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LOJISTIK SISTEMLERININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE MODELLENMESi,
GERGEKLENMESi VE KONTROLU

OZET

GlnimGz Lojistik Sistemlerinin, misteri odakh olarak, malzeme akigina gére
sekillendiriimesi islemi gériiniirde gok agk ve anlagiirdir. Ancak, dinamik ve
rekabetci bir ortamda sanal sirket, elektronik ticaret gibi teknolojik geligmelere ve
yeni buluglara hizla ayak uydurabilecek, farkli uygu'lama sureglerinde ekonomi,
biyoloji, sosyoloji ve psikoloji gibi alanlardan da teorik anlamda faydalanabilecek
butlnlesik bir sistemi yonetmek oldukga karmagiktir. Pargalara ayirma,
butlinlestirme ve geri besleme mekanizmalari yoluyla sistem karmagsikiig! ile basa
¢lkmada, gesitli avantajlani nedeniyle hiyerarsik karar verme mekanizmasi
kullaniimaktadir. Ozellikle gergek zamanh, hata toleransini minimize eden, degisen
pazar kosullarina hizli uyum saglayabilen yeni ve farkli yaklasimlar (zerinde
aragtirmalar yapilmaktadir.

Onceleri, tedarik zincirinde pazarlama, dagitim, planlama, imalat ve satin alma
islemleri birbirinden bagimsiz olarak gergeklestirilirdi. Bu bélimler, genellikle
birbirleriyle gatigan bireysel amaglara sahiptirler. Pazarlamanin yiksek miigteri
diizeyi ve maksimum satig hedefi, imalat ve dagltlm bélimlerinin amagclari ile gatigir.
Bir gok imalat iglemi, diisiik maliyetlerin envanter diizeyleri ve daditim yeteneklerine
olan etkisini gok az goz oniinde bulundurarak, Uretilen igi enblylikleyecek bigimde
tasarlanir. Satin alma anlagmalari, genellikle gegmis satin alma drintdlerinin
Otesinde c¢ok az bilgi ile miizakere edilir. Bu yilzden, bu farkh iglevierin
bittnlestirilebilecedi bir mekanizmaya gereksinim vardtr.

Biltlnlesik lojistik sistemlerinden beklenen ozellikleri karsilayabilmek igin klasik
yaklagimlarin yerine; isletmenin farkli iglevsel alanlarini, tedarik zincirinin
koordinasyonu altinda biitiinlestirici bir ydntemle ele alan, alt bilesenlerin kendilerine
has perspektiflere ve giidiileyicilere sahip olmalarindan dolay! tek tip bir karar verme
yapisina zorlanmadiklar bir daditiimis karar verme mekanizmasi kullanilabilir. Bu
yaklagim ile gevsek bagli (loosely-coupled) bilgisayarlarin kullanimi sayesinde
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lojistik sisteminin bilgi yonetimi kokll olarak basitlestirilebilir. Paralel igleme ve
adaptif ogrenme ile daha kararl ve glcli yapilarin, daha hizli olarak
gerceklestiriimesi yetenegi kazanilabilir.

Butlinlesik lojistik sistemlerinden beklenenlere uyumlu bir ¢6zim saglamak
amaciyla; segilen tez konusunun kapsaminda, karmasik bir yapiya sahip, dagitilmis
karar verme ve paralel igslem yapma siireglerini gerektiren, maliyetlerde ve/veya
taleplerde belirsizliklerin s6z konusu oldudu, karar mekanizmalarin ve analizlerin bir
veri tabani y6netim sistemi yardimiyla gergeklestirildigi bir lojistik sistemi igin,
dagitilmis bir sistem modelleme yaklagiminin uygulandigi, 6grenme ve g¢ikarim
mekanizmalarinda bir yapay sinir agi altyapisinin: kullanildigi sistem tasarlanip
gerceklenmistir. Bu yeni altyapi sistemi ve onu olusturan ve koordineli olarak
eniyilenmeye cgalisilan modeller ile lojistik sisteminin operasyonel kararlarinin
kendiliginden alinmasi, stratejik kararlarda st dlizey ydneticilere rapor verilmesi ve
yol gbsterilmesi, ayrica performans analizleri yaparak kontrol edilmesi ve ileriye
dénik projeksiyonlarin yapiimasi miimkiin olacaktir.

Ozellikle lojistik yonetimi gibi dinamik sistemlerde, gok hizlt bir bigimde ¢ziim elde
ederek karar verici igin alternatifler olugturmak oldukga 6nemiidir. Bu tip sistemlerde
goreceli olarak kisa zamanda elde edilen iyi bir ¢dziim, uzun siirede bulunabilen
optimal ¢b6zlimden daha faydalidir. Bu ylizden daha hizli ve optimale yakin ¢éziim
veren sezgisel yaklagimiar (izerinde caligiimaktadir.

Bu tip sezgisel ydntemlerden bazilari Yerel Arama, Tavlama Benzetimi, Genetik
Algoritmalar ve Yapay Sinir Aglarrdir. Doksanli yillardan itibaren Yapay Sinir
Aglarinin  Yoneylem Arastirmasinin inceleme sahalarina giren Ongoriileme,
modelleme, arag rotalama, kiimeleme, siniflandirma gibi bir gok alandaki problemieri
gozmede kullanimaya baslandi§i gdzlemlenmektedir. Sinir aglan yapay zeka ve
beynin modellenmesi alanlarindan gelistiriise de, aslinda regresyon ve benzer
yontemlerde oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi 8grenen
bir fonksiyon tahmin aracindan bagka bir sey degildir. Sinir aglan ile istatistiksel
yontemler arasindaki temel farklilik, sinir aglarinin istatistiksel dagiimia veya
verilerin &zellikleri ile ilgili herhangi bir varsayim yapmamasidir (parametrik degil).
Bir diger énemli 6zelligi de dogrusal olmayan bir tahmin yéntemi oldugundan
karmasik verilerin modellenmesinde daha uygundur.

Bu tez g¢aligmasinda, lojistik sistemlerinin modellenmesinde ve eniyilenmesinde
yapay sinir aglarinin kullanim potansiyelini degerlendirmek, gergek zamanl bir



sistemde kullanilabilecek etmen temelli ve sinir agini kullanan bir karar destek
sistemi tasarlayip gergeklemek hedeflenmigti. Bu amagcla, lojistik sistemlerin
matematiksel modelleri kurularak eniyilenmesinin gerektigi alt bilesenlerinde
(6ngoriileme, tedarikgi secimi, depolama, fiziksel dagitim, vs.) kullanilabilecek yapay
sinir ag1 modelleri olan ¢ok katmanli yapay sinir aglar, kendini érgiitleyen aglar ve
Hopfield aglari bu tez ¢aligmasinda detayli olarak incelenmistir.

ilk olarak gok genis bir alanda yaygin olarak kullanilan gok katmanls sinir aglari
incelenmi$, kullanimi sirasinda sikiikla karsilagtlan problemler ve ¢6zim ydntemleri
Uzerinde durulmus, performans iyilestirici degisiklikler ele alinmig ve Genetik
Algoritmalar ile melez olarak kullanimi da degerlendiriimigtir.

Kombinatorik eniyileme problemlerini ¢tzmede kullanilan iki temel yaklagim;
Hopfield-Tank sinir aglari ve Kohonen'in kendini diizenleyen aglaridir. Ancak, her iki
yaklagimin da bazi kusurlar vardir ve farkli problem tiplerinin ¢dziimiinii bulmada
gosterdikleri basari deg@iskendir. Kohonen aglari 6kiit olmayan problemlerde
genellestirilememe, Hopfield aglan ise genellikle olursuz ¢dziim Uretme ve en lyi
¢dzimi elde etmek igcin ¢ok uzun parametre ayarlamalari geréktirme gibi
dezavantajlara sahip olmalarina ragmen; tavlama, melez modeller, vb. yaklagimlarla
6zellikle ikinci dereceden programlamada oldukga iyi sonuglar elde edilmistir.

Ozellikle ¢ok buylk miktardaki bilgileri sirekli olarak siniflandirabilmek,
siniflandirmayi giincelleyebilmek lojistik sistemlerin performanst agisindan dnemli
oldugundan, egitme kimesine gereksinim duymadan veriler arasindaki iligkileri
ortaya c¢ikaran kendi kendini 6rgthleyen adlar ele alinmis ve tedarikgilerin
siniflandinimasi ile strekli érten konum-tahsis problemlerin‘e uygUlanm|§t|r.

Hopfield sinir aglarinin kombinatorik eniyileme problemlerindeki basarisi dikkate
alinarak 6zellikle agin performansini iyilestirici diizenlemeler lizerinde durulmugtur.
Bu amagla Gee ve Smith’in ¢al|§malan temel alinarak ¢6ziim kalitesini artirmaya
dénik agin igsel dinamikleri degistirilmis ve merkez Usler problemini ¢dzmede
kullanimistir. -Yapay sinir agi modelleri literatiirde yaygin olarak kullanilan gergek
test verileri kullanilarak diger tekniklerle ¢6zim kalitesi ve tutarlilidi agisindan
karsilagtiriimigtir.

Konum - Tabhsis problemlerini (KTP), 6zel olarak strekli érten, p-medyan ve merkez
s modellerini ¢dzmede yapay sinir aglarinin nasil kullanilabilecegi irdelenmis,
kendini orgltleyen aglar ile yinelemeli mimariye sahip bir yapay sinir a§i olan



Hopfield -Tank yapay sinir agi kullanilarak ¢dzilmdlstiir. Ayrica, p-medyan ve strekli
orten KTP problemlerini ¢ozmek igin yeni bir yaklagim olarak Titresimli Genetik
Algoritma yaklagimi dnerilmigtir.

Onerilen ydntemlerin etkinligini test etmek igin, literatiirde siklikla kullanilan test veri
setleri kullaniimig, Yapay Sinir Ag: temelli ydntemler icin elde edilen sonuglar ile
literatlirde yer alan en iyi ¢éziimler ve Tavlama Benzetimi ve Genetik Algoritmalar-
gibi diger sezgisel yaklasimlardan elde edilen sonuglarla karsilagtirimigtir. Ozellikie
konum-tahsis problemleri igin ¢arpici sonuglar elde edilmis ve yine &nerilen
Titresimili Genetik Algoritma yaklasimi da gok iyi sonuglar vermistir. Ayrica, dnerilen
yapay sinir agi modelleri Uretim yapan uluslararasi bir firmanin lojistik verileri
kullanilarak test edilmis, boylelikle gercek yasam sistemlerindeki uygulama basarisi
da gorilmeye ¢aligimistir.

Son olarak, biitiinlesik tedarik zinciri ydnetimi sistemleri igin gezgin etmen mimarisini
temel alan, ana modil ile alt bilesenlerinin koordineli olarak hareket etmesi
nedeniyle operasyonel kararlarin bilgi sistemi tarafindan otomatik olarak alindigi,
sistemin catisinin degisik lojistik sistemi tiplerine kolaylikla genisletilebilecek
yeterlikte genel oldugu, talep tahmini ile tedarikgilerin siniflandiriimasi sﬁreglerinde
yapay sinir agt modellerini kullanan bir karar destek sistemi Java platformunda

tasarlanmis ve gergeklenmisgtir.



MODELING, IMPLEMENTATION AND CONTROL OF LOGISTICS SYSTEMS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY -

Although designing current logistics systems with a customer-oriented perspective
and according to the flow of material seems quite clear and understandable,
management of an integrated system which will make theoretical use of economics,
biology, sociology, and psychology in different application processes is fairly
complicated. Because of many advantages, hierarchical decision making
mechanism is used to cope with system complexity by using the mechanisms of
dividing into pieces, intégration, and feed-back. There has been some researches
especially on new and different approaches, which are real time, minimize error
tolerance and can adapt to the changing market conditions.

Traditionally, marketing, distribution, planning, manufacturing, and the purchasing
organizations along the supply chain operated independently. These organizations
have their own objectives and these are often conflicting. Marketing's objective of
high customer service and maximum sales conflict with manufacturing and
distribution goals. Many manufacturing operations are designed to maximize
throughput and minimize costs with little consideration for the impact on inventory
level and distribution capabilities. Purchasing contracts are often negotiated with
very little information beyond historical buying patterns. Clearly, there is a need for a
mechahism through which these different functions can be integrated together.

In order to satisfy the issues that are expected from integrated logistics systems,
instead of traditional approaches, a distributed decision making mechanism which
considers the different functional fields of enterprise with an integration approach
under the coordination of supply chain can be used. Because of the special
perspectives and motivators of components, these mechanisms are not compelled
to the uniform decision making structure. Using this approach, data management of
logistics system might be simplified thoroughly by making use of loosely-coupled
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computers. Also, the use of parallel processing and adaptive learning will facilitate
building stable and stronger structures quicker.

In this thesis, the aim is to find an alternative solution to the issues that are expected
from integrated logistics systems. A complex logistics system requires distributed
decision making and parallel processing. The decision mechanism and analysis are
supported by a data base management system and a neural network based
framework is designed and implemented. By using fhis novel framework, it will give
reports to the managers in strategical decisions in order to achieve and to control
performance analysis and to make the projections about future.

In many real-world situations such as logistics system management, it is important
that a solution be attained fairly quickly, so that it can be considered as a real option
in the decision process. Under such circumstances, a gobd answer computed
relatively quickly is more useful than an optimal solution which takes an
unreasonable amount of time or which is even infeasible to calculate. For these
reasons, the importance of heuristics which can provide very rapid, near optimal

solutions is understood.

Some of such heuristics are the Local Search, Simulated Annealing, Genetic
Algorithms and Artificial Neural Networks. Over the last decade, we have seen a
rapid acceptance of Artificial Neural Networks for solving a wide range of Operations
Research such as forecasting, modeling, clustering and classification. While neural
networks have developed from the field of artificial intelligence and brain modeling,
they are nothing more than function approximation tools which learn the relationship
between independent variables and dependent variables, much like regression or
other similar approaches. The principal difference between neural networks and
statistical approaches is that neural networks make no assumptions about the
statistical distribution or properties of the data (nonparametric). Neural networks are
also an inherently nonlinear approach giving them much accuracy when modeling
complex data patterns.

In this thesis, our objective was to exploit the features of artificial neural networks in
modeling and optimization of logistics systems, to design and implement a mobile
agent based decision support system that uses artificial neural networks in its
subsystems (e.g., forecasting, vendor selection, warehousing, physical distribution,
etc.) which can be used in a real time system. For this reason, in this thesis artificial

neural networks such as multi layer feed forward, self-organizing and Hopfield
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networks which can be used in the components of logistics systems that must be
formulated and optimized as the mathematical models have been studied in details.

First, the multi layer feed forward neural networks that are widely used in many
fields were investigated, frequently encountered problems and solving techniques
were dwelled on, modifications to enhance the performance were considered and
their integration with Genetic Algorithms were also evaluated.

Two basic approaches that are used to solve combinatorial optimization problems
are the Hopfield neural network and self-organizing approaches. However, both
approaches have some deficiencies and their success in solving different problem is
dependent on the problem. Although, Kohonen maps can not be generalized in non-
Euclidean .'problem, and Hopfield neural networks usually give infeasible solutions,
and they necessitate tedious adjustments to get the optimal solution; the use of
annealing, hybrid models, etc. provided satisfactory results especially in quadratic
programming.

Classifying large amounts of data continuously and updating the classification are
important for the performance of logistics systems. For this reason, self organizing
maps that can extract the relations between data without a need for training data set
are considered. Subsequently, this approach is applied to continuous covering
location — allocation and vendor classification problems.

Considering the success of Hopfield neural networks in combinatorial optimization
problems, especially the arrangements that improve the performance of network are
analysed. For this reason, considering Gee and Smith’s studies as a basis, the inner
dynamics of networks are changed to improve the problem solving quality and used
in solving the hub location problems. Using the test data, which are widely used in
the literature, artificial neural network models are compared with another techniques
by means of solution quality and consistency.

This thesis also investigates the use use of artificial neural networks to solve
location-allocation problems, specifically continuous covering, p-median, and hub
location models. The problem is solved by using self-organizing maps and Hopfield-
Tank artificial neural networks which has a recurrent architecture. In addition, a
Vibrational Genetic Algorithm is proposed to solve p-median and continuous

covering location-allocation problems.



In order to test the effectiveness of the proposed methods, test data sets which are -
widely used in the literature are used. The results are compared with the results
attained for artificial neural network-based methods, with the best results in the
literature and with the results found by using heuristic approaches such as
Simulated Annealing and Genetic Algorithms. Remarking results are attained for
the location-allocation problems, and also proposed Vibrational Genetic Algorithm
produced very good results. In addition, the proposed artificial neural network
models were tested by using the logistics data of an international manufacturing
company. In this way, the success of the system in real life systems is investigated.

Lastly, a mobile-agent based decision support system for integrated supply chain
management systems were designed and implemented in Java environment. In this
proposed framework, the structure of the system is sufficiently general to be easily
applied to different logistics systems, and the artificial neural network models are
used in the processes of demand forecasting and vendor classification.



1. GIRiS

Glinumuz Lojistik Sistemlerinin misteri odakll olarak ve malzeme akisina gore
sekillendirilmesi‘ islemi goriinlirde ¢ok agik ve anlasilir olmasina karsin; dinamik ve
rekabetgi bir ortamda sanal sirket, elektronik ticaret gibi teknolojik gelismelere ve
yeni buluglara hizla ayak uydurabilecek, farkli uygulama sireglerinde ekonomi,
biyoloji, sosyoloji ve psikoloji gibi alanlardan da teorik anlamda faydalanabilecek
bUtUnIe§ik bir sistemi ydnetmek olduk¢a karmasiktir. Cesitli avantajlari nedeniyle
pargalara ayirma, bltlnlestirme ve geri besleme mekanizmalari yoluyla, sistem
karmagsikii§i ile baga glkmada hiyerarsik karar verme mekanizmas kullaniimaktadir.
Ozellikle gergek zamanli, hata toleransini minimize eden, degisen pazar kosullarina
hizli uyum saglayabilen yeni ve farkli yaklagimlar ({zerinde arastirmalar
yaptimaktadir (Chandra ve dig., 2001, Boyson ve dig., 2003).

Onceleri tedarik zincirinde pazarlama, dagitim, planiama, imalat ve satin alma
islemleri birbirinden bagimsiz olarak gergeklestiriimigtir. Bu bdlimler, genellikle
birbirleriyle gatigan bireysel amaglara sahiptirler. Pazarlamanin yiiksek musteri
dizeyi ve maksimum satig hedefi, imalat ve dagitim bolimlerinin amaglari ile gatisir.
Birgok imalat iglemi, diigiik maliyetlerin envanter diizeyleri ve etkin dagitima olan
etkisini ok az g6z oniinde bulundurarak, dretimi enblyliklemeye ydnelik olarak
tasarlanir. Satin alma anlagmalari, genellikle gegmis satin alma &riintllerinin
Otesinde ¢ok az bilgi ile mizakere edilir. Bu ylizden, bu farkli iglevlerin
butlnlestirilebilecegdi bir mekanizmaya gereksinim vardir (Kaihara, 2003).

Bltlnlesik lojistik sistemlerinden beklenen Ozellikleri karsilayabilmek igin klasik
yaklagimiarin yerine; igletmenin farkhi iglevsel alanlarini, tedarik zincirinin
koordinasyonu altinda biitlnlegtirici bir yonetimie ele alan, alt bilesenlerin
kendilerine 6zgl perspektiflere ve glidileyicilere sahip olmalarindan dolay: tek tip bir
karar verme yapisina zorlanmadiklari bir daditiimis karar verme mekanizmasi
kullanilabilir. Bu yaklagim ile gevsek bagl (Joosely-coupled) bilgisayarlarin kullanimi
sayesinde lojistk sisteminin bilgi ybnetimi kokll olarak basitlestirilebilir. Paralel
isleme ve adaptif 6drenme ile daha kararli ve giigli yapilarin, daha hizli olarak
gerceklestiriimesi yetenedi kazanilabilir.



Dagitimig problem ¢6zme vyaklasimini temel alan bitilinlesik tedarik zinciri
sistemlerin glizel bir érnegi Isbirlik¢i Tedarik Zinciri (ITZ) yaklagimidir (Chandra ve
dig., 2001). iTZ en az bir grup ve birden fazla liyeden olusur ve Uyeleri arasindaki
malzeme, siire¢ ve bilgi akisina gore sekillenir. Uyeleri arasindaki etkilesim bir
tlketici ve tedarikgi iliskisi bigiminde gergeklesir. Sistemin bilesenleri otonom
varliklardir ve bir problemi ¢6zme isi bu otonom varliklar ile sistem arasinda
paylastinimigtir. Probleme iliskin bilgiler ve ¢dzUmler (iyeler arasinda isbirlikgi olarak
boltstilmus ve paylasiimigtir. Grup varlidi, tedarik zincirinde koordinasyondan
sorumludur. Uye varligi ise uzman bilgisini ve teknolojiyi tedarik zincirine getirir.
Grubun karar verme stireci (genel hedefler ve politikalar) merkezi olarak gergeklesir.
Ancak, Uyelerin karar verme slireci dagitiimistir, her bir Uye kendi amaglarini,
hedeflerini ve politikalarini ba§imsiz olarak takip eder. Sistemde kontrol, hedefler,
politikalar ve amaglar yoluyla hiyerarsik karar verme sirecinde eszamanli olarak
sirdiirtilir. Isbirlikgi tedarik zincirinin eniyilenme prensipleri isletmenin islemlerinde
yontemler, standartlar ve maliyetler arasindaki iligkiler arastinlarak belirlenir. Bir
sistemin bilesen varliklarinin davranislarini géstermede dagitiimis problem ¢ézme
yaklagiminin kullaniimasi, blytik élgekli tedarik zinciri sistemlerinin modiler olarak
modellenmesi firsatini sunmaktadir.

Bltlnlesik lojistik sistemlerinden beklenenlere alternatif bir ¢6zim saglamak
amaciyla, segilen' tez konusunun kapsami iginde, karmasik bir yapiya sahip,
dagitiimis karar verme ve paralel igslem yapma siireglerini gerektiren, maliyetlerde
ve/veya . taleplerde belirsizliklerin s6z konusu oldugu, karar mekanizmalarin ve
analizlerin bir veri tabani yonetim sistemi'yardlmlyla gergeklestirildigi bir lojistik
sistemi igin, daditilmis bir sistem modelleme yaklasiminin uygulandidi, 6grenme ve
gikanm mekanizmalarinda bir yapay sinir adi (YSA) altyapisinin kullanildigr sistem
tasarlanacak ve gergeklenecektir. Bu yeni altyap: sistemi ve onu olusturup koordineli
olarak eniyilenmeye c¢ahsilacak modeller ile lojistik sisteminin operasyonel
kararlarinin kendilijinden alinmasi, stratejik kararlarda Ust diizey yoneticilere rapor
veriimesi ve yol gdsteriimesi, ayrica performans analizleri yaparak kontrol edilmesi
ve ileriye donuk projeksiyonlarin yapiimasi mimkiin olacaktir.

1.1 Eniyileme Problemlerinin ¢6ziimiinde Geleneksel Yontemler

Gergek yasamdaki durumlardan kaynaklanan bir ¢ok problem Kombinatorik
Eniyileme Problemi (KEP) olarak formiile edilebilir. Bu problemlerin en iyi ¢6zim,
bitln kisitlari saglayan ve verilen bir amag fonksiyonunu eniyileyen ¢6zGmddr.
Karar degigkenleri, 6rnedin gezgin satict probleminde oldugu gibi her bir sehre



gonderilecek (riin miktari, gidilecek sehirlerin sirasi gibi tamsay! degerler alan ayrik
degiskenlerden olusur. Kisitlar tamsayi olma kosuluna ilave sinirlamalar getirir (talep
edilen miktarin karsilanmasi gibi). Bu kosullara ragmen problemin uyguh bir
¢oziminld veren bir cok kombinasyon olabilir. En iyi ¢dzimin arastiriimasi amag
fonksiyonunu eniyileyen ¢dz{imiin bulunmasi ile sonlandirilir. Eger amag fonksiyonu
ve kisitlar dogrusalsa genel optimum bulunabilir. Dogrusal olmayan bir amag
fonksiyonunda ise siklikla yerel olarak optimum olan noktaya ulasilir.

