569616 Kilis 114724
istanbul 10018735 | Erzurum 937389 Ankara 4007860
izmir 3370866 | Eskisehir 706009 | Edirne 402606
Kastamonu 375476 | Kars 325016 Giresun 523819
Kir sehir 253239 | Kutahya 656903 Kirklareli 328461
Kocaeli 1206085 | Samsun 1209137 | Konya 2192166
Malatya 853658 | Tekirdag 623591 Nigde 348081
Manisa 1260169 | Tunceli 93584 Rize 365938
Kahramanmaras 1002384 | Usak 322313 Sinop 225574
Mugla 715328 | Van 877524 | Trabzon 975137
Mus 453654 | Zonguldak 615599 | Aksaray 396084
Sakarya 756168 | Batman 456734 Karaman 243210

Kaynak: (www.tuik.gov.tr)
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EK 1: illere Gore Egitim Durumu Normalizasyon Verileri

) Okuma I(lg(rt\;e Yuksek . Okuma I(I)kr t\; € Yuksek
1l Adi \_(azma Ogretim Ogrenim 1l Adi Yazma Ogretim Ogrenim
Bilmeyen Mezunu Mezunu Bilmeyen Mezunu Mezunu

Adana 0,2664074| 0,1288744 0,1077956Kocaeli 0,1380461| 0,1138567 0,0947745
Adiyaman 0,0640894| 0,0203004 0,0133272Konya 0,028292 | 0,029516% 0,0238127
Afyon 0,0344282( 0,027387 0,0244799 Kiitahya 0,065915 | 0,0320107 0,0320884
Agrn 0,0588226| 0,0090917 0,0048571Malatya 0,1011921| 0,070102¢ 0,0540848
Amasya 0,0148968| 0,0143514 0,01412 Manisa 0,0873679| 0,0401239 0,0295519
Ankara 0,3009726| 0,349779% 0,5494487Mardin 0,1118855| 0,019568¢ 0,0102176
Antalya 0,0878106| 0,1037464 0,113652 Mugla 0,0144472| 0,0255341 0,0337381
Artvin 0,0038018| 0,0050344 0,0041704Mus 0,0293668| 0,0046212 0,0020917
Aydin 0,0532888| 0,0440641 0,0487569 Newehir 0,0117453| 0,0097452 0,0083315
Balikesir 0,0491356| 0,0648807 0,0585409Nigde 0,0108417| 0,009934%  0,0106¢
Bilecik 0,0041966| 0,0106784 0,00763360rdu 0,0623254| 0,0283972 0,02209%1
Bingol 0,0284175| 0,0063477 0,0036149Rize 0,0166881| 0,0130918 0,0108512
Bitlis 0,035859 | 0,0072126  0,0048264 Sakarya 0,0495167| 0,050218 0,0362262
Bolu 0,0072544| 0,012295§ 0,01216% Samsun 0,0875824| 0,0619582  0,05820b
Burdur 0,0104081| 0,0103933 0,0108252Siirt 0,0471183| 0,0067537  0,004497
Bursa 0,1798839| 0,1853193 0,1509278Sinop 0,0063507| 0,006077,  0,006228
Canakkale 0,0105542| 0,023602¢ 0,0241151Sivas 0,0483939| 0,029705% 0,0277142
Cankirn 0,0080371| 0,0066874 0,0048887 Sanlurfa 0,0338669| 0,0428789 0,0346872
Corum 0,0422121| 0,0253944 0,018683 Tekirdag 0,0490397| 0,0248353 0,02225¢1
Denizli 0,0506485| 0,0494033 0,0474552Tokat 0,0388872| 0,0295931 0,0352427
Diyarbakir 0,2960481| 0,0538187% 0,0380416 Trabzon 0,0035827| 0,0017792 0,0020638
Edirne 0,0228609| 0,0202494 0,0213024 Tunceli 0,2331385| 0,0349631 0,01807%4
Elazig 0,0722087| 0,0254864 0,0249647 Usak 0,0214506| 0,0160703 0,0142614
Erzincan 0,0092648| 0,0067593 0,0072493Van 0,135812 | 0,0245622 0,0159344
Erzurum 0,0666041| 0,0320817% 0,0315478Yozgat 0,0263797| 0,0179931 0,01141%1
Eskisehir 0,0353342| 0,0563954 0,0624424Zonguldak 0,0215898| 0,021209 0,0204705
Gaziantep 0,2238896| 0,0883323 0,048114 Aksaray 0,0252067| 0,0141258 0,00974B3
Giresun 0,0301609| 0,0166323 0,0163057Bayburt 0 0,0002892 0
Gumishane 0,0003172| 0,0020447 0,0017| Karaman 0,0090344| 0,01046| 0,0071338
Hakkari 0,0330453| 0,0051327 0,0031413Kirikkale 0,0232876| 0,0167441 0,0119668
Hatay 0,0976847| 0,048825 0,0402496 Batman 0,0903208| 0,0151458 0,0086841
Isparta 0,0148876( 0,021129 0,0261464 Sirnak 0,0793924| 0,0088419 0,0047761
icel 0,1633669| 0,0929874 0,0840145Bartin 0,0003469| 0,0026168 0,003935
istanbul 1 1 1 Ardahan 0,0007645 0 2,233E-0%
izmir 0,2917032| 0,2913964 0,32446811gdir 0,0187784| 0,0027724 0,00201%4
Kahramanmaras 0,0159693| 0,0062737 0,0060248Yalova 0,0051664| 0,0082063 0,0072503
Kars 0,0219047| 0,0134574 0,0118785Karabuk 0,0146526 0,01178| 0,0099663
Kastamonu 0,0982369| 0,075575¢ 0,0656665Kilis 0,0106956| 0,003130¢ 0,0013725
Kayseri 0,011184 | 0,0168779  0,0147611 Osmaniye 0,0478463| 0,0217667 0,0162694
Kirklareli 0,0140365( 0,010062 0,0091615 Diizce 0,0135116| 0,012832¢ 0,0095262
Kir sehir 0,111372 | 0,1125019 0,0918426
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EK 2: Illere Gére Konut Sayisi Normalizasyon Verileri