Genel olarak kombinatorik eniyileme problemleri kesin veya sezgisel yaklagimlarla
gozulebilir. Kesin yaklagimlar genel minimuma ulagsmayi garanti ederken, sezgisel
yaklagimlar genellikle en iyi olmayan ancak belirli dlglitlere (hesaplama siresi,
¢ozim kalitesi, vs.) gére iyice (suboptimal) ¢dzimler verirler (Nemhauser ve
Wolsey, 1999). Eger amag fonksiyonu ve kisitiar dogrusal ve problem kiigiik boyutiu
ise optimal ¢dziim kesin yéntemierle bulunabilir. Oysa gergek yasamdaki problemier
buylk odlceklidir ve gogunlukla kesin yéntemler gok fazla zamana ve bilgisayar
hafizasina ihtiyag duyacagindan uygulanamaz.

Ozellikle lojistik sistemi yonetimi gibi sistemlerde ¢ok hizli bir sekilde bir ¢dziim elde
ederek karar verici igin bir alternatif olusturmak oldukga 6nemlidir. Bu tip sistemlerde
goreceli olarak kisa zamanda elde edilen iyi bir ¢6ziim, ¢ok uzun zamanda
bulunabilen optimal ¢éziimden daha faydalidir. Bu yiizden daha hizli ve optimale
yakin ¢6ziim veren sezgisel yaklagimlar (izerinde galigiimaktadir (Reeves, 1993).

Bu tip sezgisel yontemlerden birisi Yerel Arama (YA) algoritmasidir. YA belkide en
eski eniyileme y6ntemi olan deneme yaniima yaklagimina dayanir. Ashinda bir ¢ok
kombinatorik eniyileme probleminde yerel aramanin sasirtici bigimde basarili oldugu
gosterilmis olsa da bu ‘yéntemde dlsiince basit ve dogaldir. Bu teknikte olurlu bir
baglangig ¢6ziimi bulunduktan sonra, bazi kriterlere goére belirlenmis komsular
(6rnegin, tamsayi programiamada tamsayr defere sahip komsular) daha iyi bir
¢dzlim degeri elde etmek igin aragtirilir. Eger daha iyi bir ¢6ziim bulunursa yeni
olurlu ¢6zim olarak bu ¢6ziim alinir ve bu yeni noktanin bitin komsular
aragtirilarak amag islevinde en fazla iyilesmeye neden olan ¢6zim bulunmaya
cahsilir. Siureg arastirilan komsular igerisinde en. iyi ¢dziim noktasi (bir anlamda
yerel minimum) bulununcaya kadar bu sekilde devam eder. Bu yaklagsim
kullanilacagi zaman ilk olarak olurlu bir baglangig ¢éziimiiniin nasil bulunacagina,
“tyi” bir komsguluk tanimina ve bu komsuluga gore uygulanacak arama ydntemine
karar verilmesi gerekir. Bu algoritmanin en biyik dezévantajl, arama gizgisi belirli
oldugundan, en sonunda ulasilacak sonucun biitlinliyle baslangi¢ ¢éziimiine bagl
olmasidir (Papadimitriou ve Steiglitz, 1998).



Bir diger sezgisel yaklasim ise Tavlama Benzetimi (TB) teknigidir (Aarts ve Korst,
1989). Gergek yasamda metallirjide kullanilan tavlama tekniginde; bir metal erime
noktasinin Uzerinde ylksek bir enerji duzeyine ¢ikarilip daha sonra yavas yavas
sogutulur. Yiiksek sicaklikta metal atomlarinin enerji diizeyi de yiiksektir. Sicakiik
azaldikga atomlarin enerji seviyesi azalir ve metal minimum enerji konfiglirasyonuna
ulasgir. Eder sogutma yeteri kadar.yavas yapllm|§sa, sistemin enerji seviyesinin
genel minimuma ulastigi bir duruma erigilebilir. Verilen bir sicaklikta, sistem
enerjisinin olasilik dagilimi Boltzmann olasilik faktord ile hesaplanir:

E,
P{X=i}=e /7 (1.1)

Yiksek sistem enerijisi olasiliyi sicaklik distlikge hizl bir sekilde azalir. Bu nedenle,

diglk sicaklikta duslik enerji durumuna dogru gugli bir egilim vardir (Sekil 1.1).

A Enerji diizeyi

Yerel minimum

Genel minimum
Zaman

Sekil 1.1 : Tavlama benzetimi

Taviama yOnteminin metalin sogutulup minimum enerjiye sahip bir kristal yapisina
ulagmasini saglayan bu 6zelligi ile daha genel bir sistemde bir minimum noktanin
aragtinimasi arasinda analoji yapilarak rassal bir arama teknigi olan Tavlama
Benzetimi (TB) gelistirilmistir. TB bir eniyileme teknigi olarak kombinatorik eniyileme
ve dider eniyileme problemlerine basartyla uygulanmaktadir.

Tavlama Benzetimi teknigi dort temel bilegsene ihtiyag duyar:
1. Olasi ¢dzlimlerin bir gésterimi (solution‘representation)
2. Coézimlerde rasgele degisimleri yaratacak bir Uirete¢ (a generator)

3. Cozim kalitesini dlgmede kullanilacak amag fonksiyonu



4. Sogutma gizelgesi: Bir baslangi¢ sicakligi ile arama slreci ilerledikge bu
sicakligin nasil azaltilacagini belirleyen kurallar

TB'de bulunan yeni ¢dzimleri kabul edip etmeme karari genellikle Metropolis

kriterine gore verilir. Bu kriter ile kabul olasilidi:

P{kabul} = {1 eger iy <0 (1.2)

exp(—Af/T) eger Af 20

seklinde hesaplanir. Bu esitlikte 7" kontrol parametresidir, Af ise eniyileme problemi

igin yeni ¢dzum ile glincel ¢gézlim arasindaki maliyet farkini gdsterir.

TB algoritmasinin ilk kontrol parametresi tavlama sicakhiginin (7p) baslangi¢

degeridir ve asagidaki gibi hesaplanabilir (Aarts ve Korst, 1989):

-y

7
m,+m,Xe
=t (1.3)

m; +m,

Bu formilasyonda, y kabul oranini, m; maliyette azalmaya yol agan hareketlerin
sayisini, m; ise bir onceki adima gore maliyette artisa neden olan hareketlerin

sayisini ve Af ise m, hareketleri igin maliyetteki ortalama artig! gosterir. Baslangi¢
sicaklig) Markov zinciri igin gegici biiylik bir sayiya esitlenir.- Bir tam Markov zinciri
tamamlandiktan sonra, baslangi¢ sicakligi (7y) Denklem 1.2 kullanilarak hesaplanir.

Markov zincirinin uzuniugu (L) problemin blyukligine bagh olarak belirlenir.

TB, arasgtirmasina rasgele bir baslangi¢ noktasi ile bag.[ar ve bu noktadan kullanici
tarafindan dnceden belli prensipler gergevesinde belilenmis bir komsu noktaya
ilerter. Yeni noktadaki amag fonksiyon dederi baglangigtaki amag fonksiyonu degeri
ile kargilastinlir ve yeni degerin kiglik olup olmadidi belirlenir. Enkii¢lkleme
durumunda, émag fonksiyon degeri azalirsa otomatik olarak kabul edilir ve o nokta
aragtirmanin devam ettirilecedi nokta olur. Ardindan algoritma bagka bir adim ile
isleme devam eder. Amag fonksiyonunun ylksek c¢ikan degerleri de Metropolis
kriteri ile belirtenmis bir olasilik dahilinde kabul edilebilir. Nadiren kabul edilen amag
fonksiybnunun yiksek dederleri sayesinde, TB algoritmasi yerel minimumiardan
kagabilir. Algoritma ilerleyip son ¢dziime dogru yaklagildikga, arastirma yapilacak
komsu noktalari belirlemede kullanilan komsuluk yarigapi azalir. Metropolis kriteri
kullanict tanimli baglangig parametrelerinde (sicaklik ve sicaklik azaltma faktord),
amag fonksiyonunun yiiksek bir degerini kabul etme olasilidini belirlemede kullanilir.



Gergek tavalama siirecine paralel olarak sicaklik azaldikga yliksek degerleri kabul
etme olasii§i da azalir. Sicaklik, belirli sayidaki yinelemeden sonra Denklem 1.3

kullanlarak azaltitir.
Tn+l = f(Tn)3 Vn = 0719---;71 ""1 (1 4)

TB kullanilarak bulunan ¢dziimler baslangi¢ ¢éziimiine badimli degillerdir ve optimal
¢6zime yakin ¢dzim verirler. Bu ylizden YA teknidinin dezavantajlarini icermezler.
Fakat, TB y&ntemi YA teknigine gbre daha yavas ¢aligir ve parametrelerinin segimi
genellikle ¢6ziilmeye caligilan probleme gore belifenmek zorundadir. Yine de TB
yaklagimi godu eniyileme problemini ¢ozmek igin yaygin olarak kullaniimaktadir ve
bu yéntemle elde edilen degerler genellikle maliyetler igin Gst sinir olusturur.

Eniyileme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanian bir dijer sezgisel yontem ise
Genetik Algoritmalardir (GA). GA, Darwin’in biyolojideki bir poptilasyonun evrilmesi
ile ilgili olarak 6ne siirdligl evrim teorisi fikrini taklit eden, bir noktalar kiimesinden
digerine arastirma yapan genel arama prosediriidir (Goldberg, 1989; Mitchell,
1998). GA sirekli olarak parametre uzayinda ornekleme yaptigindan, arama gok
uzaktaki en iyi ¢dzim alanina dogru ydnlendirilir. Bu algoritma, dogrusal olmayan
zor fonksiyonlar icin genel ¢dziimlerin bulunmasinda oldukga iyi performans
gOstermektedir.

GA bir eniyileme problemine uygulandiginda, probleme dnerilen degisik gdziimler
(poplilasyondaki bireyler), amag fonksiyonuna gore birer uygunluk degerleri
alacaklardir. Amag¢ fonksiyonunun sirekli veya tlirevi alinabilir olmasina gerek
yoktur. Daha sonra bu dederier poplilasyondaki her bir noktaya olasilik atamada
kullanilir. Uyguniuk degeri yiiksek olan bireylerin gevreye daha iyi uyum sagladigi
kabul edilerek segilirken, uygunluk degeri kiiglik olan bireyler elimine edilir ve iyi
bireylerden ¢aprazlama ve mutasyon yoluyla yeni bir nesil (poplilasyon) olusturulur.
Bu igslemier hedeflenen uyguniuk degerlerine ulasilincaya kadar devam eder.

Bu yontemde ayni anda pek gok ydonde arastirma yapildigindan, genel optimumu
bulma olasiigi oldukga fazladir. GA nesiller boyunca gelisecedinden, amag
fonksiyonunu eniyilemek igin en gegerli parametreler Uretilecektir ve gelecek
nesillerde zayif performans gosteren parametrelerin yok olmasiyla iyilesecektir.
Oysa gradyan esasl yontemler sadece bir noktada ¢6zimdi arar. GA'lar gradyan
esasli ydntemlerde oldugu gibi amag fonksiyonunun tlrevinin hesaplanmasina da
gereksinim duymaz. GA’lar poplilasyona bagl olarak iglem yaptigi igin paralel
hesaplamaya da uygundur. Basit bir diizenlemeyle popiilasyondaki bireylerle ilgili



hesaplamalar paralel olarak gergeklestirilebilir. En biyilk dezavantajlarindan birisi
ise problemin tipine bagli olarak hesaplama stiresinin oldukga uzun olabilmesidir.

llerleyen bdlimlerde, yapay sinir aglarinin performansi ile tavlama benzetimi ve
genetik algoritmalarinki kargilagtirilacaktir. Kombinatorik eniyileme problemleri igin
son yillarda yasakli arama (Sue, 1998), melez yaklagimlar (Berger ve Barkaoui,
2004; Wang ve Wu, 2004), karinca kolonileri optimizasyonu (Solimanpur ve dig.,
2004; Rajendran ve Ziegler, 2004) gibi dider yontemler de kullaniimaya
baglanmigtir. Ancak bu sezgisel yontemler bu c¢alismada referans olarak
kdllamlmayacaktlr.

1.2 Lojistik Sistemlerin Eniyilenmesinde Sinir Agi1 Yontemleri

Doksanh yillardan itibaren sinir adlar gibi yeni teknolojilerin  ydneylem
arasgtirmasinin inceleme sahalarina giren ongoruleme, modelleme, arag rotalama,
gezgin satict problemi, kiimeleme, siniflandirma gibi bir ¢ok alandaki problemleri
¢ozmede kullanimaya baslandidi gbzlemlenmektedir. Sinir aglari yapay zeka ve
beynin modellenmesi alanlarindan gelistiriise de, ashinda regresyon ve benzer
yontemlerde oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi 6grenen
bir fonksiyon tahmin aracindan baska bir sey degildir. Sinir aglari ile istatistiksel
yontemler arasindaki temel farklilik, sinir aglarinin istatistiksel dagilimla veya
verilerin 6zellikleri ile ilgili herhangi bir varsayim yapmamasidir (parametrik degil).
Bir diger onemli 6zelligi de dogrusal olmayan bir tahmin y'dntemi oldugundan
karmagik verilerin modellenmesinde daha kesin olmasidir.

Bolim 2, 3 ve 4'de detayli olarak aciklanacad: gibi, lojistik sistemlerinin
matematiksel modelleri kurularak eniyilenmesinin gerektigi alt bilesenlerinde
(6ngdriileme, tedarikei secimi, depolama, fiziksel dagitim, vs.) kullanilabilecek YSA
modelleri; ¢ok katmanli yapay sinir aglari, kendi kendini diizenleyen aglar ve
Hopfield aglar1 olmak {izere (i¢ ana kategoride incelenebilir.

Istatistikgiler uzun yillar verilerin druntilerini modellemede eger egitici kime olarak
adlandiritan veriler (girdiler ve bilinen ¢ikti dederleri) mevcutsa diskriminant analizi
ve regresyonu, bu tip veriler yoksa kimeleme tekniklerini kullanmiglardir. Bu
teknikler sinir aglariyla paralellik gosterir: egitici veriler mevcutsa geriye yayilimi
kullanan ¢ok katmanl ileri beslemeli YSA ve egitici kiime yoksa kiimeleme teknigi
olarak kendi kendini dizenleyen aglar. Kimeleme her zaman verilerin dogal
yapilarina bagh olarak gruplandirmistir. Uygun bir kiimeleme algoritmasinin amaci,
farkli kimelere ait 6riintlilere ait benzerlikleri enkigliklerken, bir kiimedeki ériintliler
arasindaki benzerlik derecesini enbilylklemektir. Cok boyutlu bir girdi uzayindaki



orlintller cok karmasik bir yapiya sahip olabileceklerinden, bu yapiyt daha saydam
ve basit yapmak igin bir, iki veya {i¢ boyutlu 6zellik uzayinda kimelendirilirler.
Kohonen bilyilkk veri kiimelerindeki gigli iligkileri otomatik olarak bulmayi
saglayacak -bir yol olarak kendi kendini dijzenlieyen ézellik haritalarinr gelistirmistir
(Kohonen, 1984, 1985, 1995). Kohonen aglar ¢ok boyutlu girdi uzayint az boyutlu
Ozellik uzayina donistirerek kiimelerin goriiniir olmasini saglar.

Kohonen aglari ¢ok katmanli adlarla karsilastinldiginda; bu aglar da geriye
yayilimda oldugu gibi 6grenmeyi gosteren agirliklarin adaptasyonunu igerir, fakat
istenilen ¢ikti degerleri mevcut olmadijindan 6drenme gézetimsizdir. Bir diger
farkliik da agin mimarisi ve égrenme siirecinde ndronlarin konumlarinin rolGdr.
Kendi kendini diizenleyen aglar agdirlikli olarak kiimeleme ve 6z nitelik gikariminda
kullanilmigtir. Ayrica, eniyileme problemierini ¢dzmede Hopfield aglarinin yerine
kullanma konusunda da bir gok arastirma yapiimigtir. Gezgin satici problemi diginda
arag siralama, konum-tahsis ve dagitim kanallarinin atanmasi gibi problemlerde de
bagariyla uygulanmistir (Smith ve dig., 1996a)

Yapay sinir aglarinin eniyileme problemlerini (6zellikle NP-siki problemleri) gézmede
kullaniimasi fikri 80'li yillara kadar dayanmaktadir. ilk olarak Hopfield ve Tank
Gezgin Satici Probleminin Hopfield YSA kullanilarak nasil ¢ozilebilecegini 1985
yilinda gdstermiglerdir (Hopfield ve Tank, 1985). Ancak birgok parametre ve terim
iceren enerji fonksiyonunun enkligiiklenmesi godunlukla olursuz ¢ézim Uretmistir
(Wilson ve Pawley, 1988). Olurlu ¢ozim Uretebilmek igin arastirmacilar eneriji
fonksiyonunu degistirmeye veya bir ¢ok parametreyi optimal olarak ayarlamaya
caligmiglardir. Hopfield agdi yakinsarken son ¢dzimiind oluriu kisit diiziemine
hapseden bir yontem bulunmustur (Gee, 1993). Hopfield aginin ¢éziim kalitesini
artirmak igin bir gok ydntem denenmistir. Bu y&ntemler kabaca deterministik ve
olasilia dayananlar olarak ikiye ayrilabilir. Olasiliga dayali ydntemler tavilama
benzetiminin yerel minimumdan kurtulma prensipini Hopfield agina uyguladigindan,
muhtemelen ¢6zlm kalitesini artirmada daha basarihidiriar. Hopfield agi, dogrusal ve
dogrusal olmayan programlamanin yani sira gizgeleri pargalara ayirma, sirt gantasi
ve kisit doyumu problemierinde de uygulanmistir (Peterson and Anderson, 1989;
Van den Bout and Miller [11, 1990).

Pratikteki bir gok zor problemde sezgisel yaklagimlar hizli ¢dzim elde etme
intiyacindan kullaniimaktadir. Genel .optimum ¢b6zlime ulagsmak, optimale yakin bir
¢dzimil hizli bir sekilde elde etmek kadar zorunlu degildir. Sinir adlarinin ana
avantajlarindan birisi hizli hesaplama glici oldugundan, &zellikle endiistriyel
uygulamalarda bu 6zellik gok daha deger kazanmaktadir.



1.3 Tezin Kapsami ve Katkilan

Bu tez calismasinda, lojistik sistemlerinin modellenmesinde ve eniyilenmesinde
yapay sinir aglarinin kullanim potansiyelini degerlendirmek, gergek zamanli bir
sistemde kullanilabilecek gezgin etmen temelli ve sinir agini kullanan bir karar
destek sistemini tasarlayip gergeklemek hedeflenmigtir.

ik olarak gok genis bir alanda yaygin olarak kullanilan gok katmanh sinir aglari
incelenmig, kullanimi sirasinda siklikla karsilagilan problemler ve .géz(lm yontemleri
izerinde durulmus, performans iyilestirici degisiklikler ele alinmig ve genetik
algoritmalar ile melez olarak kullanimi da degerlendirilmistir.

Ozellikle ¢ok biiylk miktardaki bilgileri siirekli olarak siniflandirabilmek,
siniflandirmay1 giincelleyebilmek lojistik sistemlerin performansi agisindan Snemli
oldugundan, egitme kiimesine gereksinim duymadén veriler arasindaki iligkileri
ortaya ¢ikaran kendi kendini dlzenleyen aglar ele alinmis ve tedarikgilerin
siniflandiriimasi ile stirekli drten Konum-Tahsis Problemierine (KTP) uygdlanmlgtlr.

Hopfield sinir aglarinin kombinatorik eniyileme problemlerindeki basarisi dikkate
alinarak, ozellikle aglh performansint iyilestirici dizenlemeler (zerinde durulmustur.
Bu amagla Gee ve Smith’in galigmalar temel alinarak ¢oziim kalitesini artirmaya
donlk agin igsel dinamikleri degisgtiriimis ve merkez Usler problemini ¢dzmede
kullaniimigtir (Gee, 1991; Smith ve dig., 1996). Sinir agi modelleri literatlirde yaygin
olarak kullanilan gergek test verileri kullanilarak diger tekniklerle ¢éziim kalitesi ve
tutarlihgr agisindan karsilagtiriimistir.

Son olarak, butlnlesik tedarik zinciri yonetimi sistemleri igin gezgin etmen mimarisini
temel alan, ana modil ile alt bilesenlerinin koordineli olarak hareket etmesi
nedeniyle operasyonel kararlarin, bilgi sistemi tarafindan otomatik olarak alindigi,
sistemin catisinin degisik lojistik sistemi tiplerine kolaylikla genigletilebilecek
yeterlikte genel oldugu, talep tahmini ile tedarikgi segimi slreglerinde YSA
modellerini kullanan bir karar destek sistemi Java platformunda tasarlanfms ve
gergeklenmistir.

Ozet olarak, tezin temel katkilart:

o Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarinin talep tahmininde ve
siniflandirma  problemlerinde kullanim sinirlarinin  ve  dzelliklerinin  ortaya
konmast

o Tedarikgilerin siniflandinimasi ve sirekli 6rten uzay konum-tahsis problemierinin

¢dziimunde Kohonen aglarinin kullaniimasti



e Sirekii 6rten. uzay konum-tahsis problemieri igin yeni bir ¢oziim ybntemi olarak
Titresimli Genetik Algoritmanin dnerilmesi

o Hopfield sinir aginin tutarl ve yakinsayan ¢éziimler Uretmesini saglayacak enerji

fonksiyonu degisikliklerinin incelenmesi

e Hopfield aginin merkez Uslerin konumlandirimasi gibi zor eniyileme
problemlerinde yerel minimumdan kaginarak en iyi ¢éziim elde edilmesinin

saglanmasi

o Sinir aglan tekniklerinin gok sayida test verileri ile analiz edilerek sonuglarin
diger teknikierle karsilagtiriimasi

e Yapay sinir aglar! ile desteklenmis etmen temelli ve platformdan baglmSIZ bir
lojistik karar destek sisteminin tasarlanarak gerceklenmesi

e Bu etmen temelli sistemin adaptif davranma ile yeni durumlara uyum
saglayabilme ve'dagltllmls, paralel bilgi isleme ve karar vermeyi desteklemesi

- Onerilen YSA modellerinin {retim yapan uluslararast bir firmanin lojistik verileri
kullanilarak test edilmesi

1.4 Tez Plani

Tezin ikinci béliimiinde, lojistik sistemlerinin yonetimindeki yeni eQiIimler ele alinmig
ve yapay sinir aglari gibi akilli teknolojilerin bu sistemlerin hangi alanlarinda
kullanilabilecegi, neden yapay sinir aglari ile bitlnlesik bir tedarik zinciri ydnetim
sistemine gereksinim duyuldugu irdelenmistir.

Uglincti bélimde, dogrusal olmayan sistemler igin evrensel bir kestire¢ olarak
yaygin olarak kullanilan cok katmanlt ileri beslemeli yapay sinir a(;lah ele alinmis,
mimarisi, 6grenme algoritmalari, kisittamalari ve genetik algoritmalaria beraber
kullanimi incelenmistir.

Dordinct bélimde, rekabet disincesini agikga kullanan ve o6zellikle fazla ve
karmagik verilerin analizinde veya Ozellik gikariminda kullanilan Kohonen aglar
(kendi kendini diizenleyen aglar) detayl olarak ele alinmistir.

Besinci bolimde, kombinatorik eniyileme problemlerini ¢dzmede ve ézellikle ikinci
dereceden programlamada kullanilan Hopfield-Tank sinir aglar agtklanmigtir.

Altinci bolimde, talep tahmininde kullaniimak (zere ¢ok katmanli YSA modeli
tasarlanmis ve gergeklenmistir. Farkli ddrenme algoritmalari ve farkh ag
parametreleri igin testler yapilarak en uygun ag mimarisi belirlenmeye galigiimigtir.
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Yedinci bdlimde, tedarikgilerin siniflandiriimasinda
kullanilmak lzere Kohonen agi mimarisine sahip bir
YSA tasarlanip gergeklenerek test verileri ile analiz
edilmigtir.

Sekizinci bolimde, KTP'leri, 6zel olarak siirekli

orten, p-medyan ve merkez tslerin
konumlandiriimasi problemlerini ¢dzmede yapay
sinir aglannin nasil kullanilabilecedi irdelenmis,
kendi kendini dizenleyen aglar (Kohonen) ile
yinelemeli mimariye sahip bir YSA olan Hopfield -
Tank YSA kullanilarak KTP ¢&zUlmuUstir. Ayrica, p-
medyan ve surekii érten KTP problemlerini gézmek
igin yeni bir yaklasim olarak Titresimli Genetik

Algoritma (TGA) yaklasimi nerilmigtir.

Dokuzuncu bélimde, bitlnlesik tedarik zinciri
yonetimi sistemleri igin gezgin etmen mimarisini
temel alan, talep tahmini ile tedarikgi segimi
YSA  modelleri
platformunda gergeklenen karar destek sistemi
(GETTZY) agiklanmistir.

suregleri kullanilarak  Java

GETTZY sistemi
Uzerinde bir firmadan temin edilen veriler igin

Onuncu bdlimde, oOnerilen
gerceklestirilen testler ve bu testlerden elde edilen

sonugclar verilmistir.

Onbirinci ve son bolim olan Sonug ve Oneriler
béliminde, tasarlanan ve gelistirilen yapay sinir
aglan modelleri ile gezgin etmen temelli tedarik
katkilar
anlatiimig ve neri olarak, gelecekte sistemin daha
da

caligmalarin neler olabilecegi {izerinde durulmustur.

zinciri  yonetimi  sisteminin  sagladigi

geligtiriimesine yonelik yapilabilecek
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2. LOJISTIK SISTEMLERINDE YENi YAKLASIMLAR

Yaklasik 10-15 yidir imalat sanayi, rekabetciligini artirmaya ybnelik‘sijrekli bir
baskiya maruz kalmistir ve genel anlamda kabul edilen degisimlerden birisi lojistik
yoluyla gergeklestirilenlerdir. Literatiirde ve pratikte, imalatin mikemmelligine etkin
lojistigin nasil katkida bulunabilecegine déniik pek g¢ok g¢alisma yer almaktadir.
Ancak herhangi bir 6zel durumda lojistik yaklagiminin ne olacagdi sorusunu soran
lojistik ydneticileri oldukga karigik, belirsiz cevaplar ve genel dislincelerle
karsilagmiglardir. Faaliyetlerin malzeme akisina ve musterilere gore yeniden
yapilandiriimasi prensibi gok agik ve anlasilir olmasina ragmen, yeni dinamik imalat
ortaminda lojistigi yonetme isi oldukga karmasiklagmistir. Bu gercegi destekleyen

lojistik ortamindaki degisimlerden bazilar:

e Pek cok imalat sirketinde rekabetgi konum, su alanlardaki baskidan sorumludur:
fiyat, kalite, zaman ve hizmet. Lojistik, rekabete dayanan avantajlarin

kazanilmasi ve sirdirlilmesindeki anahtarlardan birisidir.

o Teknolojik gelismelerin ve buluslarin hizi, imalatgl firmayr yonetmede yeni
firsatlar ve degisen durumlar yaratir. Teknoloji, rekabetgilik igin bir anahtardir ve
sonugta, yeni teknolojinin etkin yayilimi lojistik ySnetimi 'isinin énemli bir
parcasidir.

e Endustriyel yapi, bir sanal yatirimci gibi karakterize edilen kiiresel tiretime dogru
degismektedir. Sanal sirkette tedarik zinciri altyapisi ortakliga dayanir ve lojistik
ile malzeme akisi bitlnlestirici faktérlerdir.

o Aragtirmalar, sadece teknolojik siireglerde degil; yonetim, ekonomi, sosyoloji ve
psikoloji gibi alanlarda da imalata doniik yeni teorik bakiglar tGretmistir.

+ Lojistikteki zaman boyutu kisalmistir; malzeme akisinin dinamikleri, belirsizlikler
ve sabit degisim, yeni ve daha kararli yapilarin yaratiimasi yetenegine ihtiyag
duymaktadir.

12



2.1 Biitiinlesik Lojistik ve Dagitilmis Karar Verme

Lojistiin kapsami geniglemektedir; bitlin yasam cgevriminde malzeme akiginin,
tedarikgiden alinip, imalat slirecinden gegip son musteriye ulagan, geri donistimu
veya elden c¢ikariimas! da géz 6niline alinan bir unsur olarak kabul edildiginde, pek
¢ok organizasyon ve sistemle entegrasyonuna ihtiya¢ duyulur.

igsel ve digsal miisteri ve tedarikgilerle koordinasyonu arastiran bir imalat unsuru,
farkli operasyonel kararlar, yerel kisitlar, ¢atisan amaglar ve yanlis gidllenmis
istekler gibi zorluklarla ¢abucak yiiz ylze gelir. EGer bir gesit merkezi koordinasyon
olusturulursa, 6nemli miktardaki zaman ve kaynak oncelikle bu farkliliklarin
giderilmesine sarf edilebilir. Bununla birlikte, koordinasyonun diizeyi ve kapsami
artikga merkezi koordinasyon nosyonu, sistem karmasikhidinin sinir degerine
ulasti§! noktada islemez hale gelir ve yerel otonomiye sahip merkezi 'olmayan
koordinasyon vyapisi kaginilmaz olur. Pargalara ayirma, bdtilinlestirme ve geri
besleme mekanizmalar yoluyla sistem karmasikligi ile basa gikmada hiyerargik
karar verme kullaniimaktadir. Yeni ve farkii bir yaklasim ise, dagitilmig karar verme
ve pazar dengesi fikridir. Uretimdeki pek ¢ok karar unsurunun, kendilerine has
perspektiflere ve ekonomik gidileyicilere sahip olduklarina inaniimaktadir. Batiin
karar unsurlarini tek tip bir karar yapisina zorlamak yerine, kendi alanlari ile ilgilenen
etmenler olarak gérmek yardimci olabilir. Bu karar etmenleri, rekabetgi pazar
mekanizmalari kullanimi yoluyla, daha basit davranig bigimleri kiimesine bagli
olarak koordine edilebilir, uzun-dénem davraniglari tahmin edilebilir ve farkli denge
sartlarina gére modellenebilir (Wu ve Harker, 1999).

Yeni yaklagimin en o6nemli avantaji, bilgi y®netimindeki kokli basitlegmedir.
Geleneksel igletme Kaynaklari Planlamasi (IKP) sistemindeki temel paradigma,
yukardan asagiya, hiyerarsik olarak sistem detaylannin “toplam gériinirligiinin”
arastinimasidir,. Bu ise, sofistike bilgilef ve veri tabani yonetim sistemleri
kullanilarak, organizasyonun bitlin algilanabilir yonlerine ait korkung detayl
bilgilerin devamhhiginin saglanmasi yoluyla basarilabilir. Bu bilgiler organizasyonda
karar vermeye temel teskil ettiginden, giincel olarak tutulmasi zorunludur. Dagitiimis
bir sistemde, etmenler sahip olduklar kendilerine ait bilgilere ve yerel
tercihlere/kisitlara dayah olarak yerel ézerk kararlar verdiklerinden, merkezilestirilmis
bilgi yonetimi aynigtinlabilir, izleme ve bilgilerin devamliigi bollimlendirilerek gok
daha etkin bir sekilde ylrtilebilir (Walker, 1997).
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2.2 Yeni Tedarikgi Perspektifleri

Yeni tedarik¢i yaklagimlari belki de son yillarda en 6nemli yeni lojistik kavramidir.
Tedarikgi yénetiminin kontrol edilebilirlidini iyilestirme prensipleri evrensel olmakla
birlikte hedeflerin &ncelidi ve arzi kontrol etme niyetleri durumsal fakidriere bagdidir.

2.21 Tedarik Zinciri Yonetimi

Tedarik Zinciri Yénetimi (TZY), tedarikgi yonetimi ile ¢ok yakindan ilgisi olan bir
kavramdir ve sebekelerdeki tedarik zincirinin geligtiriimesi Uzerine odaklanir. Bu
genel diislincede, malzeme akigi yOnetimine bitlnsel bir yaklagim o6nerilir ve
ortaklik ve gliven, tedarikgi iligkilerinde ve malzeme akiginin yénetiminde birer unsur
olarak ortaya gikar. TZY'ye dair arastirmalar stratejik, organizasyonel ve lojistik
konularinin her tiriinde yapiimaktadir fakat gogunlukla tedarikgiler Uzerine
odaklanimistir (Mertz, 1994). |

ABD ve Avrupa’'da TZY’nin farkli anlamlar tagidigina iligkin bir egilim vardir. ABD'de
musteri iligkilerine, servise ve toplam zincir maliyetine odaklaniimistir. Avrupa’da ise
odak ortakliktir. Her iki durumda da zincirin seffaflidi, iliskilerin glivenle olusturulmasi
ve igbirligi, engeller aynidir. TZY, gelecekte ve su an lzerinde calisilan etmenler
(zaman ve maliyete odaklanma, organizasyoniar arasi odaklanma, motivasyon, bilgi
sistemleri, vs.) igin temel bir vizyondur. Dért temel yaklagim belirlenmistir: tepeden-
asagiya, tabandan-yukariya, iriin odakli ve miisteri odakl. Karsit tepkiler ise; TZY
modelleme, TZY performans olgiitleri, kantitatif analizier, 6rglitsel engeller, kaynak
catigmalari, egitim ve bilgi teknolojisinin etkin kullanimi igerisinde yer almaktadir.

2.3 Bitiinlegik Lojistikte Yeni Caligmalar

Yeni {retim ortaminda lojistigin rolli hatiri sayilir diglide artmaktadir: Rekabet,
kiiresellesme, yeni teknoloji vs. gibi en énemli dedisim gosteren faktorier, lojistige
Uretimde yeni ve 6nemli bir stratejik rol (yani, lojistik stratejisinin ikinci boyutu)
vererek en Ust ilgiye sahip olmuslardir. Bu yiizden lojistik aragtirmalarinin odak
noktasi, reaktif bir maliyet azaltma araci olmaktan, sirket stratejisinde proaktif bir
bilegen olmaya dogru kaymigtir.

Lojistik yonetimi; misteri hizmeti, zaman ve kalite igin yarigmada rekabetgi bir
strateji gibiydi. Bu nedenle lojistigin odag, igsel lretkenlik ve islemlerde etkinlige
dogru genislemistir. Ayni zamanda, lojistik ydnetimi gok daha karmasik bir ig halini
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almigtir. Bu ise, rekabetgi ortam ve sonugta ylksek performané gereksinimi ve
belirsizlik nedeniyledir. Belirsizlik ve sUrekli degisim Iojistiin karmasikhgini
artirmaktadir. Strekli degisim, lojistik operasyonlarini mevcut durumla eslestirmek
icin optimize etmeden daha fazla, lojistik yapisinin tasarimina ilginin artmasina yol
acmustir. Yeni durum Sekil 2.1°deki gibi gosterilebilir.

Lojistik
Tedarikgi imalatg Miigteri

Sekil 2.1 : Eski lojistik ¢atist

Yeni lojistik gatisinda odaklanilan nokta, her bir bilesenin performansindan ziyade
toplam performanstir ve toplam malzeme akisi tek bir unsurmus gibi idare edilir.
Entegrasyon, yeni ¢atida énemli bir kavramdir ve maizeme akigi pek ¢ok boyutun

bitlnlestiricisi olarak gorulir.

Yeni lojistik ¢atisinda &rgitsel diizeylerin ve envanterlerin, eski ¢atida malzeme
akiginin  koordinasyonunda kullanilan elemanlardaki gevseklik gibi, g¢oklu
koordinasyonu igin zaman yoktur (Christopher, 1992). Onun yerine, malzeme akigini
kontrol etme, tedarik zinciri yapisi ile biitlinlestirilmistir (Sekil 2.2).

Tedarikgi imalatgt Miigteri

Sekil 2.2 : Bitiinlesik lojistik catisi

Yeni lojistik ¢atisinda siireglerin, bdlimlerin, islevierin, organizasyonlarin,
disiplinlerin, sistemlerin vs. entegrasyonu gereklidir ve bu ylizden yonetsel iligkiler ve
ortakliklar dnemlidir.

Yeni lojistik gatisi tek bir firma, bélimler veya iglevlerin kendi baglarina bagimsiz
Uniteler gibi artik distniimedidi, fakat bir bltinin pargalari gibi gorildigi ve
malzeme akiginin, sanal sirketi veya yatinimlan bUtUnlegtiren paylagiimis nesneler
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oldugu yeni bir igyeri algilama seklidir. Lojistik sadece malzemelerin hareketi ve
depolanmasi degildir. Lojistik, malzeme akis! ile direkt veya endirekt iigili bitin
faaliyetierin ve sistemlerin bitiinlestiricisidir. Ornegin; kalite sistemleri, tasarim
sistemleri, malzeme y&netim sistemleri, dretim planlama ve kontrol sistemler,
dagitim sistemleri, vs. Faaliyetler ve sistemler, bilgi ve kontrol prensipleri gibi daha

soyut formlari da igermelidir.

Lojistik stratejileri, genel rekabetgilidi ve pazar isteklerine hizli cevap verebilmeyi
destekleyecek bigime dénlismistiir. Bu nedenle, lojistik sistemlerinin zaman maliyeti
ve kalite odakli olmaya devam ederek, daha fazla zamana yo6nelimli olmasi
kaginiimazdir. Geleneksel eniyileme teknikleri misteri isteklerinin ve zamanin 6n
plana ¢iktigi bu tip problemlere glirbliz ¢oziimlerin tliretiimesinde oldukga zayif kalir.
Ornegin, kiiglik, beklenmeyen hata veya arizalar eniyilenmis bir planin higbir ise
yaramamasina yol agabilir. Bunun. yaninda, yeni en iyi veya iyice ¢6zimi bulmak
icin gereken sire gok uzun olabilir ve eniyileme siireci ile elde edilecek kazanimlari
geride birakabilir. Ozellikle rotalama, konum-tahsis gibi NP-zor yapidaki
problemlerde, Kaliteli gbziimler elde etmek igin gereken stire, sistemin karmasikligi
ve gergekligi ile dogru orantili olarak Ussel bir bigimde artar. Gergek zamanda
gergeklesen olaylar, islemsel gevrenin degdiskenligi ve belirsizliginden dolayt ciddi
etkilere yol agmaksizin, miimkiin olan en {st diizeyde etkin bir akig! slirdlirmek igin
gergek zamanli ¢ozlimlere gereksinim duyar. Akilh teknolojiler bu noktada
belirsizlikleri taklit etmede ¢ok basarilidirlar ve arzu edilen durumda herhangi bir
degisiklik tespit edildiginde glrbliz, zamaninda ¢6zim Uretirler. Ayrica, sistemin
bltlinlniln gok fazla etkilenmesini 6nleyerek verimlili§i devam ettirirler.

2.3.1 Akilli Teknolojiler

Eniyileme problemlerinin ¢dzlimiinde de kullanilan akilli teknolojiler; yapay zeka,
uzman sistemler, sinir. aglar, bulanik sistemler, kural cikarimi ve genetik
algoritmalarin degigik tekniklerini igerir. Bu teknolojiler Sekil 2.3'de gdruldiga gibi,
bir ugta sinir aglan gibi altsimgesel isleme yapisina sahip, diger ugta ise uzman
sistemler gibi simgesel igsleme &zelligi tasiyan teknolojiler arasinda yer alirlar. Daha
yeni akilli teknolojiler ise nanoteknoloji adi altinda giindemdedirler. Melez akilli
sistemler, en az bir tanesi akilli teknoloji olan birkag teknolojinin biitliniestiriimesi ile
olusturulmus problem-¢g6ziim sistemleridir. Eger bir kag sinir ad1, gevsek olarak bagl
ve hiyerarsik bir yapida veya 6zel bir problemi ¢ozmek igin bir “aglarin agi” seklinde
bigimlendiriimigse, bu sistem genellikle melez sinir ag1 veya melez akilli sistem
olarak adlandrilir.
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Sinir Aglar Genetik Bulanik Yapay Kural Uzman

Algoritmalar Sistemler Zeka Cikanm Sistemler
Altsembolik l l Akillt l l Sembolik
(adaptif) - Teknolojiler » (bilgi)
isleme igleme

Sekil 2.3 : Akilli teknolojiler (Dagli, 1994)

Melez akilli sistemlere 6rnek olarak, orlintl eslestirme islevini gerceklestirmek igin
sinir agint kullanan bir uzman sistem verilebilir (Livneh, 1999). Bu drnekte, her iki
teknoloji de (uzman sistem ve sinir agi) akilli teknolojilerdir. Ayrica geleneksel
problem-géziim teknidi ile bitiinlestirilmis akilli teknolojiyi kullanan bir sistem de
olugturulabilir ( Ornegin, sinir aglari ve ayrik-olay benzetimi ). Bu tip bir melez akill
sistem, lojistik. sistemini veya Uretim sistemini, 6grenme ve adaptif davranma
ozelliklerinden dolayr daha gergekgi olarak modellemede kullanilabilir. Bu
drneklerde, melez akilli bir sistem oIU§turmak i¢in en azindan bir akilli teknoloji diger
yaklagimlarla butlinlestiriimektedir. Bu tiir sistemlerin nasil biitlnlestirilebileceginin
ornekleri Sekil 2.4'te gdsterilmistir.

Oriintii eslestirme igin bir

—————————Uzman Sistem |9ensune___> ¢

goémiimis Sinir Ag!

Sinir Ag! 'nin aglrllklarlm
giincellemek igin

Genetik Algoritma'yr ————

kullanma

Adaptif davranigt
modellemek igin bir Ayrik-
Olay Benzetimi igerisine >
goémilmag Sinir Agt

Sinir Ag1 'nin agirliklarin
modifiye etmek igin
Dogrusal Olmayan

Programiama’ys kullanma

Sekil 2.4 : Melez akilli sisterlerin nasil bitlnlesik edileceginin 6rnekleri (Dagdlhi, 1994)

Melez sistemler ve o&zellikle akilli melez sistemler (zerine motive olunmasinin
nedeni; tek bir yaklagimin gereksinim duydugu varsayimlarin tam olarak
kargllanamadig: problemleri etkin olarak ¢dzmek igin, degisik teknolojilerin gliclini
birlestiren bir sistemi ortaya koyabilmektir. Bu teknolojiler, her birinin glcl digerinin
zay\f yonlerini telafi edecek sekilde kanigtiriip birlestirilebilir (Dagli, 1994).
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2.3.2 Lojistik Sistemlerinin Yonetiminde Yapay Sinir Agi1 Uygulamalan

Son on yida, biligsel ve ndéral bilimlerdeki geligmelerin yan: sira, yeni ag
topolojilerinin, yeni aktivasybn iglevlerinin ve yeni 6grenme algoritmalarinin ortaya
konmasi neticesinde, yapay sinir aglarina iliskin ¢alismalarda heyecan verici bir
dirilis olmustur. Karmasik problemlerih ¢OzUclsU olarak yapay sinir aglan pek gok
farkli uygulamalarda kullaniimigtir. Sinirsel bilgi islemenin arzu edilen o6zellikleri,
kérma§lk problemlerin ¢6zimiinde YSA’yl cazip yapmistir (Obaidat, 1998; Wong ve
dig., 2000; Smith ve Gupta, 2000). Sinir aglan uygulamalarinin baslangigtaki
bagarilari, sanayi ve isletmelerin tazelenmis ilgilerine ilham vermistir. |

Son yillarda dnemli ilerlemeler kaydedilmis olmasina rag“;mén, pek ¢ok problem
henlz tamamtyla ¢dzllememistir ve sinir aglarinin arastirma ve gelistiriimesinde
hala daha fazla galigsmaya ihtiyag duyulmaktadir. Sinir aglari Ydéneylem Arastirmasi
ve Endistri Mihendisligi (YA/EM) ile pek gok yakin bacja sahiptir (Sharda ve Wang,
1996). YA/EM perspektifinden sinir adlar g firsat sunmaktadir:

1. Sinir aglari, eniyileme problemlerini ¢dzmede geleneksel YA algoritmalar
veya sezgisel yaklasimlara alternatiftir.

2. Sinir aglari, biyolojiden esinlenilmis istatistiksel metotlardir.

3. Sinir aglan, Yoneylem Arastirmas! algoritmalarinin uygulanabilecegdi bir

problem alani da sunar.

YSA'nin baglica uygulama alanlar agsagidaki gibi siniflandiriiabilir:

» Siniflandirma, kiimeleme, tani ve isbirligi
e Eniyileme
« Regresyon ve/veya genelleme

e Oriintli tamamlama

2.3.2.1 Tesis Yeri Segimi

Yapay sinir aglar ve yasakli arama, ayrik eniyileme problemlerinin ¢dzUm igin son
zamanlarda ortaya c¢ikan iki gok Onemli tekniktir. Sinir aglan, gligli paralel
donanimlarda cazip uygulanabilirlik kalitesine sahipken, yasakli arama glicli bir
genel arama yéntemi olarak on plana gikmaktadir. Yasakli Yapay Sinir Adlari
(YYSA), donanim uygulanilabilirli§ine sahip gliglii bir paralel ve analog genel arama
stratejisi olusturmak igin, yasakli aramanin kisa donemlik hafiza bileseninin bir
analog versiyonunun sinir aglar ile bitiinlestirimesidir. YYSA'da, yasak
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statUslindeki karar elemanlarinin devamhliginin saglanmasinin yani sira, yasakli
listesine girecek elemanin sec¢imi de sinirsel faaliyetlerle basarilir (Vaithyanathan ve
dig., 1996).

Eniyileme problemlerine sinir aglarinin uygulanabilirligi ilk olarak Hopfield ve Tank
(1985) tarafindan gésterilmistir. Bununla birlikte, literatirde tekrar tekrar
rastlanilabilecegi ve arastirmacilar tarafindan da kaydedildigi gibi, sinir ag';lanhln
yazilim benzetimi nadiren iyi performans gdsterir (Aarts ve Korst, 1989). Sinir
aglarinin en Ust potansiyelini fark edebilmek igin en azindan tiimlesik eniyileme
uygulamalarmda donanim gergeklemesi gereklidir. Tamamen ekonomiksel bakig
acislyla, donanim imalini gergeklestirmek igin, 6nemli bir yatirrm yapmadan 6nce su
iki onemii konunun ortaya konmasi gerekir:

e Sinir agdinin yazihlm benzetimi, en azindan orta bly{klikteki problemlerin gok
degisik versiyonlart igin, olusturulan ¢o6ziimiin kalitesi baglaminda, siireki olarak
iyi performans gosterebilmelidir.