il Adi onut il Adi onut il Adi Konut
Sayisi Sayisi Sayisi

Adana 0,1362216| Giresun 0,025873 | Samsun 0,0729581
Adiyaman 0,0199737| Gumushane 0,0052874| Siirt 0,006548
Afyon 0,0482816| Hakkari 0,0036375| Sinop 0,0095374
Agri 0,0097702| Hatay 0,0783501| Sivas 0,0322216
Amasya 0,0200505| Isparta 0,0337793| Sanliurfa 0,0444804
Ankara 0,331033 | igel 0,127653 | Tekirdag 0,0633862
Antalya 0,1324349| istanbul 1 Tokat 0,0371081
Artvin 0,0065321| izmir 0,3346094| Trabzon 0,0552532
Aydin 0,0786355| Kahramanmaras | 0,0468579| Tunceli 0,0014331
Balikesir 0,098278 | Kars 0,0063451| Usak 0,0220316
Bilecik 0,0105146| Kastamonu 0,0182629| Van 0,0212768
Bingol 0,0059067| Kayseri 0,0784464| Yozgat 0,0305324
Bitlis 0,0082925| Kirklareli 0,0221776| Zonguldak 0,0398068
Bolu 0,0119846| Kir sehir 0,0140307| Aksaray 0,0217019
Burdur 0,0168222| Kocaeli 0,1016249| Bayburt 0,0009719
Bursa 0,186741 | Konya 0,1364299| Karaman 0,014122
Canakkale 0,0309595| Kutahya 0,0432006| Kirikkale 0,0221855
Cankir 0,0104984 | Malatya 0,0432458| Batman 0,0140319
Corum 0,0314529| Manisa 0,0876627| Sirnak 0,0088937
Denizli 0,0667915| Mardin 0,0235123| Bartin 0,0064544
Diyarbakir 0,0568012| Mugla 0,0551082| Ardahan 0

Edirne 0,0256721| Mus 0,0082541| Igdir 0,0037259
Elazig 0,0300296| Newsehir 0,0200174| Yalova 0,0213309
Erzincan 0,0129149| Nigde 0,0211752| Karabuk 0,0143711
Erzurum 0,0324169| Ordu 0,0459232| Kilis 0,003639
Eskisehir 0,0589773| Rize 0,020057 | Osmaniye 0,0229406
Gaziantep 0,0802181| Sakarya 0,043813 | Diizce 0,0086021
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EK 3: Illere Gére Dagurganlik Hizi Normalizasyon Verileri