» Sinir aginin gatisi, degisik problem tiplerine kolaylikla genisletilebilecek yeterlikte
genel olmalidir.

Yasakli arama, YYSA'da kritik bir rol oynar ve bu gati iginde uygulanmasi, daha
onceki sinir adlan yaklagimlarindan 6nemli 6lglide ayrilmasina yol agar. Tek bir
tesisin kurulug yerinin segiminde bir yasakli eleman, yiksek sabit ve tahsis
maliyetlerine sahip bir yerin karsih§ olabilir. Bu yer, yasakli listesine girdiginde
listeden gikarilincaya kadar misteriler bu yere tahsis edilmeyecektir (Vaithyanathan
ve dig., 1996).

YYSA tesis yeri segimi problemine uygulandiginda, H-T aglarindan ortalama %85
daha iyi sonug elde edilmistir. Performanstaki bu iyilesme birincil olarak, sinir aginin
arama uzayinin yasakli arama prensipleri kullanilarak daha verimli bir sekilde
aragtiriimasi neticesinde elde edilmistir. Céziilen problemierde, bu sinir ad: tutarl
olarak iyi performans go6stermistir. Unutulmamalidir ki yasakll sinir aglarinin
parametreleri ¢dzimiin kalitesi agisindan &nemlidir. Ornegin, yineleme (arama)
sayis! problemin bliyiikligl géz 6niine alinmaksizin 100 olarak belirlenmistir. Blyuk
problemler igin bu say! artirildiinda ¢6ziimiin kalitesi iyilesebilecektir. YYSA'nin
tasarim esnekliginin, pek ¢ok tlimlesik eniyileme problemine uygulanabilir olmasi
agisindan ¢ok fazla oldugu da unutulmamalidir. Farkl problemlerde arama siirecine
yardimci olmasi igin probleme 6zgii sezgisel yaklagimlar da bu gatiya dahil edilebilir.
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2.3.2.2 Konum-Tahsis Problemleri

Konum-Tahsis problemleri, birden fazla tesisin, talep merkezlerinden olusan bir
gruba hizmet vermesinin gerekli oldugu durumlarda s6z konusudur. Konum-Tahsis
problemi pek ¢ok pratk uygulamada (acil servis sistemleri, dagitim,
telekominikasyon aglari, kamu hizmetleri vs.) karsilasilan bir problemdir. Birden
fazla tesisin konumlandirimasi ile ilgilenildiginde, siklikla bununia ilgili bir tahsis
problemi de sbz konusu olur. Bu problemlerin es zamanli olarak ele alinmalan
zorunlu olmakla birlikte, tesis konumu bir kez belirlendikten sonra tahsis problemi
daha basit olarak ¢bzllebilir. Tersine, bir tahsis ¢dzimi verildiginde ise, problem
bagimsiz tek tesis yeri segimi problemierine aynistiniabilir.

Talep merkezleri ayrik veya verilen bir alanA icin yine bilinen bir olasiliga gdre
dagimig olabilir. Arz merkezleri ise genellikle birbirlerinden bagimsiz olarak gahsiyor
kabul edilir. Eniyileme kriteri siklikla problemin 6zel/kamu sekiodrli oimasina ve

olagan/sira digi Grilin veya hizmet sunulmasina baghdir.

Lozano’nun gergeklestirdigi calismada; badimsiz, kapasite sinirfamasi olmayan arz
merkezleri ile servis verdig'i surekli bir uzayda yer alan talep merkezlerinin
konumlandiriimasi sorunuyla ilgilenilmistir (Lozano ve dig., 1998). Yerlestirme
maliyetlerinin, kat edilen Oklit mesafesinin karesi ile orantili oldugu kabul edilmistir.
Bu problem, bazi Kiimeleme Analizi ve Vektor Nicelendirme problemleri ile esdeger
gibi gbrﬁlmﬂs,:tﬁr. Boyle bir iligkilendirme Lozano’yu, Yapay Sinir Aglarinin yapisal
ozelliklerini ortaya koyma kapasitesine sahip, girdi verileri icin yerel uyarlama
kurallarina dayali bir kendi kendini yapilandirma sirecinin $6Z konusu oldugu,

Kohonen haritalarinin kullaniimasina yéneltmistir.

Konum-Tahsis problemleri ile Kimeleme Analizi arasindaki iligkinin farkina gok
onceleri variimigtir (Hartigan ve Wong, 1979). Diger yandan, kendi kendini
dizenleyen aglarn (SOM) kimelemede kullaniimasi agik ve kolaylikla
anlagilabilirdir. Konum-Tahsis problemlerini ¢ézmede kullanilan SOM'da girdi
deseni, talep merkezlerinin K-boyutlu konum vektéridiir ve D; olasilik dagihm
fonksiyonuna gore rasgele dagilir. Cikti katmani ise konumlandirilacak M-tesis ile
ilgilidir. Her birisi igin agirlik vektorleri, atandiklart arz merkezinin konumu ile iligkili
olarak belirlenir. Ogrenme kuralinin etkisi, arz merkezierinin tamamini talep
merkezlerine dogru cekmektir. Ancak, sadece en yakin arz merkezi ve onun
komsulari énemli diglide etkilenir. Baslangigta, siralama evresini hizlandirmak
amaciyla komsuluk alani, giktilarin goguniugunun her bir yinelemede agirliklarini
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uyarlamalarini saglayacak olglide biiylik olmalidir. Daha sonra, 6grenme hizi yavag
yavag azaltilarak, konumda daha ince ayarlamalarin yapilmasi saglanir.

Enklglklenmeye galigilan orijinal amag fonksiyonu, mesafelerin karelerinin agirlikli
ortalamasi olmasina ragmen bu yaklasim, Oklit mesafe fonksiyonu igin de

kullanilabilir.

2.3.2.3 Arag Atama Problemi

Araclar tagima talebine atanirken, genellikle bilinen bir mesafeye eldeki araglarla
gonderilmek {zere, bilinen miktardaki yikierin atanmasi iglemini planlamacilar
yapisal olarak bulanik kurallara gére gergeklestirirler. Bulanik sistemler, karmasik
sureglerin kontroli icin egitilebilecek 6drenme yetenekleri ile donanmiglardir.
Genellikle planlamacidan alinan gok az ham veri ile baglanilir veya planlamacinin
davraniglart gozlemlenmek suretiyle kurallar g¢ikarilabilir.  Vukadinovic’in
caligmasinda, daha iyi performans elde edebilmek igin bir bulanik sistemi aritmada
ve uyarlamada yapay sinir agt kullanimistir (Vukadinovic ve dig., 1998). Bulanik
sistemler sayisal sistemier olmasina ragmen, gézlemlenen planlamaci davranis ve
bilgilerine dayanan dilsel kontrol stratejilerini bir otomatik kontrol stratejisine
dénustlrir. Fakat bulanik gati, bilgiyi elde etmenin agir ylikiinden analisti kurtarmaz.
Bir bulanik sistemin oldsturulmasmdaki ana broblemler, belirgin sezgisel kontrol
kurallarimn ~ gikariimasi  ve  girdi/cikti  degiskenlerinin  Gyelik  fonksiyonu
parametrelerinin belirlenmesidir. Boylece, gelistiriien bulanik sistemin performansi
mevcut planiamaci sayisina ve yapillan milakat ile onlarin atama davranis
bigimlerini ortaya koyabilmeye bagli olacaktir.

Vukadinovic’'in yaptidi galismanin neticesinde gergek veriler lizerinde yapilan
uygulamada, ik bulanik sistemleri ayarlamada, denetgili 6grenme yetenekleri ile
birlikte ileriye dogru beslemeli adaptif sinir aglarinin kullanilabilecegdi gosterilmistir.

Nygard (1990), modiler bir sinir ag! sistemi olarak adlandirdikian tagit rotalama
problemleri igin ¢ézlm teknigi segiminde kullanilan bir sistem geligtirdiler. Bu sistem
geriye-yaytlimli 7 sinir agmdan olusmaktadir. Aglardan birinin sakli katmani 6zellik
¢ikariminda ve ikinci ag ise geriye kalan bes agin hangisinin ¢ézlim teknigi énerisini
yapmada kullanilacagini belirlemede kullaniimaktadir

21



2324 Kiimeleme (Gruplandirma) Analizleri

Kimeleme analizi (bir veri kiimesindeki dogal alt-gruplarin belirlenmesi), pek ¢ok
baglamda kullanilan dnemli bir istatistiksel metodolojidir. Buglin kullanilan hiyerargik
kiimeleme metotlarindaki ana problem, yogun olarak izole edilmis kiimelerin ideal
sartlarindan ampirik veriler uzaklastijinda ortaya ¢ikan siniflandirma hatalarina olan
egilimdir. Pek gok ampirik veri kiimeleri, gruplarin olugturulmasini allak bullak eden

yapisal bozukluklart igerir.

SOM aglar, pazar bolimleme, kredi analizi, kalite problemleri ve hareket
problemleri gibi karmasik verilerin gruplandiriimasi analizlerini gerektiren kararlarin
kalitesini iyilestirebilir. Karmasik ampirik verilerde grup Uyeliklerinin belirlenmesi zor
bir problemdir ve dagiima, ilgisiz bilgi, diizenli olmayan kiime yoguniugu gibi veri
bozukluklari ile daha da karmasik hale gelir. Deneysel sonuglar, bugln yaygin
olarak kullanilan 7 hiyerarsik kimeleme analizi ile klyéslandlglnda SOM metodunun
gayet acgik olarak ¢ok iyi sonug verdidini gdstermektedir (Pauler ve dig., 1999).
Dahasi, SOM aginin performansinin verilerdeki yapisal bozukluklara ragmen
sapasaglam oldugu gosterilmistir. Verilerdeki yayiima diizeyi arttikga, SOM aginin
performans avantaji, diger hiyérar§ik gruplandirma metotlarina gére daha da Ust
seviyeye cikar.

Mangiameli'nin yaptigi galigmada, SOM agi test edilen 252 veri kiimesinin 191’i igin
en dogru metottur (%75.8). SOM agdi, veri kiimelerinin %87.3'Q igin kesinlikte birinci
veya ikinci siradadir. Yayiimi gok yiiksek veriler icin SOM ag1, %90.2-%91.5 orani
ile birinci veya ikinci siradadir. Digér metotlar, ortalama %30-70 arasinda dogruluga
sahipken SOM adi %85 kesinlige sahiptir. incelenen 252 veri kiimesinden sadece
altisinda SOM ag; ile kot sonug elde edilmistir (Mangiameli ve dig., 1996).

SOM ag! sadece etkin degil, ayni zamanda kullanimi da kolay bir tekniktir. Gergekte
SOM agy, sinir aglan konusunda kapsamli tecriibeye sahip analiste ihtiya¢g duymaz.
Agin yapisinda, ndron sayisinda veya iligkilendirme deseninde karmasikiik yoktur.
Gruplandirma sonuglan agin baslangigc 6grenme katsayisina duyarli da degildir.
Kisaca, karmagik veri olmasi durumunda SOM agi, gbzlem verilerinin
gruplandiriimasinda ¢ok daha kesin sonug verir, Dahasi, olasi veri eksikliklerinde
SOM agmin saglamiiig! diger sezgisel ydontemlerden daha fazladir (Kuo ve dig.,
2002).
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2.3.2.5 Pazar Paylagimi

Sinir agdlarinin ses ve gorlintl igleme gibi mihendislik alanlannin degisik
uygulamalarindaki basarisindan hareketle, diger alanlarda da benzer problemlere
uygulamay: disiinmek dogaldir. Yonetim biliminde ortaya ¢ikan ilgili bir problem de
gruplandirma tekniklerinin kullanildi§i pazar bolimlemedir. Balakrishnan, ézel bir
sinir aginin (Frekans-Duyarl Rekabetgi Ogrenme Algoritmasi-FSCL) stratejik pazar
kararlarinin olusturulmast igin verilerin gruplandiriimasindaki yetenegini arastirmistir
(Balakrishnan ve dig., 1996). Bu galismada, FSCL ile k-ortalamalar yontemi
kimeleme teknidinin performans kargila§tirmalarlnl yapmiglardir.  Yapilan
uygulamada, her iki teknik oldukga farkli gruplandirmalar olusturmuslardir. Uygun
metodoloji hakkinda uyusmazligin nedenini ortaya koymak amaciyla, veri
koleksiyonu ve 6igim hatalarini yansitacak, degisen veri kalitesini taklit edecek
olduk¢a buylk bir deneysel tasarimia, bilinen gruplandirma sonuglari ile birlikte
benzetimi yapilmis veriler kullanilarak, karsilastirmali bir performans arastirmasi
yapiimigtir. Bu galigmalarin neticesine gére; bu iki metodolojinin kombinasyonu
{(FSCL aginin sonuglan k-ortalamalar yontemine girdidir) daha yonetsel olarak
bélimleme tasarisini kavramayi saglar gibi goziikmektedir. Bu galigmayla ilgili bazi
sinirlamalar da s6z konusudur. Birincisi, veri noktalarinin sayisi sinir agdlari igin
kullanilanlarla kargilastiridi§inda géreceli olarak az kabul edilebilir. ikincisi, hata
icermeyen veriler {izerinde analizler yapmak ve verilerin grup sayilarini  dogru
olarak bilmek, k-ortalamalar yaklasiminda en ciddi problem olan baglangig grup
kaynagmin segiminde oldugu gibi lehte olarak én yargilt hareket edilmesine yol
agabilir. Dogru grup sayisi ve hata icermeyen verilerin kullaniimasi, kaynak segimi
problemini énemli Slglide azaltir. Sinirlamalara ragmen k-ortalamalar algoritmasi iyi

calismistir.

Segilen FSCL ag: iyi performans gostermese de bu alanda ilerde yapilacak
caligmalara temel saglamast agisindan Jnemlidir. FSCL aginda kullanilan
gbzetimsiz 6grenme yaklagimi, kiimeleme analizinde sinir adlarinin kullaniimasini
dogal bir baslangic noktasi yapar. Daha oOnemlisi, yanlis siniflandirmayi
enkuguklemek igin 'ihtiyag duyulan bilgiler, her bir kiimeyi gosteren birgok agirlik
vektérinl icerir. Bu vektorler, bir kiimenin merkezinden g¢ok sinirlarini tanimlayan
vektdrlerdir.

Sinir aglar icin bir diger problem parametrelerin segimidir. Gozetimsiz 6grenme
¢atisinda, bir veri kiimesi igin uygun ag parametrelerinin nasil segilecegine dair agik
bir yanit bulmak zordur.
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FSCL aginda olusturulan kimelerin kalitesi, daha ilgili niteliklerin eklenmesi ile
gelistirilebilir. Daha fazla faydali bilgiler FSCL aéi icin mevcut oldugunda, daha iyi
iyilesme olacagi sdylenebilir. Benzetim veri sonuglarina bakarak, FSCL metodunun
kiimeleme amagl olarak oldukga dikkatli kullaniimasi gerektigi sdylenebilir. Pazar
verileri igin sinir aglart metodolojisi ile k-yontemi yaklagiminin kombinasyonu

kullanildiginda daha iyi sonuglar elde edilmigtir.

Gruplandirmaya dayali bir diger ¢aligma da Hruschka tarafindan gergeklestirilmistir
(Hruschka ve Natter, 1990). Bu galigmada, 6zel olarak tasarlanmis ileri beslemeli
yapay sinir agi ile bir sakll tabaka igeren k-ortalamalar kiimeleme tekniginin
performanslarl karsilastirimigtir. Analizi yapilan veri kimesi, farkli kullanim
durumlarinda Urlin kategorilerinin kullanimini igermektedir. ileri beslemeli sinir ag
modeli uygun testlerle onaylanan iki bolimli bir sonu¢ vermistir. Diger yandan,
k-ortalamalar algoritmasi daha ggli kiime yapilarinin bulunmasinda basarisiz

olmustur.

Pazar paylasiminda k-ortalamalar algoritmasi ile SOM agini biitiinlegtiren baska bir
calismada, U¢ kimeleme yaklagimi karsilastmimistir (Kuo ve dig., 2002). Bu
yaklagimlar; klasik iki-asama yontemi, kendi kendini diizenleyen aglar ve Kuo ve
dig. nin dnerdigi iki-asama yontemi. Onerilen iki-asama ydntemi kendi kendini
dizenleyen aglar ile k-ortalamalar yonteminin bir birlegimidir ve bu yontem klasik iki-

asama yontemine gbre biraz daha iyi sonug vermigtir.

2.4 Dagrtilmig Akilli Sistemlerin Lojistik Sistemlerinde Kullaniimasi ihtiyaci

Literatirde dagitimis problem ¢dzme yaklasimini temel alan isbirlikgi Tedarik Zinciri
yaklagsimi, Etmen Temelli TZY sistemleri gibi bitlnlesik tedarik zinciri sistemleri
veya lojistigin alt alanlarini birbirinden bagimsiz olarak sezgisel yéntemlerle ayri ayr
eniyilemeye calisan yontemler gelistiriise de, bu alt alanlari bir biitiin olarak ele alan
ve sin.ir aglan ile denetleyen, eniyileyen gezgin etmen temelli bir sistem tasarlanarak
gerceklenmemistir. Ortaklar, tedarikgiler ve misteriler arasinda arabuluculuk yapan
ve etmen Koordinasyon sistemlerinin farkli diizeylerinde &grenme yeteneklerine
sahip dagitiimig akilli sistemleri (6rnegin, yapay sinir aglarini) kullanan bir altyapiya
ihtiya¢ duyuldugu gorilerek, bu galismada bdyle bir sistem tasarlamak ve
| gergeklemek hedeflenmigtir.
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3. ADAPTIF SISTEMLER VE YAPAY SiNiR AGLARI

Bir sistemin tasariminda, ilk olarak problem ele alinarak incelenir ve modellenir,
spesifikasyonlar ortaya konur ve akabinde belirlenen kriterleri sadlayacak sekilde bir
sistem olusturulur. Onemli olan nokta, dis kosullar degisse dahi sistemin mevcut
spesifikasyoniara uygun olmasi ve her zaman tasarlanmis parametre kimesini

kuflanmasidir.

Bu béliimde ortaya konacak sistem tasarimi yaklasimi ise biyolojiden esinlenilen ve
adaptasyona dayanan farkli bir yaklagimdir. Baslangicta sistem parametreleri gok
fazla hataya yol agacak sekilde istenilenin diginda olabilir. Ancak, hatadan alinan
geri besleme ile sistem olabildigince hatéyl azaltacak sekilde Aparametrelerini
degistirir. Bir adaptif sistem, sadece kendisinden beklenen isleri gergekiestirmek
degil, ayni zamanda parametrelerini adapte etmesini saglayacak bir alt-sistemi de
icermesi gerektiginden, gok karmasiktir. Fakat gelecekteki veriler dedisse dahi bu
tasarim metodolojisi, sistem parametrelerini miimkiin olan en iyi performansi elde
edecek sekilde degistirecektir. Ayrica, ayni sistem birden fazla problem igin
kullanilabilir.

3.1 Sinirsel ve Adaptif Sistemler

Yapay Sinir AQIah kavrami, beynin gah§ma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar {izerinde
taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk galismalar beyni olugturan biyolojik
hiicrelerin (néronlar) matematiksel olarak modellenmesi (izerinde yodunlagmistir. Bu
galismalarin ortaya koydugu bulgular, her bir sinir hiicresinin komsgu sinir
h,i]crélerinden baz bilgiler aldigi ve bu bilgilerin biyolojik sinir sistemi dinamiginin
6ngbrdigl bigimde bir ciktiya donistlrildigl seklindedir. Bugiin YSA olarak
isimlendirilen alan, birgok sinir hicresinin belirli bicimde bir araya getirilip bir islevin
gergeklenmesi Uzerindeki, yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi sorunlara da
yanit arayan bir bilim dali olmugtur. insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit
etmeye calisan bu sistemler, her ne kadar giinimiiz teknolojisinin Urettigi, birim
islem zamanm nanosaniyeler mertebesinde olan silikon lojik kapllar ile -
gergeklenebilseler de, insan beyninin birim islem zamam milisaniyeler
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mertebesindeki . biyolojik sinir hiicrelerinin toplu bigimde ele alindiklarindaki
islevselliklerinden gok uzakta kahrlar. YSA'nin karar hizi agisindan insan beyni ile
yarigabilecek agamayr henliz kat edememis olmasina karsin, karmagik
eslestirmelerin hassas bir bigimde gergeklenebiimesi ve yapisal girbiziige
(structural robustness) sahip olmas! nedeniyle, uygulama alanlari giin gegctikge
genislemektedir (Lippmann, 1987).

YSA'nin gbzebilecedi problem uzayi, aslinda insan beyninin ¢bzebildigi problem
uzayinin oldukga kisitlanmig bir alt kiimesidir ve insan beyninin bilgiyi isleme,
kavramlari iligkilendirme ve gikarim mekanizmalarindaki UstinlGgl tartigmasizdir.
Bununla birlikte, YSA'y1 gekici kilan bir takim temel dzellikler vardir:

e Pek ¢ok YSA, veriye dayal olarak baglanti agirliklarinin ayarlandid: bir gesit
editme kuralina sahiptir. Diger bir deyisle, YSA 6rneklerden 8grenir (¢ocuklarin
kopekleri, daha dnce kendisine gésterilen kdpeklerden hareketle tanimasi gibi)
ve genelleme yeténeQi gdsterir, baska bir deyisle ad yapisinin egitim esnasinda
kullanilan sayisal bilgilerden eslestirmeyi tanimlayan kaba o6zellikleri gikarir ve

bdylelikle egitim sirasinda kullaniimayan girdiler i¢in de anlamli yanitlar tretebilir.

e YSA, normalde bilesenlerinin gergeklestirdigi hesaplamalar digerlerinkinden
blyik olglide bagimsiz oldujundan muazzam bir paralellik potansiyeline
sahiptir ve toplamsal iglev yapisal olarak dagimistir (Haykin, 1994). Diger bir
deyigle birgok ndron eszamanl olarak calisir ve karmasik bir islev gok sayida
kiglik noron aktivitesinin bir araya gelmesinden olusur. Bu da, zaman igerisinde
herhangi bir néronun iglev disi kalmasi- durumunda ag basarminin dikkate deger

dlglide etkilenmeyecedi anlamina gelir.

e Hataya toleranshdir. Bagka bir deyisle, glrtiltili ve eksik verilerden anlamli
dizeyde dogru giktilar Gretebilir, oysa geleneksel bilgisayarlar genellikle dogru
verilere gereksinim duyarlar.

e Tasarlanmasi ve gerceklenmesi pahall degildir, ancak egitiimesi yogun
hesaplamay! gerektirir.

e Ozellikle ¢dzimi karmasik ve belirtimesi zor olan ve gok fazla miktarda veri
igeren problemler igin uygundur.

YSA, ilke olarak herhangi bir fonksiyonu hesaplayabilir, bagka bir deyisle normal bir
sayisal bilgisayarin yapabilecedi her seyi (Valiant, 1988; Siegelmann ve Sontag,
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1999; Orponen,. 2000; Sima ve QOrponen, 2001) veya bazi varsayimlar yapilarak
daha da fazlasini (Siegelmann, 1998; Hadley, 1999) yapabilir. Pratikte elde g¢ok
verinin oldugu, fakat zor ve gabuk kurallarin kolaylikla uygulanamadigi 6zellikle
siniflandirma ve fonksiyon tahmini/eglestirme problemierinde kullanilabilir.

3.1.1 Yapay Sinir Agi Tiirleri

YSA'da kullanilan 6grenme algoritmalarina bakildiginda, literatlirde birgok 8grenme
algoritmasindan bahsedildigi ve buniarin 6drenme denen olguyu, matematiksel
kurallarla - 6lgulebilir blyikllklere doniistirerek bir basarim/maliyet &lgltinin
olugturulmasina ve bu Olglitin zaman igerisinde artiriimasini/azaltiimasini
saglayacak parametre degisikliklerinin hesaplanmasina dayandiklari gérilebilir. Pek
¢ok yapay sinir ad1 ¢esidi oldugundan ve siirekli olarak yenileri bulundu@undan tam
olarak kag gesit oldugunu sylemek pek miimkiin degildir. Ancak en gok bilinen
yontemler igin siniflandirma yapmak miimkin olabilir. Tasarim esnekliginin ana
temasi, 0frenme algoritmalarindaki parametre gilincelleme islemi igin tlretilen
bilginin hangi yéntemlerle olusturuldugudur. Ogrenme mekanizmasi agisindan YSA
- gbzetimli ve gbzetimsiz olmak lizere iki ana gruba ayrilabilir:

o Gozetimli ( supervised ) 6grenme: Dogru sonuglar (hedef degerler, istenen
¢iktilar) biliniyor ve YSA'nin ¢ikti dederlerini hedef degerlerle ayni olmasini
saglayacak sekilde agirliklarini glincellegtirmesi icin egitme esnasinda aga girdi
olarak veriliyorsa bu tip 6grenme goézetimli 6grenmedir. Egitmeden sonra,
sadece girdi verileri uygulanarak YSA test edilir ve dogru hedef degerlere ne
kadar yakin degerler Urettigi goriliir.

o Gozetimsiz ( unsupervised ) 6grenme: Egitme esnasinda istenen ¢ikti
degerleri mevcut degildir. Gc";zetimsiz YSA genellikle veri boyutunun azéltllma&
veya kimeleme analizleri gibi daha ¢ok sistemin gegmiste karsi karsiya kaldigi
veri kimesinin icerdigi istatistiksel bi!gilerin ctkarsanmasinda kullanilir.

Gozetimli ve godzetimsiz 6grenme yontemleri arasindaki ayrim her zaman gok agik
degildir. Gozetimsiz yéntem, bir olasilik dagilimini kabaca &grenir ve bu bilgiyi ileriye
dénlk tahmin yapmada kullanabilir. Ayrica, gézetimli yontemler iki alt geside
ayrilabilir: kendi kendine iliskilendirme (auto-associative) ile 6§renme ve karsit-
iligkilendirme (hetero-associative) ile Ogrenme. Birincisinde, girdiler ile hedef

degerler ayni iken, ikincisinde hedef degerler genellikle girdilerden farklidir. Pek ¢ok |
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gozetimsiz yontem kendi kendine iligkilendirmeli gozetimli yénteme karsilik gelir
{(Deco ve Obradovic, 1996).

Tasarimda ikinci secenek mimari Gzerinedir ve ileri beslemeli ve geri beslemeli
olmak Uzere iki alt baglikta degerlendirilebilir:

o lleri beslemeli ( feedforward ) YSA: Eger verinin akist bir gevrim
olusturmayacak sekilde ileriye dogru ise bu yapiya sahip a§ modelleri ileri
beslemelidir. Bu tip aglar, yapay sinir adlar i¢in geligtiriimis algoritmalara ek
olarak, birgok sayida geleneksel sayisal yontemler kullanilarak da egitilebilirler.

+ Geri beslemeli ( feedback ) veya yinelemeli ( recurrent ) YSA: AJ lizerinde
geri besleme baglantilari vardir. Bu tip YSA'da, aga uygulanan her bir girdi
degeri igin YSA bir sonug Uretmeden Once, potansiyel clarak uzun bir sire
yineleme yapmak zorundadir. Bu tip aglari editmek ileri beslemelileri egitmekten
daha zordur.

Bazi yapay sinir adlar (kazanan-hepsini-alir gibi) hem ileri beslemeli hem de geri
beslemeli olarak gergeklenebilir.

YSA kabul ettikleri veri tlriine gére de kategorik ve nicel olmak Uzere iki ana gruba
ayrilabilir:

» Kategorik degiskenler: Sadece sonlu sayida olasi dederler alirlar ve genellikle
her bir kategoride birkag veya daha fazla deger yer alir. Kategorik degiskenler
sembolik degerler (6rnegin, “kirmizs”, “yesil” ve “mavi’) olab'ilir, ancak aga bu
degerler uygulanmadan ©Once sayisal olarak kodlanmalidir. Hedef degerleri
kategorik degigkenler olan. gbzetimli ve gdzetimsiz 6grenmenin her ikisi de
siniflandirma olarak adlandirilir.

e Nicel degiskenler: Bazi niteliklerin (6rnedin, uzunluk gibi) sayisal &lgim
degerleridir ve diglimler, en azindan 6lglimler arasindaki bazi aritmetik iligkiler
olgllen nesnelerin nitelikleri arasindaki iliskiyi yansitacak sekilde yapiimalidir.
Hedef degerleri nicel olan g6zetimli 6grenme regresyon olarak adlandirilir.

Asagida yaygin olarak kullanilan YSA'nin genel bir siniflandinimasi yapimistir
(Tablo 3.1).
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Tablo 3.1 : Yapay sinir aglarinin siniflandiridmasi

Ogrenme

Mekanizmasi

Gozetimli

Kaynaklar
»Hebb (1949)

Hebbian =Fausett (1994)
=Rosenblatt (1958)
=Minsky ve Papert
Perceptron (1969/1988)
. »Fausett (1994)
Dogrusal =Widrow ve Hoff
Adaline {1960)
=Fausett (1994)
Yiksek Mertebe  |*Bishop (1995)
Islevsel Baglanti  [=Pac (1989)
=Bishop {1995)
Geriye Yayilim -Rf;ggve Marks
Gok Katmanl ( )
Al . sFausett (1994)
gilayict (MLP): -
. R =Fahlman ve Lebiere
=Bishop (1995) Kademeli Dizi (1990)
-?le;g;’g\)le Marks Korelasyonu «Fausett (1994)
ileri =Fausett (1994) .Quickprop =Fahiman (1989)
Beslemeli =Riedmiller ve Braun
RPROP (1993)
Radyal Temelli
Fonksiyonlar; OLS: Dikey En "
. =Chen ve dig. (1991)
'Bishop (1995) KU(}Uk Kareler
=Orr (1996)
Kontrol Edicisi o gl RS )
LVQ: Vekidr .
Nicelendirmeyi fahoncl§ings)
A% =Fausett (1994)
Sadece grenme
Siniflandirma =Specht (1990)
PNN: Olasihiksal [=Masters (1993)
Yapay Sinir Agt =Hand (1982)
=Fausett (1994)
AN =Specht (1991)
Sadece Regresyon s:":' GS?:i?I Ad) =Nadaraya (1964)
pay 8" |swatson (1964)
Zaman Serisinde |,
Geriye Yayiim Werbos (1990)
Elman =Elman (1990)
FIR: Sonlu itki
Tepkisi Wan (1990)
Geri Yinelemeli Zaman | Jordan =Jordan (1986)
Beslemeli | Serileri Gergek Zamanlh  [*Williams ve Zipser
Yinelemeli (1989)
Yinelemeli Geriye [+Pineda (1989)
Yayilim sFausett (1994)
TDNN: Zaman =Lang, Waibel ve
Geciktirmeli SA Hinton (1990}
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Tablo 3.1 : (devami) Yapay sinir aglarinin siniflandirnimasi

Ogrenme
Mekanizmasi

' Mimarisi ' | ""_Yaplst | Tipi l Kaynaklar

. BAM: Iki-ysnli =Kosko (1992)
Geri lligkilendirici Hafiza  |*Fausett (1994)
Beslemeli Ackle 8
] N = y ve dig. (1985)
Boltzman Makinesi |, sett (1994)
ARTMAP ~|=Carpenter ve dig. (1991)
v gx e =Carpenter ve did. (1992)
Gozetimli Bulanik ARTMAP =Kasuba (1993)
. i MAP  |=Willi 1995
Rekabetgi Gaussian ARTMA - i I::]:-OT ( (19)87 -
=Hecht-Nielsen ; 88;
Karsityaylim *Fausett (1994)
=Fukushima, Miyake ve Itoc (1983)
Neocognitron «Fukushima (1988),
"Fausett (1994)
Grossberg =*Grossberg (1996)
VQ: Vektor )
Nicelendirme Kohonen Kohonen (1984)
Conscience =Desieno (1988)
sKohonen (1995)
Kohonen *Fausett (1994)
Kendi Kendini GTM =Bishop ve dig.
Dizenleyen Haritalar (1997)
. =Mulier ve
Yerel Dogrusal | oo acsky (995
=Carpenter ve
Grossberg (987a)
Rekabetgi AR «Moore (1988)
=Fausett (1994)
=Carpenter ve
. ART 2 Grossberg (987b)
¢daptlf Rezonans »Fausett (1994)
ety =Carpenter ve dig
ART 2A
- (1991a)
Gozetimsiz *Carpenter ve
ART3 , Grossberg (1990
Bulanik ART 'Cfggﬁ’gge’ ve dig.
DCL: Diferansiyel .
Rekabetgi Ogrenme Kosko (1992)
: *Hebb (1949)
Boyut Hebbian “Fausett (1994)
indirgeme | Oja =Oja (1989)
(Diamantaras ve | Sanger =Sanger (1989)
Kung (19986)) - —
Diferansiyel Hebbian [=Kosko (1992)
Dogrusal oto- N
Kendi iligkilendiriciler ":ndef?to(q ;g f)lg- (1977)
Kendine : : "rause
A . Optimal Beyin Hasari
lligkilendirme | =~ Y
Hopfield =Hopfield (1982), Fausett (1994)
Hopfield *Hertz, Krogh ve Palmer (1991)
Ogrenmeyen . -
Eniyileme igin |, . 1 cki ve Unbehauen (1993)
farkl aglar

30



Parametre giincelleme isleminin zamanlamasi da bir diger segenektir. Gézetimli
6grenme yaklasiminda parametre gincelleme islemi, normal galisma esnasinda,
anlik gdzlemlerden elde edilen bilgi ile yapiliyorsa, buna eszamanli (on-line)
ogrenme denir. EQer yapay sinir adi daha &nceden belirlenen girdi/gikti
eslestirmesini gergekleméye calistyorsa, buna da zamandan bagimsiz (off-line)
sgrenme denir (Piché, 1994). '

Son olarak parametre giincelleme islemi igin iki segenegin varligindan bahsedilebilir.
Eder a§ parametreleri, egitim giftlerinin tamaminin ag§ Uzerinden gegirilip her bir
geciste hesaplanan degisim miktarlarinin toplamt ile giincelleniyorsa grup (batch,
epoch), her bir egitim ¢ifti icin hesaplanan degigim miktari o anda uygulaniyorsa
bireysel (incremental, instantaneous, pattern) glincellemeden bahsedilebilir.

3.1.2 Performans Yiizeyi

Performans yiizeyi, agirliklarin (karar degiskenlerinin) adaptasyonunun performans
kriterini nasil etkiledigini géz oniine getirmeye yardimci olan énemli bir aractir.
Ornegin, genel eniyileme problemlerine basit bir ek olmasi agisindan dogrusal

regresyon modeli (y=wx+b) icin hata kareleri ortalamasi (J) ele alinirsa

(basitlestirmek icin 6nyargi terimi 5 = 0 olarak alinmistir);

= _ 2=_1_ 2,2 2
J—zNzi:(d,. wx,.) 2NZ:(x,.w 2d,.x,.w+d,.) (3.1)

i

J sadece tek bir dediskenin (w) fonksiyonu olacaktir (Sekil 3.1).

Sekil 3.1: Regresyon problemi igin performans yiizeyi (Principe ve dig., 2000, s.19)
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Performans ylizeyinin gradyani, boyutu w olan ve her zaman Jnin maksimum
degisim yéniinii gdsteren, blylkligii performans yiizeyine teget olan dogrunun
egimine esit bir vektordlr (Sekil 3.2). EJer performans yiizeyi bir. yamag gibi
dustndlurse, yamagtaki her bir nokta, bu noktadaki en hizli ¢ikis yénlni (steepest
ascent) gosteren bir gradyan gizgisine sahip olacaktir. Yamagtan asagiya birakilan
bir top her zaman gradyan gizgisinin tersi yoniinde yuvarlanacaktir (steepest
descent). Dipteki egim sifir oldugundan gradyani da sifirdir, bagka bir deyisle hata
kareleri ortalamasi enklguklenmistir (J.ix). Genellestirme yapilarak genel eniyileme

(enkiglkleme) problemleri igin de performans ylizeyleri olusturulabilir.

=fim Sy + L) — Jlwg — Aw)
Y5 gm0 209w

Sekil 3.2:  Performans ylizeyi ve gradyan (Principe ve dig., 2000, s.20)

3.1.3 En Hizh inig ile Performans Yiizeyinin Aragtiriimasi

Bir fonksiyonun minimumunun arastiriimasi, gradyan bilgisine dayanan genel
yontemler kullanilarak verimli bir sekilde yapilabilir. Gradyan, arama iglemi
agisindan iki ana Ustinlige sahiptir:

e Gradyan yerel olarak hesaplanabilir.
¢ Gradyan her zaman maksimum degisim yonin{ gosterir.
Eder hedef minimuma ulasmak ise, arama islemi gradyanin tersi ydninde

gerceklestiriimelidir. Bu ylizden arama yéntemi agagidaki gibi gergeklestirilebilir:

Keyfi bir baslangig agirhigi w(0) ile arama islemine baslanilr. Performans ylizeyinin
w(0)'daki gradyanr hesaplanir ve baslangi¢ adirhg: bu gradyanin negatifi ile orantih
olacak sgekilde degistirilir. Bu iglem sonucunda w(1) noktasi elde edilmis olur:

Ardindan, yeni noktada gradyan hesaplanir ve ayni prosedr tekrarlanir. Yani;
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w(n+1) =w(n)-nVJ(n) (3.2)

n kiglk bir sabit ve VJ(n) performans ylzeyinin »n'nci yinelemedeki gradyanidir.
Sabit n dederi, arama islemindeki kararliligi slirdirebilmek, yani iglem noktasinin
performans ylizeyinde ¢ok uzaga gitmesini onlemek igin kullanilir. Bu arama
yontemi en hizli inig (steepest descent) ydntemi olarak bilinmektedir (Sekil 3.3).

J
Performans
yilzeyl
|
i | ESm
{ } yektdrler
I ] -
I i
I I
| I
i ]
E L
g [ === Lo
1 I I 1
1o I [ ]
J .| 1 1 [
w(0) ... w* w(ly  w
YVH0) fle bu yonde git 9VH1) te bu yénds git

Sekil 3.3 : Gradyan bilgisini kullanarak arastirma (Prinéipe ve dig., 2000, s.24)

3.1.4 Gradyanin Tahmin Edilmesi

Adaptif sistem parametrelerini eniyilemek igin gradyan kullaniiabilir. Ancak, gradyan
acik olarak genellikle bilinmez ve bu nedenle tahmin ediimesi gérekir. Geleneksel
olarak kullanilan tirevi bulmak igin farktan yararlanma ydntemi ¢ok basit olmakla
birlikte gok pratik degildir.

Widrow, 1960'1arin sonlarina dogru gradyani tahmin etmek igin, gradyan inig
yontemi uygulamalarn agisindan devrim nitelidi tasiyan oldukga basit bir yéntem
dnermigtir. Bu yonteme gore gergek degeri tahmin etmek icin anlik deger kullanilir.
- Qasirtict olan nokta, gradyanin agirlik (karar degiskeni) bagina sadece bir garpim.
iglemi gergeklestirilerek tahmin edilebilmesidir, Bu gradyan tahmini bizi en kigik
kareler ortalamasi (EKKO) y6ntemine gotlriir. Tahmin guriitlli olmakla beraber
adaptasyon siresince gradyandaki girilti bileseninin ortalamasi alindidindan
filtrelenir. Widrow’un gradyan tahmini (3.2)'de yerine konursa en hizl inig denklemi,
EKKO yéntemi olarak bilinen agagidaki esitlige déntstr (Wi,d.row, 1960).
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w(n+1) = w(n) + ne(n)x(n) (3.3)

n kguk bir sabittir ve adim bilyiikligli veya égrenme orani olarak adlandirilir. x(n)
n'nci yinelemedeki badimsiz degiskeni ve &n) ise regresyon hesaplamadaki tahmin

hatasini gosterir.

EKKO yontemi ile tanimlanan gradyan tahminini (3.3) tek boyuttan gok boyuta
genigletmek oldukga basittir:

wn+)=w(n)+ne(n)x(n) - (3.4)

liging bir 6zellik olarak, EKKO adaptasyon kurali gok boyutta da yerel hesaplamalari

kullanir. Yani, i’nci agirhik elemani igin:
w,(n+1) =w,(n) +ne(n)x,;(n) (3.5)

Yani, i’nci néron i¢in girdi degeri ile bir énceki adimdaki hata degerinin ve 6grenme

oraninin garpimi eski agirlik degeriyle toplanarak yeni agirlik degeri hesaplanir.

3.1.5 Grup/ Gevrim-igi Ogrenme

EKKO algoritmasi, her bir 6rnek girdisi igin agirlik diizeltmelerinin hesaplandidi ve
her bir drnekten sonra agiriiklarin degistirildigi bir yaklasim sunar. Bu prosediir
bireysel 6grenme veya gevrim-igi dgrenme olarak adlandirilir. Gradyanln tahmin
degderi, gradyan yoni dolaylarinda zigzagli olacagindan guraltalidar.

Alternatif bir ¢dzim ise, her bir 6rnek girdisi igin agirlik giincellestirmelerini
hesaplamak ve egitici kiimenin tamam: islemden gegirildikten sonra (epoch-déngu)
bu degerleri (agirliklari degistirmeksizin) saklamaktir. Dongliniin sonunda, bitln
agirhk glncellemeleri toplanir ve ancak 6ndan sonra agirliklar bilesik de§ere gore
degistirilir. Bu yontem agirliklar kiimdilatif bir agirlik degisimine gére adapte eder, bu
ylizden gradyani daha yakindan izler. Bu ydntem grup &grenme modu olarak
adlandlrlllr ve en hizli inig prosediiriiniin de bir uygulamasidir. Gergekte grup olarak
6grenme, gradyani EKKQ'ya gore daha diizglin tahmin eder.

Ayni sayida veri igin iki yontemin agirliklari glincelleme sayilari oldukga farklidir.
Gevrim-igi yontemi (EKKO) her bir érnekte glincelleme yaparken, grup yontemi her
donglde bir glincelleme yapar.
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3.1.6 Giirbiizliik ve Sistemi Test Etme

EKKO ¢6ziminin ilging yonierinden birisi girblzlligidir. Agirhklann baglangig
degerleri ne olursa olsun, ¢6zim her zaman ayni degere yakinsar. isténilen cikti
degerlerine bir miktar gurlity eklense de parametreler aslinda degismez. Bu
glrblizlik, giriitiniin her yerde olabildigi gergek problemler igin olduk¢a énemlidir.
Sistemi egitmede kullanilan ornek girdiler ile istenilen glktliardan olusan grup egitici
kiime olarak adlandinlir. Bir kez en iyi parametreler bulunduktan sonra, sistem
.pérametreleri sabitlenebilir. Sisteme daha once hi¢ karsilagiimamis yeni girdiler
verildiginde, her bir girdi igin, daha 6nce egitim asamasinda elde edilen
parametrelere bagli olarak bir yanit (tepki) Uretilecektir. EJer yeni veri ayni
deneyden geliyorsa, tepki bu belirli girdi degeri igin istenilen degere benzer. Sistem
geni§letildi§inde genel olarak egitici kiimeden elde edilen performansin yeni verilere
de uygulanmasi arzu edildiginden, ekstraplasyon yapabiime yetenegi ¢ok énemlidir.
Fakat parametre degerlerini tiiretmede kullanilan metodolojiden dolay: sistemin yeni
verilere ne kadar iyi tepki vereceginden higbir zaman tam emin olamayiz. Bu
nedenle, gergek yasamdaki uygulamalara gegmeden dnce sistem performansinin
bir test veri kiimesi kullanilarak degerlendirilmesi iyi bir yaklagimdir.

3.1.7 Ogrenme Egrisi

Agirliklar en iyi degere yaklastiginda, J(n)nin degerleri de minimum degeri olan
Jmin'e yaklasarak azalacaktir. Adaptasyon siirecinin yakinsamasini gé‘)zlerhenin en
iyi yollarindan birisi, her yinelemedeki hatay grafikte gdstermektir. Yinelemelerdeki
Hata Kareleri Ortalamasinin (HKOQ) grafiksel gosterimi, 6grenme edgrileri olarak
adlandiritir (Sekil 3.4).

» 'de artis

Yingleme sawist

Sekil 3.4:  Ogrenme egrileri (Principe ve dig., 2000, 5.32)

35



égrenme egrileri; harici, skalar ve sistemin ne kadar iyi 6grendigini kolaylikla
hesaplayabilen bir dlglittir. Ancak, sistem 6grenemedigi zaman bunun nedenini bize
sOylemez.

Hatadaki azalma orani, adim degerinin biyukligine (») badlidir. Adim degerinin
bliyiik olmast daha az yineleme ile minimum degere yakin bir deger elde edilmesini,
yani adaptasyonun yakinsamasini saglar. Ancak, adimin degeri gok biiyiik oldugu
zaman Iraksak bir yinelemeli slirece neden olur ve en iyi ¢dzim elde edilemez. Bu
nedenle, yakinsamay: garanti edecek miimkdin olan en biyiik adim degerini bulmak
igin bir yol arastiriimalidir.

3.1.8 Agirlik izleri

Bir adaptif sistem, agirlikiarini en iyi ¢ézimi bulma gayretiyle degistirir. Zamana
gore agirligin gosterildigi grafik agirlik izi olarak adlandirilir (Sekil 3.5). Agirlik izleri
énemlidir ve dogrudan adaptasyon sdrecinin bir élgimuddr.

Kugtk 2y P22 Cok biiytk 3> 27
W(“@ w(k) —_
——o—o—ol— ——e———e——
w@® w(l) w@) w* w{0) w(2) w* w(1) w2  w(0) wk w(l)
w(0) j w(0) w(0)
w* | r w* | w*
Yinelema saysi Yineleme sayisi _ Yineleme says

Sekil 3.5: Agirlik izlerinin yineleme sayisina bagli olarak {ig farkli adim degerine (n)
gore grafigi (Principe ve dig., 2000, s.33)

Gradyan inme adaptasyonunda, agirliklardaki degisiklikler iki nicelikle gerceklestirilir:

adim bdyikligd (n) ve o noktadaki gradyanin degeri. Ikinci dereceden performans

ylzeyinin egimi, tabanina yakin yerde azaldijindan, adaptasyon w*’a yaklastikca
agirliklardaki degisiklikler sabit bir adim degeri igin bile giderek kiigllecektir. Bu
nedenle agirlikiar son de@erlerine asimptotik olarak yaklasiriar.

3.1.9 Delta Kurali

Bolim 3.1.3'de, bir dogrusal sistemin (Adaline-adaptive linear element) performans

ylzeyinin minimum degerine erigmek igin agirliklarini uyarlayacak, gradyan inme
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(EKKO) yontemine dayanan ve adim-adim uygulanan bir sistematik prosedur
anlatiimigti. Bu bdlimde ise, sinir aglarinda 6§fenmenin temelini olugturan farkl: bir
kavram kullanilarak EKKO algoritmasi yeniden ele alinacaktir. Bu kavram,
matematikte eskiden beri kullanilan zinbir kuralidir. EKKO kuralinin, maliyet
fonksiyonunun (J) bilinmeyen parametrelere olan duyarhligini hesaplamada zincir

kuralina denk oldugu gosterilebilir.