il Adi DoguHrng?nllk il Adi Dogﬂg?n“k il Adi DoguHrng?nllk
Adana 0,1888889 | Giresun 0,1203704 | Samsun 0,1648148
Adiyaman 0,3703704 | GUimushane 0,2333333 | Siirt 0,812963
Afyon 0,2148148 | Hakkari 0,9314815 | Sinop 0,1518519
Agn 0,7092593 | Hatay 0,2425926 | Sivas 0,2037037
Amasya 0,1259259 | Isparta 0,0703704 | Sanlurfa 0,587037
Ankara 0,0444444 | Icel 0,1333333 | Tekirdag 0,0314815
Antalya 0,05 Istanbul 0,0574074 | Tokat 0,2592593
Artvin 0,1074074 | Izmir 0,0166667 | Trabzon 0,0814815
Aydin 0,0851852 | Kahramanmaras | (3481481 | Tunceli 0,0444444
Balikesir 0,0537037 | Kars 0,3888889 | Usak 0,0962963
Bilecik 0,0592593 | Kastamonu 0,0962963 | Van 0,8037037
Bingol 0,3518519 | Kayseri 0,1777778 | Yozgat 0,2185185
Bitlis 0,6240741 Kirklareli 0,0074074 Zonguldak 0,05
Bolu 0,05 Kir sehir 0,137037 | Aksaray 0,2203704
Burdur 0,0851852 | Kocaeli 0,087037 | Bayburt 0,3018519
Bursa 0,0592593 | Konya 0,2481481 | Karaman 0,2055556
Canakkale 0,0037037 | Kitahya 0,0981481 | Kirikkale 0,1351852
Gankiri 0,112963 | Malatya 0,1666667 | Batman 0,6685185
Gorum 0,1851852 | Manisa 0,0888889 | Sirnak 1
Denizli 0,0981481 | Mardin 0,6148148 | Bartin 0,0833333
Diyarbakir 0,5277778 | Mugla 0,0518519 | Ardahan 0,2394444
Edirne 0 Mus 0,4666667 | |&dIr 0,4653704
Elazig 0,1592593 | Newsehir 0,1648148 | Yalova 0,0507407
Erzincan 0,162963 | Nigde 0,2444444 | Karablk 0,0614815
Erzurum 0,3425926 | Ordu 0,212963 | Kilis 0,3474074
Eskisehir 0,0148148 | Rize 0,0648148 | Osmaniye 0,2388889
Gaziantep 0,4018519 | Sakarya 0,1055556 | Duzce 0,0955556
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EK 4: illere Gére Kisi Basina Gelir Normalizasyon Verileri

Kisi

‘ Basina . Kisi Be}slna . Kisi Ba}slna
il Adi Gelir il Adi Gelir il Adi Gelir

(Bin TL) (Bin TL) (Bin TL)

Adana 0,0488337 | Giresun 0,0245523 | Samsun 0,0495306
Adiyaman 0,0125375 | GUmushane 0,0166156 | Siirt 0,0125311
Afyon 0,0282755 | Hakkari 0 Sinop 0,0271721
Agn 0,0080271 | Hatay 0,0700242 | Sivas 0,0358187
Amasya 0,026985 | Isparta 0,041497 | Sanlurfa 0,0121955
Ankara 0,3969737 | Icel 0,1387256 | Tekirdag 0,135267
Antalya 0,0903759 | Istanbul 0,4052847 | Tokat 0,0200355
Artvin 0,047085 | Izmir 0,3103017 | Trabzon 0,0544798
Aydin 0,0375932 | Kahramanmaras | ,0193773 | Tunceli 0,0267269
Balikesir 0,0523246 | Kars 0,0146927 | Usak 0,030734
Bilecik 0,0380578 | Kastamonu 0,0347024 | Van 0,0145959
Bingol 0,011034 | Kayseri 0,057106 | Yozgat 0,0168543
Bitlis 0,0094402 | Kirklareli 0,0840523 | Zonguldak 0,0712825
Bolu 0,0589708 | Kir sehir 0,0292112 | Aksaray 0,028211
Burdur 0,0351024 | Kocaeli 1 Bayburt 0,0161704
Bursa 0,0989127 | Konya 0,0417938 | Karaman 0,0203452
Canakkale 0,054099 | Kitahya 0,0454719 | Kirikkale 0,0734312
Gankiri 0,0241071 | Malatya 0,0266882 | Batman 0,0158155
Corum 0,0237716 | Manisa 0,0440458 | Sirnak 0,0095628
Denizli 0,044975 | Mardin 0,0077045 | Bartin 0,0296887
Diyarbakir 0,018874 | Mugla 0,0848588 | Ardahan 0,0117051
Edirne 0,0712437 | Mus 0,0060978 | I&dir 0,0109566
Elazig 0,0323601 | Newehir 0,0237329 | Yalova 0,0551315
Erzincan 0,0276819 | Nigde 0,0194418 | Karabiik 0,0465494
Erzurum 0,0287208 | Ordu 0,0247588 | Kilis 0,0130602
Eskisehir 0,0893951 | Rize 0,0615196 | Osmaniye 0,0167253
Gaziantep 0,0281078 | Sakarya 0,0275851 | Duzce 0,0325601
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EK 5: illere Gore Net Gog Normalizasyon Verileri