‘/‘?_;_N
X C?W!

Wy

X2

m
fnet

4
E_*

nef
—

*i

$ekil 3.6 : Dogrusal olmayan bir Islem Elemaninin duyarlili§inin hesaplanmasi

Sekil 3.6'da gdsterilen dogrusal olmayan bir sistem ele alindiginda (f (.) dogrusal

olmayan bir fonksiyon, net ise tartilandiriimig girdilerin toplamidir (net = Zkak )2
k=1

f
. 1 f
1 T
-y net net — 1 g nef
i _ 1 o | 1 met>D
f= tanhifmen f 1 + exp (—oxmen ! [—1 nef<0
tanh lojistik adum

Sekil 3.7 :  Yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan Singidal fonksiyoniar

Sigmoidal fonksiyonlar (f(nef)) olarak genellikle Iojistk ve hiperboiik tanjant
fonksiyonu (tanh) kullanilir (Sekil 3.7).
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a-net _ —a-net

Hiperbolik tanjant: f(net) = tanh(a.net) = ¢ ¢
e

a-net —a-net
+e

(3.6)

1.
Lojistik: t) = ————— 3.7
j S (net) T (3.7)

a, bir egim parametresidir ve genellikle 1’e esitlenir.

Daha 6nce anlatilan dogrusal sistemlerde oldugu gibi islem Elemanlarinin (iE)
agirhiklarina gére kismi tlirevini zincir kurali ile hesaplayabiliriz:

dy _ 0Oy Onet
Ow, Onet Ow,

!

= f'(net)x, (3.8)

f'(net), f(net)'in kismi tlrevidir. IE’nin (dogrusal olmayan islem eleman) tiirevi
alinabiliyorsa, agirliktaki (& w;) bir deg@isimin ¢ikti degerini (y) ne kadar degistirdigini
hesaplayabiliriz. Dogrusal olmayan IE’'de sadece bir ara nokta (net) vardir, fakat

normalde kag tane ara nokta oldugu 6nemli degildir.

Pratikte, cikti de@erinde bir hata (gergek c¢ikti dederi ile istenilen ¢ikti dederi
arasindaki fark) vardir ve bitiin IE’lerin agirliklari ayarlanarak bu hatanin istatistiksel
anlamda minimize edilmesine galisilir. Yapilacak ayarlamada, ¢iktt dederinin her bir
agirhga olan duyarlihdina gore dagitiimasi gerekir. Clnki - ¢ikti hatasi minimum
yapilmak isteniliyorsa, ¢ikti degerini en gok etkileyen agdirlikta daha biylik degisiklik
yapmak gerekir. Bu yaklagim ise gradyan inmenin (EKKO kuralinin) gergeklestirdigi
seydir.

Agirliklan ayarlamak igin, gikti hatasinin topolojideki ara noktalara yayilmasi ve
(3.4)de tanimianan ybntemle Olceklenmesi gerekir. Ara noktalardaki (6rmegin, net)
hatalarin belirgin olarak bilinmesi gerekmediginden bu yéntem ¢ok gigllidir. Zincir
kurali otomatikman hatanin dagitimim gergeklestirir. Bu. sonug ozellikle daha
karmagik topolojilerin adaptasyonunda ¢ok &nemlidir ve sonugta geriye yayilim
algoritmasi elde edilecektir.

Eger i indisin agirigini, p indisin oriintlslinl ve »n de yineleme sayisini gdsterirse,

hata kareleri ortalamalart;
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1 N
) (@,-»,) (3.92)

Y= f(ZwixipJ (3.9b)

Zincir kural uygulandiginda;

oJ _oJ 09y, onet,
ow, 0y, Onet, ow,

{ i

=—~(d, ~y,)f (net,)x, (3.10a)

Oriintii p igin tahmin hata miktar (dp - yp) yerine g, koyulursa;

aJ ,
S = e (et )z, (3.10b)

i

elde edilir. Gradyan inig uygulandiginda;
W, (n+1) = w, () + 7z , (W%, (n) f (net, () (3.11)

Bu kural delta kurali olarak adlandirilir ve EKKO kuralinin dogrusal olmayan tirevi
alinabilir sistemler igin gelistirilmig halidir. Dogrusal olmayan fonksiyonun tirevi, ilgili
girdi Orlntlsu igin islem noktasinda (ret,(n)) hesaplanir. Ayrica, delta kurali 6runtd
ve adirhida yerel olarak uygulanir; yani sadece belirli bir driintli (IE'nin hatasi) ve
onun girdi degerine géreksinim duyar.

3.1.10 iglem Elemanlarinin Dogrusal Olmamasinin Anlamiari

Dogrusal olmama igin igine girdi§inde performans yiizeyi ile 'ilgili pek cok dnemli
kavram degisir. Performans, ¢ikti hatalar Gireten ag topolojisine baglidir. Bu ylizden
dogrusal oimayan islem elemanlar verilen bir problemi ¢ézmede kullanildi§t zaman
performans-agirliklar iligkisi dogrusal olmaz ve tek bir minimum noktasi artik garanti
degildir. Performans ylizeyi birden fazla minimum noktas,l igerebilif ve disg bikey
olmayan performans yiizeyi olarak adlandiriir (Sekil 3.8). En kiglik hatay! veren
nokta genel minimum (global) digerleri ise yerel minimum (local) olarak adlandirir.
Performans ylizeyinin dis bilkkey olmamasi, gradyan inme ydntemi performans
ylzeyini aragtirmada yerel bilgi kullandigindan, arama planini degistirir.
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Gradyanin sifira esit oldugu diger durumlar eyer noktasi olarak adlandirihir. Agirlik
glincellemesi, sonugta gradyan tarafindan gergeklestirildiginden gradyan gok kiiglik
olacaktir, agirliklar fazla degigmeyecektir ve adaptasyon durabilecektir (stall). En iyi
sonuca ulagiidigi disiintlebileceginden bu nedenle iyice (suboptimal) performans
s6z konusu olabilecektir.

\ Diiz nokta

Yerel minimum

e r——

Global minimum

—
— 1

J———— il [ el lll
L oad il -

¥
¥

Gradyan yonleri

Sekil 3.8: Digbiikey oimayan performans yiizeyleri (Principe ve dig., 2000, s.121)

Guriiltd igeren gradyan, yerel minimum noktasi veya eyer noktasindan kurtulébilme
sansint artinr. Dis blkey olmayan performans ylizeylerinde adaptasyon
algoritmasinin kontrolli gok daha hassas ve dikkat isteyen bir yapidadir. Gradyan
arama daha az saflam olmasina ragmen, dogrusal olmayan islem elemant
kullanmamizin nedeni, daha iyi performans elde edebiimeden ve hesapiama
gliclinden kaynaklanmaktadir.

3.2 Algilayici

Algilayict (perceptron) ilk olarak o6riintl tanima makinesi olarak 1958 yilinda
F.Rosenblatt tarafindan kesfedilmigtir (Rosenblatt, 1958). Birden fazla girdinin bir
¢ikti katmanina dogrudan baglandidi, her bir x; girdi degerinin ayarlanabilir bir sabit
- wy (agirlik) ile carpilip bir egilim degeri (b;) ile toplanarak, adim fonksiyonundan

gegirilip ¢ikti degerinin (y;) elde edildigi aglardir.

y; = f(net,) ==/{Zw,.jxj +b,.] (3.12)

Rosenblatt, algilayicinin Denklem 3.3 ile sonlu adimda egitilerek dogrusal olarak
aynigtinlabilir driintlileri taniyabildigini gostermistir (Rosenblatt, 1958). Bu basari

40



sadece adaptif aygitin faydali 6riintl siniflandiric Gretmedi@ini, ayni zamanda soniu
sayidaki islem adiminda agirliklan degistirerek yakinsayan sistematik algeritmalarin
oldugunu gdstermistir. Bu algoritmalar &grenme kurallar1 olarak adlandirilir.
Algilayicinin ikinci dzelligi ise genellestirme yetenegidir. Ogrenme teorisi alaninin
algilaytci ile bagladigi sdylenebilir.

3.2.1 Delta Kuralinin Algilayiciya Uygulahmasn

Tek bir IE'den algilayiciya gegildiginde Delta Kuralinda fazla degisiklik olmaz.
Sadece Denklem 3.7a’nin maliyeti egitim kiimesinin toplami olarak degil, ilave
olarak her bir gikti IE'nin de toplami olarak hesaplanir.

TN (3.13)

Denklem 3.8a ve 3.8b'i, i'nci [E’'nin j’nci aglrligl icin yeniden dizenleyerek;

oJ 8 oy, Onet,
ow; 0y, Onet, 0w,

ij i

=—(d, —y,)f (net,))x,, =—¢, [ (net,)x,, (3.14)

elde edilir. Eger 'nci IE igin yerel hata (Osp);

oJ

5, = f'(netip). | (3.15)

ip

olarak tanimlanirsa, delta kurali kullanilarak yapilan agirlik giincellemesi;

wi(n+1)=w;(n)—n aa'] =w;(n)+n6,x, (3.16)

i

olacaktir. Bu algoritma ile ilgili olarak sasirtici bir 6zellik, agirik guncellemesinin
yerel olmasidir. Belirli bir agirhd: glincellemek igin sadece yerel hata (J;) ve yerel

aktivasyona (x;) gereksinim duyulur.
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3.3 Gok-Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Cok-Katmanii ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (CKIB YSA), bir girdi kiimesi ile
bilinen g¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenmeyi gerektiren problemleri ¢dzmek igin
kullanihr. GKIB sinir aglar bu iliskiyi 6grenebilmek icin editme veri kiimesine
gereksinim duydugundan, bir gézetimli dgrenme teknigidir.

Girdi katmam  Sakl katman Gty hatroan

Sekil 3.9: Cok-katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

Sekil 3.9'da mimarisi veriten CKIB sinir adlari, birbirlerine tartitandirilarak baglanmis
iki veya daha fazla sinir (islem Elemani) katmanindan olusur. Bilgi akigi soldan saga
dogru, girdilerin (x) sakli katman sinirleri {izerinden g¢ikti katmanina ulagmas: yoluyla

saglanir.

knal lE

7 Vi

%

Girdi katmani | Sakly katman

Ciktr katmam

Sekil 3.10 : Sakl katmanin ayrintisi

Sekil 3.10'da j'nci girdi elemaninin sakli katmanin i'nci sinirine olan bagdlantisinin
agirhidr wy, sakl katmanin i'nci sinirinin gkt katmanindaki A'nci sinire olan

baglantisinin agirlig: ise wy; ile gosterilmistir.
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Her. bir sinir, verilen girdi vektériinden (x) aldigi uyarimin miktarina gére gikti
degerini hesaplar. Daha agtkga ifade etmek gerekirse, bir sinirin net girdi degeri, ona
olan girdilerin tartilandiriimis toplamina esittir ve ¢iktisi ise bu net girdi degerinin
blylklugunli gdsteren ‘bir aktivasyon fonksiyonuna goére hesaplanir. Yani sakli

katmanin j'nci siniri igin (! = 1 girdi katmani; n yineleme sayisi);
P
net/(n)=Y w,x;(n) ve y(n)=f(net](n)), (3.17)
j=l
ve k'nci gikli siniri igin (I = L gikti katmani);
L 3 L
nety ()= w,y,(n) Ve  y,(m)=f(net; (n). (3.18)
i=1 ‘

Belirli bir girdi Sriintiisi igin, ag bir ¢kt (veya giktilar kiimesi) y; tiretir ve bu tepki her
bir sinirin istenilen mevcut ¢iktilan d; ile karsilastinir. Akabinde, sinir aginin
agirhklar hatayr diizeltmek veya azaltmak igin degistirilir ve yeni 6riintl olugturulur.
Agirliklar bu sekilde, toplam hata daha Onceden belirlenmis tolerans diizeyinin
altinda kalincaya veya sinir aginin test kiimesindeki performansinin kotllegmesi ile
olgllen asin egitimeye baslayincaya kadar siirekli olarak degistirilir. Agirliklar
Geriye Yayilim (GY) ile glincellestirme;

w,.,-(n+1)=w,.,-(n>+nf'(ner,.(n))(zak(n)f'(nerk(n))wk,.(n)]y,m) (3.19)

esitligi kullanllarak gergeklestirilir (GY’nin tlretimi icin EK-A'ya bakiniz). GY ile
gincellestirme denklemi (Denklem 3.19), yerel hata tanimi kullanilarak (Denklem
3.15) yeniden yorumlanirsa; denklemdeki toplam degeri, ¢ikti islem elemanini /'nci
islem elemanina baglayan agirlik degeri ile Olgekiendirilmis adin her bir gikti
sinirindeki yerel hatalarin (&) toplamidir. Bu nedenle Denklem 3.19'daki parantez
icerisindeki terim, ¢ikti katmanindan i'nci IE'ye ulagmadaki toplam hatay! etkin

olarak hesaplar. Yerel hata;

S;(n)= f'(net, (n))zasza‘ (n) (3.20)
k
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seklinde yazilabilir. Gradyan inerek 6§renmede agiriiklar, ilk olarak EKKO kuralinda
gorilen, anhk gradyanin Widrow tahminine gore yerel hata (d(n)) ile yerel

aktivasyonun (y{n)) garptimasi ile glincellenir.
AWij (n) = 7751' (n)yj (n) (3.21)

Yerel hatanin hesaplanmasindaki farkllik, IE'nin dogrusal olup olmamasina ve bir
¢cikti islem elemani veya sakli-katman islem elemanina agirhigin ilistiriimis olup

olmamasina baglidir.

Durum 1: Eger islem elemani dodrusal ve ¢ikti katmaninda ise; f(.) sabit 1

degerine sahip oldugundan,
8,(n) =—¢,(n) (3.22)

Bu durum EKKO kuralinda bulunan durumdur.

Durum 2: Eger iglem elemant dogrusal dedil ve gikti katmaninda ise; siniri editmede
kullanilacak delta kurall, & icin asagidaki esitlik kullanilacagindan tam olarak

Denklem 3.21'e esittir.
6,(n) =—¢,(n) f"(net,(n)) (3.23)

&, 'nci giktiya ait hatadir. GKiB'daki ¢ikti agirliklar delta kuralina gére giincellenir.

Durum_3: Eger islem elemani dogrusal dedil ve sakli katmanda ise yerel hata,
agirliklara gore oOlgeklendirilmis ¢ikti katmanindaki yerel hatalara olan butin
katkilarin toplanmasi ile hesaplanir.

5,(n) = f'(net, ()Y 8, w,(n) (3.24)
k

Ogrenme hala gradyan azaltma ile gergekle§ti§|inden, yapisal olarak agirhk
gincelleme denklemleri dedismez.



Ornek

A§a§1dé goriildiigl gibi tek sakli katmanli CKIB YSA verilmis olsun. Her bir
baglantinin agirliklar! (izerlerinde gésterilmistir. Sakli ve ¢ikti katmanin aktivasyon

iglevieri

f(x)= ex — e_x olarak verilmistir.
e +e '

Vi

Bu YSA'nin x =(-1,-1) girdisi ve d = -1 igin g1kt degderi bulunup, n=1 igin geriye

yayilim yéntemi ile bir yineleme yapildi§i takdirde asagidaki sonuglar elde edilir:
net] =(=S)* (=) +(=-5)*(-1)-8=2; f! =e’—e?[e* +e7 =0.964
nety =(-3)*(-1)+(3)*(-D+3=9; f; =&’ -/’ +e” =1

net? = (~10) % (0.964) + (10) * (1) ~ 3 = ~2.64;

y =t g8 [g26 4 o725 = 0,9899

Denklem 3.23 ve 3.24 kullanilarak:
8 =—¢f'(net?) = —(1- y*)(d - y) = —(1-0.9899%)1.7297 = —0.0348
8] = f'(net )5} w? = (1-0.964)(=0.348)(-10) = 0.246

8, = f'(net))5}w? = (1-1%)(-0.348)(10) = 0
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Yeni agirliklar Denklem 3.19 ve 3.21i kullanilarak butunur:

wi (1) = wh (0) + 82 f;' = —10+ (1)(~0.0348)(0.964) = ~10.3354
wi, (1) = wh, (0) +762 £, =10+ (1)(=0.0348)(1) = 9.9652

b (1) =b%(0) +718? =10+ (1)(—0.0348) = —10.0348

wi, (1) =w,,(0) +78) x, = =5+ (1)(~0.246)(~1) = —4.754

w, (D =w],(0) +75!x, = -5+ (1)(-0.246)(-1) = —4.754

Wy, (D) = w3, (0) +78,x, = =3+ (D(0)(-1) = -3

Wy.2 (1) =W, (0) +78,%, = =3 +(D(O)(-1) = -3

bl (1) = b} (0) + 78, = -8+ (1)(—0.246) = —8.246

by (1) =b,(0) +18, =3+(1)(0) =3

Tek sakli katmanli ileri beslemeli (TSKIB) topolojiye sahip ve EKKO kullanilarak
egitiimis sinir adlari; 6rnekleme, hedef gt’lrﬂltﬂ degerleri, sakli IE sayisi, agirliklarin
blyuklikleri ve sakl birimin aktivasyon iglevine iligkin pratikte uygulanabilir
varsayimlara gore, dogrusal olmayan herhangi bir regresyon fonkéiyonunun
istatistiksel olarak tutarli kestiregleridir (White, 1990). Ayrica, bu. tip YSA regresyon
fonksiyonlarinin  tlirevierinin istatistiksel anlamda tutarli kestiregleri olarak da
egitilebilirler (White ve Gallant, 1992). Adim veya sigmoid aktivasyon iglevi kullanilan
TSKIB aglari, ikili siniflandirma igin benzer varsayimlar altinda tutarli kestireglerdir
(Faragé ve Lugosi, 1993; Lugosi ve Zeger, 1995; Devroye ve dig., 1996).

Ancak, yukaridaki tutarlibk sonuglari- pratikte uygulanamayacak bir varsayima
dayanmaktadir: adlar, genel minimuma keyfi olarak yaklasmayi sadlayacak bir hata
enkligukleme teknigi ile egitilirler. Bdyle bir enklglkleme yaklagiminda, basit veya
kliglk problemler harig, hesaplamalar kolaylikla kontrol edilemez (Blum ve Rivest,
1989; Judd, 1990).

Bir yapay sinir aginin, bitiin editici veri kiimesini hatirlamaksizin 6grenemeyecegi
pek gok 8nemli problemler de vardir. Bunlardan bazilar::
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¢ Rastsal veya rastsalimsi sayilarin tahmini
o Blylik tam sayilarin garpanlara ayriimasi
e Bulyik bir tamsayinin asal olup olmadiginin belirlenmesi

» lyi bir algoritma ile kodlanmis herhangi bir seyin kodunun ¢dzilimesi

Aynica unutulmamalidir ki, YSA'y1 editmek igin editici veri kiimesinde yer almayan
bilgileri blylll bir sekilde yaratan bir ydntem yoktur.

3.3.1 Sakh islem Eleman: Sayisinin Etkileri

YSA uygulamalarinda ana konulardan birisi, sakli islem elemani sayisinin ne
olmasinin uygun olacagina karar verilmesidir. [ki ug durum vardir: sinir a1 yapmasi
gereken ig igin geredinden ya ¢ok daha fazla veya gok daha az sakli iglem elemani
igerir. Her iki durumu da anlamak gok dnemlidir. Giinkii IE sayisini dogru olarak
belirlemek hala ¢ok zor bir istir. En uygun sakli iglem elemani sayisi, asagidaki
etmenlerin karmasik olarak bilesimine baglidir:

e Girdi ve ¢ikt! [E’lerinin sayis!

o Egitici set sayisi

o Hedef degerlerin igerdigi gurdilti miktar

e Ogrenilecek fonksiyon veya siniflandirmanin karmasikhg
. AQ' mimarisi

e Sakli birim aktivasyon fonksiyonunun tipi

o Egitme algoritmasi

e Diizenleme

Genel olarak 6grenme algoritmasi, ilk olarak érneklerin goguniugunu dogru olarak
siniflandiran diskriminant fonksiyonunun dogru bigim ve konumunu bulur ve
ardindan daha az &rnekli boigelere siniflandiracak gekilde yavagca hareket eder.
Eder 6grenme mekanizmasi yeterli serbestlik derecesine sahip degilse, sistem
problemi ¢gdzemeyeceginden, hata yiiksek bir degerde dengelenecektir. Ogrenme
oranlar blyik oldugunda bazen salimmlar olusabilir. Bu saltnimlar, iki iyice ¢dzim
arasinda agirliklarin ani degisiminden kaynaklanir.
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3.3.2 iki Sakli Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi ve Geriye Yayilim
Prosediirii ile Egitme

iki sakli katman igeren bir CKIB de tek sakli katman iceren CKIB gibi girdi-gikti
eslestirmesini yapabilir. Ancak, “Problemi ¢dzmek icin kag iglem elemanina ve
katmana ihtiya¢ vardir?” sorusuna, mevcut teoremler cevap verememektedirler. Bu
soru, (zerinde hala denemeler yapnlrhasn gereken agik uglu- bir sorudur. Yapisal
d6grenme teorisi genellestirmeye teorik bir yanit verir. Ancak, bu teorinin QKIB
YSA'ya uygulanmasi zordur. Bununla birlikte, 6Jrenme mekanizmalarinin
buyukliglne dair iki temel yaklagim Bolim 3.4.5'de anlatilacaktir.

Egditmede geriye yayllim algoritmasini kullanmanin giizelligi, ag topolojisi ve girdinin
boyutlarindan bagimsiz olarak uygulanabilen, sistematik ve adim adim igleyen bir
prosedur olmasidir. Gok daha karmasikk aglarin daha fazla egitme zamanina
gereksinim duyma olasili§ina karsin geriye yayihm, bu aglan da biitinlyle egitme
yetenegdine sahiptir.

[ki-saklt katmanhi GKIB, normalde tek-sakli katmanh CKiB'lerden daha yavas
egitildiginden, kural olarak denemelere genellikle daha basit topolojilerle baslanir.

3.3.2.1 Statik Aglarin Geriye Yayilim Prosediirii ile Egitilmesi

Geriye yayilim algoritmasu'herhangi bir degisiklik yapilmaksizin iki sakli katmanii
CKiB'ye veya herhangi bir ileri beslemeli topolojiye uygulanabilir..Glinkii Denklem
3.24 yerel olarak her sakh IE’ye topolojinin neresinde konumlanmigsa konumlansin

uygulanir.
Aktivasyon stenilen ¢kt
1 —ppe- ‘

5 — . 2
i ) e
O ———

B

Y84
3 -
Hata

Sekil 3.11 : Geriye yaytim algoritmasinda iglemler zinciri
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Yerel hatalarin hesaplanmasi, agin ¢iktisindan baglayip girdiye dogru yapilmasi ile
gergeklestirilir (Sekil 3.11). ik olarak bir drnek veri, ¢ikti dederini elde etmek ve
hatayi hesaplamak igin a§ boyunca islemden gegirilir. Ardindan, ¢ikti katmanindaki
hata hesaplanarak, cikti islem elamanlarinin girdilerine bu hata degeri yansitilir
(Denklem 3.21°deki &). Daha sonra, bir dnceki katmandaki hatalar Denklem 3.24
kullanilarak hesaplanir ve bu islem girdi katmanina ulasilincaya kadar strdUrildr.
Hatalarin geriye yayiiminda eski aé‘lrhklar kullambr. Bitlin yerel hatalar bUlunduktah
sonra Denklem 3.10 kullanilarak g¢iktt agirliklari, Denklem 3.19 kullanilarak sakli-
katman agirhklar glincellenir.

CKIB sinir aglarina basar ile uygulanan ve &grenilen iligkileri yeni verilere
genellestiren pek cok egitme yaklasimlari vardir. Bunu kesinlestirmek amaciyla
veriler, bir egitme kiimesi ile performansi YSA sonuglarinin genellestiriimesini
'gbstermede. kullanilan bir test kiimesine bdéliinlr. Diger 6énemli noktalar ise; sakh
sinirlerin sayisini da igeren pek gok egitme parametresinin en iyi segimi, hata
fonksiyonunun yerel minimuma yakinsamasidir. Son zamanlarda GKIB igin en iyi
agirliklant  belirlemede, GY ogrenme kuralinin yerine toplam hata Kareleri
ortalamasini minimum yapmak igin genetik algoritmalar gibi sezgisel yaklagimiar
kullaniimaya baglanmuistir.

3.4 Cok Katmanli Algilayicilarin Tasarimi ve Egitilmesi

lyi tasarlanmis ancak kétii egitiimis bir sinir agi yetersiz sonuglar tiretir. Bu nedenle,
6grenme sirecinin kontrolli ve hizlandirimasi, sinir a§i uygulamalarinin oldukga
énemli bir Kismini olugturur. Bu yiizden, maksimum performans igin 6§renme orani,
daha verimli arama kriterleri ve 6grenmenin nasil/ne zaman durduruimasi gibi
konularin Uzerinde durulmasi gerekir.

3.4.1 Ogrenmenin Kontrol Edilmesi

Ogrenme (veya adaptasyon), sinir agiar teknolojisinde dnemli bir adimdir ve girdi
verilerinden gereksinim duyulan bilgilerin elde edilmesi prosediiriidir. Eger 6grenme
tam olmazsa, agirlik de§erieri en iyi dederlere yakin olmayacaktir. isin kétisil arama
sezgisel olarak kontrol edilebilir. Sinir aglarini egitmede asagidaki konularin her
birisini etkileyen etmenlerin iyice anlasiimasi gerekir.

¢ Kullanici dogrudan aramay etkiler
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o Agirliklarin baglangig degerlerinin segimi
o Ogrenme orani
e Arama algoritmalan

o Durdurma kriterleri

Ayrica, performansin iyi olmasi sistemi egditmede kullanilan veri kiimesinin miktari ve
kalitesine de bagiidir.

3.4.1.1 Ogrenme Esnasinda Adim Biiyiikliigiiniin Kontrol Edilmesi

Dogrusal durumda 6grenme orani, adaptasyonun hizi ile- son agiriik degerlerinin
kesinligi arasinda &diinlesme yapilarak belirlenebilir. ikinci dereceden performans
yuzeylerinde ise, her bir yinelemede adim biy{iklG§ini gizgisel arama yaparak, en
iyi bigimde belirlemenin yollari vardir. Ancak, her bir yinelemedeki en iyi adim
bUyukliginin gizgisel arama ile belirlenmesinin zor olmasindan dolayl normalde
deneme-yaniima yaklagimi kullanilir. CKiB’ler igin gizgisel arama algoritmasi analitik

olarak hesaplanamadigindan nadiren kullanilir.

Dogrusal olmayan aglarda (6rnegin, CKIB) adim billylkligi ¢ok daha énemlidir.

Yerel minimum veya eyer noktalarinin olmasi 6grenmenin durmasina neden olabilir.

Adim blyuklGginin belirlenmesinde kullanilan yaygin tekniklerden birisi, egitmenin
baslangicinda, 8grenmenin arama asamasinda harcanan zamani azaltmak igin
blylk bir &grenme oraninin kullaniimasi ve ardindan ince ayar asamasinda
o6grenme oranini azaltarak son adirlik dederleri icin yeteri kadar hassas sonuglarin
elde edilmesidir. Bu yaklagim bazen &grenme oranini gizelgeleme veya sodutma
(annealing) olarak adlandirilir. Adim blyUkliglnin gizelgelenmesinde, adim
buyUklaginl asagidaki denklem ile kontrol eden yaklasim kullaniabilir.

n(n) =—1
n
1+—
0 (3.25)

np baslangigc adim bilylklugl, ny yineleme sayisini géstermektedir. 7, ve ny
degerleri deneysel olarak bulunabilir. Eder n,'in basglangic dederi ¢ok ylksek
alinirsa 6grenme Iraksayacaktir. ny degerinin segilmesi performans yiizeyine gok

bagli oldugundan deneyim gerektirir. Eger ny ¢ok klglkse, arama evresi gok kisa
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-olabilir ve 6grenme kilitlenebilir. Eger ny gok bliyiikse, daha disiik 6§renme oraniari

ile ¢6zUmdiin ince ayari yapiimadan &nce arama evresinde ¢ok zaman harcanir.

Digblikey olmayan yiizeylerde sogutma gizelgesi, arama esnasinda yerel minimum
noktalar ile erken karsilasilirsa, o noktalardan kurtulabilmek igin avantaj saglar.
Biylk bir 6grenme orani ile yerel minimum noktasi asilir ve ddrenme orani
kiglldiginde genel minimum noktasina daha kesin olarak ulasilabilir. Bu
yaklagimdaki en binﬁk problem 6nceden en iyi gizelge oraninin bilinmemaesidir, bu
ylzden (3.25)deki 6grenme katsayilarinin segimi probleme baghdir.

3.4.1.2 Ag islem Elemanlar i¢in Ogrenme Oranlarinin Belirlenmesi

Sinir aglan literatlirinde (Haykin, 1994), kararli ve hizli yakinsama igin bitiin adaptif
ag parametrelerinin ayni oranda Ggrenmesi 6nerilmektedir. Bu durum dogrusal
aglarda mimkiindiir, ancak CKiB'ler igin bu o kadar da kolay degildir. Bu yiizden,
6drenme oranini uygun bir sekilde belirleyebilmek igin hatanin a§ igerisindeki akigini
iyi anlamak énemlidir. Cikti katmanindan girdi katmanina kadar 8grenme oranini
[2,5] arasinda bir faktérle artirmak akilci bir yoldur.

3.4.1.3 Agrrhklarin Baglangig Durumuna Getirilmesi

Hatanin bir katman boyunca azaltiimasi, 6§renme siirecinde bazi kisitlara da yol
agar. Bunlardan ikisi; agirliklarin baglangic durumuna getirilmesi ve sakli katman
sayisinin belirlenmesidir.

Girdiye yakin katmanlar gok yavas egitilecedinden egitmenin verimiiligi agisindan
¢ok katman igeren topolojiler 6nerilmemektedir (Princibe ve dig., 2000). Bir problemi
¢Ozmeye, gabucak egitilebildiginden, genellikle tek bir algilayict ile baslaniir. Eger
algilayici makul bir hata vermezse tek-saklr katmanli CKIB denenir ve son olarak da
iki-sakll katmanli GKIB test edilir. Iki-sakli katmanli CKIB genel bir dénistiriict
oldugundan, ikiden fazla dogrusal olmayan sakli katmanlar nadiren kullanilir.

Egitme calismasina baglamadan &nce degeri belirlenmesi gereken bir diger
degisken ise agirliklarin baslangic dederidir. Baslangic adirliklan sinir aginin
dgrenme performansini etkiler. Glinki son agirlik degerlerinden cok farkli baglangi¢
degerleri egitme slresini artlrécaktlr, ayrica agdaki bitin E’lerin ayni hizda
6grenmeleri arzu edildiginden 6grenme performansi etkilenecekir.
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3.4.2 Diger Arama Yaklagimlari

Gradyan inme ydnteminin ragbet gérmesinin nedeni, arama giiclinden ziyade daha
cok basitligidir. Geriye yayillim yoénteminden ¢ok daha giiglii olan arama ydntemleri
de vardir. Agirliklarni adapte etmek igin egrilik bilgisini kullanan Newton yontemi
bunlardan birisidir ve ikinci-dereceden bir yontemdir. Ancak, Newton ydntemi
gergeklenmesi, hesaplama siiresi agisindan gok maliyetli olan ve IE'de mevcut
olmayan bilgiye gereksinim duyan bir ydntem oldugundan sinir aglarinda gok az
kullanulir. Cok gliglii olmasina ragmen bu yontem de bir yerel arama metodudur ve
yerel minimuma takilabilir veya iraksayabilir. Taviama Benzetimi (Simulated
Annealing) ve Genetik Algoritmalar gibi diger teknikler genél arama proseddrleridir
ve yerel minimumdan kurtulabilirler. Ancak, sinir aglari gibi dagitiimis sistemlerde
gerceklenmeleri ok masraﬂldxr'(Horst ve di§., 1995).

Arama sadece yerel gradyan bilgisine gére gerceklestirildiginden, gradyan temelli
yéntemler yerel minimumda takili kalabilirler. Yerel egrilik agisindan yerel minimum
ile genel minimum hemen hemen aynidir, bu ylizden gradyan inme metodu
performans ylizeyinin herhangi bir yerel minimumunda tuzada disebilir. Arama
performans ylizeyindeki bir diizlikten gegerken, adirliklar gradyan ile orantili olarak
degistirildiginden, gradyan inme metodu gok yavas hareket edecektir. Eger gradyan
kiglikse, agirlik degisimleri de kiigiik olacaktir (sabit adim degeri igin) ve bu nedenle
diz bir noktayr ge¢mek igin pek ¢ok yineleme gerekecektir. Bu durum,
adaptasyonun sona erdigi performans ylizeyinde genel minimuma erisilmesi durumu
ile kolaylikla karigtirilabilir. Bu ylizden, adim blyUkligi ve 6grenme oraninin uygun
bir sekilde kontrol edilmesine ve iyilestiriimis arama ydntemlerine gereksinim vardir.
Gradyan temelii yontemlere gore daha hizli o!an ve pratikte kullanilan algoritmalar

iki kategoriye ayrilabilir:

e Birinci kategoride yer alan algoritmalar, standart en hizli inig algoritmasinin
performans analizinden hareketle gelistiriimis sezgisel tekniklerdir. Bu teknikler;
devinirlik ile 6grenme (momentum), degisken 6grenme orani (adaptif adim
buyukligl) ve esnek geriye yayilim (resilient) olarak siralanabilir.

o Ikinci kategoride yer alan algoritmalar, standart sayisal eniyileme tekniklerini
kullanirlar (Hagan ve dig., 1996). Bu tekniklerden basglica l¢ tipi; eslenik
gradyan, yari-Newton ve Levenberg-Marquardt olarak sayilabilir.
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3.4.2.1 Devinirlik (Moment) ile Ogrenme

Devinirlik ile ogrenme (MOM), diiz gradyan inme metoduna, yakinsamayi
hizlandirmak ve dengelemek igin bir hafiza teriminin eklenmesi ile elde edilen bir
arama teknigidir. Bu teknikte aglrlukla'rln glincellendigi esitlik;

wy (n+1) =w;(n)+nd;(n)x,;(n) + a(w,.j (m)—w;(n —l)) (3.26)

« moment sabitidir ve normalde «, 0.5 ile 0.9 arasinda bir deger alir. Agirliklar en
son Yyinelemede giincellendikleri miktarla orantili olarak degistirilir. Bu ylizden,
arama iglemi tepeden asagdi inerek bir diizliige erigirse, gradyandan dolay! degil de
agirliklardaki degisim oranindan dolayr agirliklar hala degigir. Benier sekilde,
gradyanin tepeler arasmdé ileri geri sigrama egiliminde oldugu dar bir vadide MOM,
agirliklarin daha diz bir yol izlemesini saglayacagindan aramayi dengeli hale getirir.

Adirhk dedisiminin ¥
wond

Gradyan inme Moment ile gradyan inme

Sekil 3.12 : Devinirlikle 8grenme ydnteminin tstlin yoni

Yukaridaki sekil incelenirse: bir topun (agirlik vektoriinlin pozisyonu) bir tepeden
(performans ylzeyi) agadiya yuvarlandidi digindlstn. EJer top tepenin kiglk bir
duz bélimine erisirse, devinirliginden dolayi bu yerel minimumu gegecektir. Ancak
devinirligi. olmayan bir top bu vadide takilip kalacaktir. MOM yontemi 6grenmeyi
hizlandiran gigli bir tekniktir.

3.4.22 Adaptif Adim Bilyiikligi

Egitme evresinin bitininde her agirhk icin aym adim blylkligindn
kullaniimasindaki temel neden basitlestirmedir. Ancak, belirli bir yon igin adim
blyUklGgi 6z degere (eigenvalue) goére belirlenmelidir. Fakat normalde 6z degerler
bilinmezler. Bununla birlikte, hatanin, agiriik izlerinin veya her iKisinin birlikte
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gbézlemlenmesi ile egitmenin daha iyi kontrol edilebilecegi diisiiniilebilir. Ogrenme
egrisi diiz oldugunda, 6grenmeyi hizlandirmak igin adim biiyUkIGga artirilabilir. Diger
yandan, Ogrenme egrisi yukari asadi salinm gosteriyorsa adim blyukligi
azaltimahdir. En ug durum olarak hata siirekli artiyorsa, 6grenme kararsizdir ve bu
durumda ag 6grenme icin yeniden baslatiimalidir. Bu yaklagim, egitme evresf
boyunca her bir agirlik igin adim bulyiikliklerinin bagimsiz olarak uyarlayan bir
algoritma ile otomatiklestirilebilir.

Aslinda dlstnce basittir: 6grenme egrisine bakmak yerine agirlik izleri kullanilir.
Birbirini izleyen agirlik glincellemeleri ayni hata isaretini Gretirse (yani, ardisik iki
adimin her ikisinde de pozitif veya negatif hata dederi elde edilirse) 6grenme orani
¢ok yavagtir. Aksine, hatanin igareti yinelemeden yinelemeye degisiyorsa adim
biyikiigl ok biylktir. Bu basit prensipler adaptif adim blyUkligl olarak
adlandirilan bir kurala konabilir. Yéntemin dogdru olarak galigabilmesi igin her bir
agirlik icin badimsiz bir adim buyUkliginin kullaniimasi zoruniudur. Aksi takdirde
performansta gok énemli bir iyilesme olmayacaktir. E§er wy; agirhidi i¢in 6grenme

orani 7; ile gdsterilirse, her bir adim buyukltugiini glincellemek igin;

n eger S;(n~1)V,(n)>0
Any(n+1)=4-bn;(n) eger S;(n-1)V, (n)<0 (3.27)
0 diger durumiarda -

esitliginden faydalanilir. S; onceki gradyanlarin ortalamasini ve Vj; ise o anki
gradyan degerini goésterir. S; ve V/nin igareti ayni ise ¢arpimlart sifirdan blyik
olacaktir. ilk durum' yavas yakinsamayl gdstermektedir ve bu yiizden adim
blylkligl her yinelemede sayisal olarak artirilir. Ikinci durum, adirhdin salinim
gosterdigi durumdur ve bu nedenle algoritma adim biyUkliginl o anki degeri ile
orantili olarak geometrik bir bigimde azaltir. Adim biiyiiklGgiini yavas artirma ve
hizli azaltma iraksamadan kaginmak igin tasarlanir. Eger algoritma iraksarsa,
6grendigi bltln bilgileri gabucak vyitirir ve yeniden baglatilmahdir. Bu algoritma
Delta-Bar-Delta olarak adlandiriir. Adim blyGkligini ayarlayan Fahlman’in
Quickprop ve Almedia’nin Adaptif Adim gibi dider alternatif algoritmalar da vardir.

3.4.2.3 Esnek Geriye Yayilim

CKIB YSA'da sakli katmanlarda genellikle sigmoid transfer fonksiyonu kullanilir. Bu
fonksiyonlar, sonsuz girdi arali§imi sonlu bir gikti araligina sikistirdigindan siklikla
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bastirici fonksiyonlar olarak adlandirilir. Bu fonksiyonlarin egimi, girdi de{;erleri
bilylidiikge sifira dogru yaklasir. Bu ise, sigmoid fonksiyoniu GKIB aglari egitmede
en hizli inis kullanildidinda, gradyan gok kiiglik degere sahip olacagindan, probleme
yol agar. Bunun sonucunda, en iyi dederlerden gok uzakta olunsa da agirlik ve
yanlilikta kiigik degisimlere yol agar.

Esnek geriye yayilimin amaci, kismi tlrevlerin binJkliJklerindeki bu zararh etkileri
bertaraf etmektir. Agirlik giincellemenin yonlni{ belirlemede sadece tiirevin isareti
kullanilir, threvin biyuklugl agirhk gincellemede herhangi bir etkiye sahip degildir.
Agirlik degisiminin miktar1 ayri bir glincelleme degeri ile belirlenir. Her bir adirlik ve
yanliligin glncelleme degeri, performans islevinin agirliga gére tlrevi birbirini takip
eden iki yinelemede ayni isaretli ise Ainc faktéri kadar artirilir. TGrevin agiriga gére
degisimin igareti bir nceki yinelemeye gére degdismisse, giincelleme degeri Ainc
faktorli kadar azaltilir. Eder tlrev sifir ise glincelleme degeri ayni kahr. Agirliklar
dalgalamyorsa, agirlik degisimi azaltilacaktir. E§er adirlik pek gok yineleme boyunca
ayni yonde degisim gdsterirse, agirlik degisiminin bytkIUgl artirilacaktir (Riedmiller
ve Braun, 1993). Esnek geriye yayihm standart en hizli inis algoritmasindan
genellikle daha hizlidur.

3.4.2.4 Eslenik Gradyan Algoritmalari

Temel geriye yayilim algoritmasi agirfiklar en hizli inis yoniinde gilinceller. Bu yon,
performans iglevinin en hizl bigimde azaldigt yondiir. Performans iglevi gradyanin
tersi yoéniinde gok hizl bicimde azalsa da bunun en hizli bigcimde yakinsamay!
saglayacagi sOylenemez. Eslenik gradyan algoritmalarinda, en hizli inigten

genellikle daha hizli yakinsayan eslenik yonlerde arama yapilir.

Eslenik gradyan algoritmalarinin pek gogunda adim biy(kligl her bir yinelemede
gilincellenir. Performans islevini minimum yapan adim biyikligind belirlemek igin,
eslenik gradyan yonii boyunca bir arama yapilir. Ogrenme fonksiyonlari igin farkli
arama fonksiyonlar kullanilabilir.

Fletcher-Reeves Giincelle§tirmesi

Eslenik gradyan algoritmalarinin tamami ilk yinelemede en hizli inis ydninde

arasgtirma ile baglar:

p, =-VJ(0) (3.28)
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Ardindan, mevcut arama yonl boyunca hareket edilecek en iyi mesafeyi belirlemek
icin bir gizgisel arama gergeklestirilir:

wy (n+1) = w, () +7(n) p; (n) (3.29)

Ardindan, onceki arama yonlerinin eslenigi olacak sekilde yeni arama yoni
belirlenir. Yeni arama y&niinU belirlemede genel prosediir, yeni en hizli inig yoni ile

bir 6nceki arama ydniinii birlegtirmektir:

pn =_Vn +ﬂn'pn—l (330)

Bn sabitinin hesaplanis bigimine gére eslenik gradyan  yonteminin birc;ok farkh

versiyonlar vardir. Fletcher-Reeves glincellemesinde proseddr:

vy,
viv

=17 n-1

B, (3.31)

Bu oran mevcut gradyanin karesinin bir dnceki gradyanin karesine bdlinmesi ile
elde edilir (Hagan ve dig., 1996).

Eslenik gradyan algoritmalari genellikle adaptif adim bliy(kligl algoritmalarina gére
daha hizlidirlar. Daha basit algoritmalara gore hafiza gereksinimi birazcik daha
fazladir. Bu nedenle, gok fazla iE olan ve dolayistyla agiriik say|.s: fazla olan aglar
igin cogunlukla iyi bir segimdir.

Polak-Ribiére Giincellegtirmesi

Eslenik gradyan algoritmasmm bir bagka g¢esidi Polak ve Ribiére tarafindan
Onerilmistir. Fletcher-Reeves algoritmasinda oldugu gibi, her bir yinelemedeki arama
yoéni (3.30)daki gibi hesaplanir. Ancak, f, sabiti agagidaki gibi hesaplanir:

T
_ éfnév_n (3.32)

n=1 7 n-|

B,

Yani, 8, sabiti bir 6nceki yinelemedeki gradyandaki degisim ile mevcut gradyanin

garpiminin bir dnceki gradyanin karesine bdlinmesi ile elde edilir (Hagan, 1996).

56



Powal-Beale Yeniden Baglatma Teknigi

Butln eslenik gradyan algoritmalarinda, periyodik olarak gizgisel arama gradyanin
tersine esitlenir. Standart sifilama noktasi, yineleme sayisinin ad parametre
sayisina esit oldugu andir, fakat egitmenin verimliligini artirabilecek bagka sifirlama
yontemleri de vardir. Bu ydntemlerden birisi, daha énce Beale (1972) tarafindan
Onerilen ve Powel (1977) tarafindan gelistirilmis olanidir. Bu teknikte, mevcut
gradyan ile bir onceki gradyan arasinda g¢ok az bir diklik kalmigsa sifirlama
gerceklesir. Bu kosul ise asagidaki esitsizlik ile test edilir:

2

VoV, (3.33)

20.2|v,

Egder bu sart sadlaniyorsa ¢izgisel arama gradyanin tersine esitlenir.

Olgeklendirilmig Eslenik Gradyan Teknigi

Daha &nce anlatilan eslenik gradyan algoritmalarinin tamaminda, her yinelemede
bir gizgisel arama iglemi gergeklestirilir. Her aramada bitlin egitici veri girdileri igin
agdan- elde edilecek sonuglarin pek ¢ok kez hesaplanmasina gereksinim
duyuldugundan, bu gizgisel arama iglemi sayisal olarak yogundur. Olgeklendiriimis
eslenik gradyan teknigi Moller (1993) tarafindan, zaman kaybettirici gizgisel arama
yonteminden kurtulmak igin tasarlanmistir. Bu algoritma g¢ok karmasik olmakla
birlikte temel diglnce, eslenik gradyan yaklagimi ile Levenberg-Marquardt
algoritmasinda da kullanilan modele glivenen béige yaklagiminin birlestiriimesidir.

3.4.2.5 C(Cizgisel Arama Yontemleri

Eslenik gradyan ve yari-Newton algoritmalarinin gogunda bir gizgisel arama
islemine gereksinim duyulur. Pek ¢ok gizgisel arama yontemi olmakla birlikte
YSA'da bunlardan hahgisinin daha iyi sonug verdigini tahmin etmek gi]gtij'r. Cizgisel
arama ySntemlerinden bazilan agagida verilmistir:

¢ Altin Kisim Arama

« Brent'in Arama Yaklagimi

e Melez ikiye Bélme-Kiibik Arama

¢ Charalambous’un Arama Yaklasimi

s Geriizieme
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3.4.2.6 Yari-Newton Algoritmalan

Newton’'un énerdigi yontem, eslenik gradyan algoritmasina hizli eniyilemede bir.
alternatif olusturur. Newton’un yonteminde agirliklar;

w,(n+1) =w;(n) - A" (m)V (1) (3.34)

seklinde hesaplanir. A(n) performans indeksinin mevcut adirlik ve yanlilik degerleri
icin olusturulan Hesiyen (ikinci tiirevier) matrisidir. Newton teknigi genellikle eslenik
gradyan ydntemine gore daha hizli yakinsar. Ancak, ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda Hesiyen matrisini hesaplamak hem karmagik hem de zaman alicidir.
Newton metoduna dayanan fakat ikinci tiirevierin hesaplanmasina gereksinim
duymayan ve yari-Newton yontemleri olarak adlandirilan algoritmalar da vardir. Bu
algoritmalarda her yinelemedé Hésiyen matrisi yaklasik degerlere gore glincellenir.
Giincelleme, gradyanin bir fonksiyonu olarak gergeklestirilir.