il Adi Net Gog il Adi Net Gog il Adi Net Gog
Adana 0,3510643 | Giresun 0,315727 | Samsun 0,3464622
Adiyaman 0,2570699 | GUmushane 0,3292895 | Siirt 0,303937
Afyon 0,3248988 | Hakkari 0,298847 | Sinop 0,3580245
Agn 0,1872408 | Hatay 0,2969932 | Sivas 0,270665
Amasya 0,3310621 | Isparta 0,403672 | Sanlurfa 0,2284488
Ankara 0,9609386 | Icel 0,3444294 | Tekirdag 0,4976339
Antalya 0,6354544 istanbul 1 Tokat 0,3326232
Artvin 0,3361521 | Izmir 0,7949685 | Trabzon 0,5269868
Aydin 0,3723351 | Kahramanmaras | 02211471 | Tunceli 0,3237279
Balikesir 0,3902233 | Kars 0,2501098 | Usak 0,3424943
Bilecik 0,3584798 | Kastamonu 0,3331924 | Van 0,2878864
Bingol 0,2971395 | Kayseri 0,3944514 | Yozgat 0,230449
Bitlis 0,2784219 | Kirklareli 0,3436001 | Zonguldak 0,2857073
Bolu 0,4016067 | Kir sehir 0,3378108 | Aksaray 0,3194185
Burdur 0,3495845 | Kocaeli 0,5536403 | Bayburt 0,3365098
Bursa 0,5245963 | Konya 0,2772348 | Karaman 0,3486738
Canakkale 0,3678793 | Kitahya 0,3104906 | Kirikkale 0,362773
Gankiri 0,4935033 | Malatya 0,3188981 | Batman 0,3818809
Corum 0,2111622 | Manisa 0,2688273 | Sirnak 0,2820321
Denizli 0,3321516 Mardin 0 Bartin 0,3654725
Diyarbakir 0,1703934 | Mugla 0,386857 | Ardahan 0,3049778
Edirne 0,394923 | Mus 0,194949 | &dir 0,312312
Elazig 0,323793 | Newehir 0,3302815 | Yalova 0,3910689
Erzincan 0,370595 | Nigde 0,3060836 | Karablk 0,3460719
Erzurum 0,2140244 | Ordu 0,3423316 | Kilis 0,3414535
Eskisehir 0,5062853 | Rize 0,3230449 | Osmaniye 0,3392256
Gaziantep 0,3896704 | Sakarya 0,4183078 | Duzce 0,4019645
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EK 6: Illere Gore Issizlik Orani Normalizasyon Verileri

Adana 0,9130435 | Giresun 0,1413043 | Samsun 0,2228261
Adiyaman 0,6956522 | GUmushane 0,0706522 | Siirt 0,7717391
Afyon 0,2173913 | Hakkari 0,7934783 | Sinop 0,173913
Agn 0,1521739 | Hatay 0,7608696 | Sivas 0,3804348
Amasya 0,2445652 | Isparta 0,2391304 | Sanlurfa 0,4945652
Ankara 0,4402174 | Icel 0,5108696 | Tekirdag 0,2934783
Antalya 0,326087 | Istanbul 0,4076087 | Tokat 0,1195652
Artvin 0,1086957 | Izmir 0,4402174 | Trabzon 0,1304348
Aydin 0,4728261 | Kahramanmaras | ,4945652 | Tunceli 0,7717391
Balikesir 0,2282609 | Kars 0,0217391 | Usak 0,298913
Bilecik 0,2445652 | Kastamonu 0,0869565 | Van 0,5054348
Bingol 0,6032609 | Kayseri 0,4021739 | Yozgat 0,4619565
Bitlis 0,5706522 Kirklareli 0,423913 Zonguldak 0,173913
Bolu 0,423913 | Kirsehir 0,4021739 | Aksaray 0,3423913
Burdur 0,1467391 | Kocaeli 0,4293478 | Bayburt 0,0543478
Bursa 0,3858696 | Konya 0,3804348 | Karaman 0,2173913
Canakkale 0,1793478 | Kitahya 0,1521739 | Kirikkale 0,4021739
Gankiri 0,2173913 | Malatya 0,423913 | Batman 0,576087
Gorum 0,2065217 | Manisa 0,3315217 | Sirnak 1

Denizli 0,3097826 | Mardin 0,7228261 | Bartin 0,0815217
Diyarbakir 0,6521739 Mu gla 0,3478261 Ardahan 0

Edirne 0,576087 | Mus 0,5163043 | lgdir 0,1630435
Elazig 0,6413043 | Newehir 0,2880435 | Yalova 0,4565217
Erzincan 0,1304348 | Nigde 0,3043478 | Karablk 0,2065217
Erzurum 0,1358696 | Ordu 0,0652174 | Kilis 0,3913043
Eskisehir 0,3369565 | Rize 0,0815217 | Osmaniye 0,6847826
Gaziantep 0,7119565 | Sakarya 0,2608696 | Duzce 0,3532609
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EK 7: Illere Gore Toplam Niifus Normalizasyon Verileri

T vl I T i N T
Adana 0,1769136 | Giresun 0,043348 | Samsun 0,1123966
Adiyaman 0,0534226 | GUmushane 0,0094073 | Siirt 0,0171375
Afyon 0,0724253 | Hakkari 0,0144075 | Sinop 0,0132985
Agn 0,0438442 | Hatay 0,1168891 | Sivas 0,0666496
Amasya 0,0273696 | Isparta 0,0423265 | Sanlurfa 0,1360018
Ankara 0,3943795 | Icel 0,1569564 | Tekirdag 0,0534004
Antalya 0,163843 istanbul 1 Tokat 0,0739982
Artvin 0,0099092 | fzmir 0,3301997 | Trabzon 0,0888201
Aydin 0,0863637 Kahramanmaras 0,0915654 Tunceli 0
Balikesir 0,0990174 | Kars 0,0233177 | Usak 0,0230454
Bilecik 0,0101502 | Kastamonu 0,0284018 | Van 0,0789852
Bingol 0,0161363 | Kayseri 0,0974139 | Yozgat 0,0593779
Bitlis 0,0297319 | Kirklareli 0,0236648 | Zonguldak 0,0525952
Bolu 0,0178405 | Kir sehir 0,0160859 | Aksaray 0,0304781
Burdur 0,016445 | Kocaeli 0,1120891 | Bayburt 0,0003802
Bursa 0,2046877 | Konya 0,2114408 | Karaman 0,0150754
Canakkale 0,0374192 | Kitahya 0,0567567 | Kirikkale 0,029211
Gankiri 0,0178104 | Malatya 0,0765806 | Batman 0,0365889
Gorum 0,0507278 | Manisa 0,1175383 | Sirnak 0,0261571
Denizli 0,076215 | Mardin 0,0616126 | Bartin 0,0091277
Diyarbakir 0,1278695 | Mugla 0,0626433 | Ardahan 0,0040475
Edirne 0,0311352 | Mus 0,0362785 | 1&diIr 0,0075616
Elazig 0,0479622 | Newehir 0,0217961 | Yalova 0,0075575
Erzincan 0,0224941 | Nigde 0,0256416 | Karablk 0,013251
Erzurum 0,0850168 | Ordu 0,080017 | Kilis 0,0021299
Eskisehir 0,0617044 | Rize 0,0274408 | Osmaniye 0,0367952
Gaziantep 0,1200652 | Sakarya 0,0667581 | Duzce 0,0222346
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EK 8: illere Gére Sosyal Siniflar

il Adi Sosval il Adi Sosval il Adi Sosval
Afyon 1 Samsun 1 Bitlis 3
Amasya 1 Sinop 1 Diyarbakir 3
Artvin 1 Tekirdag 1 Hakkari 3
Balikesir 1 Tokat 1 Kahramanmaras 3
Bilecik 1 Trabzon 1 Mardin 3
Bolu 1 Usak 1 Mus 3
Burdur 1 Zonguldak 1 Nigde 3
Canakkale 1 Bayburt 1 Siirt 3
Cankir 1 Karaman 1 Sivas 3
Corum 1 Kirikkale 1 Sanhurfa 3
Denizli 1 Bartin 1 Van 3
Erzincan 1 Ardahan 1 Yozgat 3
Erzurum 1 Yalova 1 Aksaray 3
Eskisehir 1 Karabik 1 Batman 3
Giresun 1 Diizce 1 Sirnak 3
GlUmushane 1 Adana 2 Igdir 3
Isparta 1 Elazig 2 Kilis 3
Kars 1 Gaziantep 2 Osmaniye 3
Kastamonu 1 Hatay 2 Ankara 4
Kirklareli 1 Kayseri 2 Antalya 4
Kitahya 1 Kir sehir 2 Aydin 4
Manisa 1 Konya 2 Bursa 4
Mugla 1 Malatya 2 Edirne 4
Newsehir 1 Tunceli 2 icel 4
Ordu 1 Adiyaman 3 istanbul 4
Rize 1 Agri 3 Izmir 4
Sakarya 1 Bingdl 3 Kocaeli 4
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