3.4.2.7 Levenberg-Mafquardt Algoritmasi

Yari-Newton ybntemlerinden oldugu gibi Levenberg-Marquardt algoritmas! da
Hesiyen matrisini hesaplamaksizin ikinci-mertebeden egitme hizini yakalamak
Uzere tasarlanmigtir. Performans iglevi karelerin toplami (ileri beslemeli aglarda
oldugu gibi) bigiminde oldugunda, Hesiyen matrisi ve gradyan yaklagtk' olarak
asagidaki gibi hesaplanabilir:

H=J"J (3.35a)

V=JTe (3.35b)
Yukaridaki esitliklerde J, ag hatalarinin agdirlik ve yanliiga gore tlrevlerinin

olugturdugu Jacobian matrisi, e ise ag hatalarinin bir vektoértidir. Jacobian matrisi,

Hesiyen matrisine gére gok daha az karmagik olan standart geriye yayillm teknigi ile
hesaplanabilir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi, asadidaki Newton’a benzeyen giincellemede
Hesiyen matrisi igin bu yaklasimi kullanir:

w(n+1)=w(m) —[I7T+ u1] 3%e (3.36)
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Eger u sifira esitse, Hesiyen matrisi igin yaklasik de@erler kullanan Newton
ydntemine esittir. x4 blylk bir degere sahipse, (3.36) adim blyikligu kiglk olan
gradyan inmeye karsilik gelir. Newton ydntemi hatayr minimum yapan bir noktanin
yakininda daha hizli ve daha hassas oldugundan, mimkiin oldudunca kisa siirede
Newton yontemine dogru kaymak hedefleni. Bu nedenle, performans
fonksiyonunda azalmanin oldugu her adimdan sonra u degeri azaltihir ve sadece bir
deneme adiminda performans fonksiyonu arttiyi zaman artirilir. Bdylece,
performans fonksiyonu algoritmanin  her yinelemesinde daima azalacaktir.
Levenberg-Marquardt algoritmasinin yapay sinir aglarini egitmede kullanimasi
Hagan tarafindan agiklanmisgtir (Hagan ve Menhaj, 1994; 1996).Bu algoritma, orta
biyiikliikteki ileri beslemeli yapay sinir adlarini eQitrhede en hizli olan tekniktir.

iyilestirilrhi§ arama yontemlerinin zayif ve Ustlin yonleri 6zet olarak Tablo 3.2'de
verilmi§’tir.

Tablo 3.2 : Hizli arama algoritmalarinin Ustlin ve zayif yonleri

Kategbri Yontem | Alt-Yontem Ustiin Yonleri Zaylf"Yénleri

. . - =Pratik problemlere
Devinirlik ile Ogrenme Yerel minimumlardan | jianamayacak
kurtulur
kadar yavasg
Sezgisel
Teknikler | Adaptif Adim Buyiklig = Salinima engel olur |*En yavas teknik
»Az hafiza gereksinimi - .
. SRit . . |*Problem tipine baglh
Esnek Geriye Yayilim Bliyiik problemler igin performans
uygun
Fletcher-Reeves
Giincellestirmesi =Az hafiza gereksinimi
=Bliylk problemler igin ——
Polak-Ribiére uygun =Hafiza gereksinimi
, Giincellegtirmesi Fletcher-Reeves
Eslenik ‘den fazladir
Gradyan | powal-Beale =Diger eslenik gradyan [=Hafiza
Yéntemleri | Yeniden Baglatma ybntemlerine gére gereksinimine en
Teknigi hizlidir fazla ihtiyag duyar
Olgeklendirilmis »Az hafiza gereksinimi
ga¥|§lal Eslenik Gradyan =Bliylk problemler igin
nlyl_eme: Teknigi uygun
Teknikleri — -
Gizgisel Arama Yéntemleri . .
) Cizgisel aramaya Yari-Newton ve Eslenik
(Altin Kisim Arama, Brentin Arama | Gradyan Yontemleri ihtiyag duyar.
Yaklagimi, Melez lkiye Bslme-Kiibik | Yakinsamayt artirici faydalar vardir.
Arama, vs.)
. . =Qrta biylklikteki »Hafiza gereksinimi
Yari-Newton Yontemleri problemler igin uygun | fazladir
g =Bir kag ylz agirhk
'I&leveqberg Marquardt =Cok hizh yakinsar iceren problemler
goritmasi . icin uygun
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3.4.3 Durdurma Kriterleri

Ogrenme isi gergeklestikten sonra egitmeye son vermek gerekir. Ancak, sinir aginin
egitimini nasil ve ne zaman durdurmak gerektigine iligkin dogrudan bir gbsterge
yoktur.

3.4.3.1 Egitici Kiimedeki Hataya Dayanan Durdurma

Basit yaklagimlardan birisi, egitme evresini sonlandirmak igin énceden bir yineleme
sayisinin belirlenmesidir. Ancak bu yaklasim, 6grenme dncesinde veya égrenme
esnasinda sistemden herhangi bir geri besleme almaz. Dolayisiyla, dnceden
belirlenmis olan maksimum yineleme sayisina gelindiginde, 6§renme makinesinin
buldugu katsayllarin en iyi degerlere yakinligi konusunda herhangi bir garanti
yoktur.

Egitmeyi sona erdirmek igin ¢gikti HKO’nun analizi yapilabilir. Problem igin kabul
edilebilir bir hata dlizeyi segilir ve HKO'ya bir esik deger uygulanir. Ancak, HKO igin
bir egik degerinin secilmesi yaniltici olabilir, ¢linki HKO siniflandirmada sadece
endirekt degiskendir. Ayrica, ©6grenme sisteminin belirlenen esik degdere
ulagabilecegdi de garanti degildir, bu durumda egitme asla sona ermez.

Bir dider alternatif yaklagim, bir yinelemeden digerine HKO’daki degisimin verilen bir
degerden dislk oluncaya kadar egitmeye devam etmektir. Bu yaklagimin
dezavantajl ise, egitme olgunlagsmadan performans yiizeyinin diiz bdlgelerinde sona
erdiriimesidir.

3.4.3.2 Genellemeye Dayanan Durdurma Kriterleri

Veri modellemeye dair geléheksel bilgiler ve 6grenme teorisindeki yeni Qeligmeler,
kritik bir noktadan sonra geriye yayllim ile egitilen bir GKIB'nin egitme kiimesinde
daha iyi sonu¢ vermeye devam etmesine karsin, test kiimesindeki performansin
bozulmaya basladigini agikga gdstermektedir (Vapnik, 1995). Bu fenomen asirn
egitme (overfitting) olarak adlandiriimaktadir.

Bu problemi ¢dzmenin bir yolu, maksimum genellemenin oldugu noktada egitmeyi
durdurmaktir. Bu yéntem erken durdurma veya gapraz gegerleme ile durdurma
olarak adlandiriir. Yeteri kadar blylk bir sinir aginda, yineleme sayis arttikga
egitme hatasinin her zaman azaldi§i deneysel olarak gosteriimistir. Eger agin
egitilmedigi veri kimesi (gegerleme kiimesi) igin hatanin grafigi ¢izilirse, hatanin
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baslangigta azaldi§i ancak daha sonra tekrar artmaya basladigi (Sekil 3.13)
gorilebilir. Bu nedenle egitme, gegerleme kimesinde en az hatanin olugtugu
noktada kesilmelidir.

Bu yontemi uygulamak igin efitme kiimesi; egitme ve gapraz gecerleme kiimeleri
olarak ikiye bolinmelidir. Capraz gegerleme kiimesi normalde toplam egitme
kiimesinin %10'u olarak belirlenmelidir. Mevcut agirliklarla 6grenme makinesinin
performansi c¢apraz gegerleme kiimesi kullanilarak test edilmelidir. Capraz
gecerleme setindeki hata artmaya bagladigi anda egitmeye son verilmelidir. Durulan
nokta maksimum genellemenin yapildigi noktadir.

Gegerlame
kiimesi

En ivi genellsme
igin erken
durdurma

Editme kiimest

Yineleme sawist

$ekil 3.13 : Capraz gegerleme veya erken durdurma

Bu ydntemdeki problem, capraz gegeriemenin egitme kimesinin buyUklGguna
azaltmasidr. Sinir aglarinda baslangig verilerinin az olmasi probleme yol agtigindan,
gapraz gegerleme bu durumu daha da' 'k6t0|e§tirecektir. Ancak, bu metodun
faydalari (durma noktasinin kesinligi) maliyetlerine (az veri) agir basmaktadir.

3.4.4 Gok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari Ne Kadar lyi Ogrenirler?

3.44.1 Egitme Kiimesinin Blytiklligt

Egitme kiimesinin bliyUkIUigl parametrik olmadan (sinir aglari gibi) egitilmis herhangi
bir siniflandiricinin performansini dogrudan etkiler. Test 6rneklerini & hata ile
siniflandirmak igin gereksinimi duyulan egitme 6riintislinlin sayist (V) asagidaki gibi
verilir (Haykin, 1995):

4

N 3.37
> 5 (3.37)
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W agdaki agirlik sayisini gdsterir. Bu denklem, ihtiyag duyulan egitme &rintisi
sayisinin CKIB'nin serbest parametrelerinin sayisi ile dogrusal orantili olarak
arthigini gdsterir. Sezgisel bir yaklagim olarak N = 10/, yani egitme kl’Jmesinin
buylkligi ad agiriklan (karar degiskenleri) sayisinin 10 kat olmast durumunda
%90 hassasiyetle test verilerinin dogru. siniflandinlacag! dngdrilmistiir. Egitme
kiimesi verileri olusturulurken ana odak noktasi, modellenmek istenen problemin
bilinen biitlin galigma kosullarini kapsayacak sekilde verileri toplamak olmalidir.
Eger egitici kiime 6riintli uzayinin bazi kisimlarindan véri icermezse, bu alanlara
liskin siniflandirma ekstrapolasyona dayanacaktir. Bu ise dogru . siniflandirma

sinrint igerebilir veya icermeyebilir.

3.4.42 Olgeklendirilebilme

Cok onemli noktalardan birisi de problemin blyikligd arttiginda sinir aginin
dzelliklerinin ne kadar iyi dlgeklendirilebilecegidir. Literatirde kiiglik problemler igin
cok iyi performans gdsterip blylik problemlerde ayni performansi yakalayamayan
pek ¢ok drnek sistem yer almaktadir. Barron taréflndan pek ¢ok farkli buyuklikteki
problemde HKO’nin analizi neticesinde geligtirilen bir ispata gére, blylk egitme
kiimeleri igin CKiB'nin (bir-sakli katmanli) hatasi girdi uzayinin blylkiGginden
bagimsizdir ve sakli igslem elemani sayisinin tersi ile Slgitebilir (O(1/N)) (Barron,

1993). Bu sonug, D boyutlu uzayda geometrik olarak azalan klasik

kestireglerinkinden (O(1/%/ N'? )) daha iyidir.

3.4.4.3 Egitilebilme

Geriye yayilim kullanilan CKiB'de egitme zamanimin problem biylidiikge Ussel
olarak artti§i deneysel olarak belirlenmistir. Gereksinim duyulan &riintli sayisi agirlik
sayisina bagli olarak sadece dogrusal olarak artmasina ragmen, daha biiyik agdlarin
egitme zamaninin blylklikleri ile orantii olarak Ussel bir bigimde artt1§|
goriilmektedir. Bu durum, geriye yaylim ile egitimis CKiB'lerin pratikte
¢6zemeyece§;i problemlerin oldugunu gdsterir. Ancak, bu davraniga karsilik olarak
modiler a§ mimarisi veya seyrek baglantilar ve ileri editme kurallari kullanilabilir.
Pratikte kliglk aglarla modellémeye basglanir ve eder sonug memnun edici degilse
daha bliylik aglara gegilir.
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3.4.5 Genellegtirme ve Ag Bilylikliigti

Herhangi bir pratik uygulamada temel soru, sinir aginin test veri kiimesindeki
performansinin nasil olacagidir ve bu ise genellestirme problemidir. Geriye yayilim
ile egitimis CKiB'ler genellestirme yeteneklerini kontrol edemezler. Egitmeyi
durdurmak igin kullanilan c¢apraz gegerleme, verilen bir ad biyUkliga igin
genellestirmeyi maksimum yapmaya izin verir. Ancak, bu yéntem genellegtirme igin
en iyi ag topolojisini kurmayi sadlayacak bir mekanizma sunmaz. Modelin blyUkIGga
(bazen modelin karmasxkhgl olarak adlandirilir) performansla ilgilidir: serbestlik
derecesinin (agirhkiar) ¢ok az olmasi, agin hedef fonksiyona iyi uydurulmasini
etkiler. Ancak, eder a§ cok blylikse iyi genellestirme yapamayacaktir, zira uyguniuk
egitme veri kimesine 6zgii olacaktir (ezberleme). Bu yiizden, CKiB tasarim
metodolojisinde iyi bir performans igin agin karmagikligini kontrol eden yéntemler
zorunludur.

Sekil 3.14 (ayda ‘+ ile gosterilen 6lglim degerleri igin beklenen sinls fonksiyonu
kesikli gizgi ile 1-20-1 yapisindaki GKIB YSA'dan elde edilen sonuglar ise diiz gizgi
ile gosterilmistir. Gortildiga gibi 6lgim degderlerini bire bir gergekleyen bir fonksiyon
elde edilmis ancak gergeklemedeki genellik sadlanamamistir. Oysa Sekil 3.14 (b)'de
uygun blylklikteki YSA'nin kullanilmastyla, slrekli ¢izgi ile gergeklenen bir
fonksiyonla ifade edilmis ve genellige ulagiimistir.
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(b)
$ekil 3.14 : Ezberleme ile genelleme arasindaki fark (Demuth ve Beale, s. 5-51-55)

Iyi genelleme igin gerekli ama yeterli olmayan t¢ kosul vardir. Bunlar:

1.

Agin girdisi olan veriler, hedef degerlere iligkin yeterli dilizeyde bilgiyi
icermelidirler. Oyle ki; dogru giktilar ile girdileri istenilen hassasiyette iligkilendiren
bir matematiksel fonksiyon var olmalidir. Bir ag igin iyi verilerin bulunmasi ve
yeterli dizeyde egitme verisinin toplanmasi, genellikle o agi egitmek igin
harcanan zaman ve gabadan ¢ok daha fazlasini gerektirir.

. Agin &grenmeye cgalistidi fonksiyon bir anlamda dlizgin olmalidir. Baska bir

deyigle, girdilerdeki kiiglik degisiklikler cogu zaman g¢iktilarda da kiiglk
degisikliklere yol agmalidir. Siirekli girdi ve hedef degerler icin fonksiyonun
diuzglnlugl, surekliligi ve girdi uzayinin blylk bir kisminda ilk tlireve dair
sinirlamatlan vurgular.'Girdi uzayinin dogrusal olmayan bir déniisimid siklikla
fonksiyonun diizglnlGgtini ve genellestirmeyi artirabilir.

. Egitme vakalar yeteri kadar bliyllk ve genellemeye galisilan bitiin vakalarin

(popiilasyon) olusturdugu kiimenin bir temsili altkimesi (6rnek) olmalidir. Bu
kosulun &nemi iki farkli tipte genellegtirmenin olmasnylé yakindan iligkilidir:
interpolasyon ve ekstrapolasyon. Ozellikle egitici veri araliginin diginda kalan
vakalar ekstrapolasyona gereksinim duyar. Interpolasyon goguniukla gtvenli bir
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sekilde yapilabilir, fakat ekstrapolasyon giiveniimezdir. Bu ylzden
ekstrapolasyona gereksinim duyulmayacak kadar yeterli dlizeyde egitme verisinin

bulunmasi 6nemilidir.

Gergek verilerdeki giriltl egitici kime ne kadar biiylk olursa olsun genellestirmenin
duyarhiigini sinifandiracagindan istenmeyen bir durumdur. Bununla birlikte, egitme
periyodunda girdilere yapay griiltiintin eklenmesi, egitme kimesinin kiiglik oldugu
diizgiin fonksiyonlar igin genellestirmeyi artirici birkag ydntemden birisidir. Genellikle
gurultd da§|l|mm|n. ortalamasinin sifir ve varyansinin sonlu oldugu varsayilir. Hedef
degerlerdeki guriiltli ezberleme riskini artirir (Moody, 1992);

Ag blyUklGga problemi basitlestirilmis olarak su sekilde ifade edilebilir: “Herhangi bir
Ogrenme mekanizmasi problemi ¢bézmek igin yeteri kadar bliyiik olmalidir, fakat
daha biiyik degir (Hagan ve dig., 1996). Ogrenme mekanizmalarinin biiyiikliigiine
dair iki temel yaklagim vardir (Hertz ve dig., 1991):

1. Blyiime Metodu : Kiigiik bir a'g ile baglanir ve giderek bly{tdlir.

2. Budama Metodu : Blylk bir ag ile baglanir ve 6nemsiz bilesenler atilarak ag
klcultalar.

Budamada, agin toplam performansini onemli o&lglide etkilemeksizin hangi
parametrelerin atilacagini belirlemeye doéniik kriterler bulunmaya ¢alisiir. Bu
kriterlerden basit olan iki tanesi: degerlerine bakarak agirliklarin elenmesi ve
eslestirmede agirliklarin dnemlerinin hesaplanmasidir.

3.4.5.1 Bilyiiyen Aglar

Yapici 6grenme, egitim sili'ecinde sinir agina iglem elemanlari ve baglantilar ekler.
Yapici 6grenme hig sakli katmani olmayan bir ag ile baglar ve bir siire egitir. Daha
sonra mevcut agirliklari degistirmeden bir veya daha fazla yeni sakli elemani aga
ekler ve egitim tekrar bastan yapilir. Bu sireg¢ tekrarlanarak devam ettirilir. Farkli
baglanti o6rlntlleri ile agirliklari dondurma veya eritme igin farkhi semalarin
kullaniimasi gibi degisik varyasyonlar mimkindir. En gok bilinen yapici algoritma
Kademeli Dizi Korelasyonu'dur (Fahiman ve Lebiere, 1990).

Yapici algoritmalar, amag fonksiyonunun yerel minimumlarindan kaginmada oldukga
etkilidirler ve genellikle taviama benzetimi ve genetik algoritmalara gore daha
hizlidirlar. Standart geriye yayilim ile d§renilmesi ¢ok zor olan fakat gbreceli olarak
Kademeli Dizi Korelasyonu ile daha kolay &grenilen iki-spiral problemi buna gok iyi
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bir 6rnektir. Yapici 6grenme, 6zellikle aktivasyon iglevleri adim fonksiyonu olan
CKIB aglan editmede kullanlir. Bu tip agdlarda amag fonksiyonu siireksiz
oldugundan gradyan azaltma ydntemi kullanilamaz. Bu ylizden bu tip sinir aglarini
yapict -6grenmenin disinda farkii bir ydntemle egitmek cok zordur. Yapic
.6Qrenmenin ¢ogu, ag yeteri kadar buyldiginde egitme hatasi sifira gidecek sekilde
tasarlanir. Bu da genellestirme hatasinin uygulanmamasint garanti altina alir.

3.4.5.2 Agirhik Eleme

Agirlik elemedeki diislince, adaptasyon esnasinda bitiin agdirliklari azaltarak sifir
yapmaya galigacak bir itici gli¢ olusturmaktir. Eger girdi-gikti eslestirmesi bazi biiyiik
adirlikiara gereksinim duyarsa, 6grenme ile &nemli agirliklar artmaya devam
‘ederken 6nemsiz olanlar sifira dogru itilecektir. Bu yaklagim agirlik azaltma olarak
adlandirilir ve adirlik adaptasyon esitligine basit. bir ekstra terimin eklenmesi ile
kolaylikla gergekienebilir:

w,;(n+1)=w,(m(1-A)+ndx; (3.38)

Bu denklemde, d yerel hatay, x yerel aktivasyonu, # 6grenme oranini ve 4 ise agirlik
azaltma sabitini gdstermektedir. Agin toplam serbestlik derecesi azaltilarak belirli bir
degerden kiiglk olan adirliklar elenebilir.

3.4.5.3 Optimal Beyin Hasari

Agirlik eleme yontemi, girdi-gikti eslestirmesinde agirliklarin énem derecesinin
kabaca 6lgimi olarak yalnizca agirhidin blylikligline dayanir. Daha iyi bir 6lgiit, bir
agirhg! sifir yapmanin maliyetini bulma olan agirhdin garpiciligidir (LeCun ve dig.,
1997). Asagida verilen elemanlardan olusan Hesyan'in (H) istenilen bilgileri icerdigi

gosterilebilir.

==Y (3.39)
"= S, ow,

Ancak bu hesaplamadaki problem yerel olmamasidir. Hesiyen'in yerel bir tahmininin
(bazen kétu olabilir), sadece kdgegendeki terimlerin dikkate alinarak hesaplanmasi

ile agagida verilen her bir adirlik (w;) igin garpiciligin (s;) bulunmasi mimkdin olur:
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s; =Hw} /2 (3.40)

Bu ydntemi uygulafnak icin, bUyUk bir sinir agi normal yoldan egitilir ve her bir
agirhgin carpicihdr hesaplanir. Ardindan agirliklar garpiciliklarina goére siralanir ve
ylizde olarak disik garpiciliklar atilir. Baslahglg kosulu olarak ag agirliklarin énceki
degerleri kullanilarak yeniden egitilir ve stireg tekrarlanir.

3.4.5.4 Ag Biiyiikligtinde Sakh Katman Sayisinin Etkileri

Herhangi bir surekli dogrusal olrhayan sakli katman aktivasyon fonksiyonuna sahip
GKIiB YSA'nin “genel kestireg” 6zelligini tagiyabilmesi igin fazla miktarda sakli birim
iceren tek bir sakli katman yeterlidir (Hornik ve dig., 1989; Hornik, 1993; Bishop,
1995, p130; Ripley, 1996, pp 173-180). Ancak, verilen bir fonksiyonu kestirebilmek
igin kag adet sakli elemanin . gerektigini sOyleyebilecek bir teori heniiz
bulunamamistir. Adim/Esik aktivasyon fonksiyonu iceren YSA’'da, tam genellestirme
icin ise iki sakli katmana gereksinim duyulur (Sontag, 1992).Eger sadece bir girdi
varsa, tek sakli katmandan daha fazlasint kullanmak avantajli degildir. Fakat iki veya
daha fazla girdi olursa isler daha gok karmasiklasacaktur.

-0.80 4
5.D0D

~5.0p =5.00D

$ekil 3.15 : Hedef fonksiyonu igin tepe verisi (Sarle, 1997)

iki girdisi olan ve bir diizlemin ortasinda normal dagilima uyan bir tepe yer alan bir
hedef fonksiyonu ele alinirsa (Sekil 3.15); ¢kt aktivasyon fonksiyonu olarak
6zdesligi kullanan bir CKIB YSA, az sayida sigmoid (lojistik, tanh, arctan, vs.) sakl
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birim ile tepeyi kolaylikla uydurabilir, fakat diiz olmasi gereken bélgede sahte sirt ve
vadiler olacaktir (Sekil 3.16 (a)). Bu diizlemi hassas olarak diizglinlestirmek igin
birkag diizine sakli birim eklenmesi gerekir (Sekil 3.16 (b)).

-P1
Pt

~-8.p0 ~8.00

(a) (b)

Sekil 3.16 : (a) 6 sakl IE igeren GKIB YSA mimarisi; (b) 30 sakl: IE igeren GKIB YSA
(Sarle, 1997)
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Sekil 3.17 : (a) 3 sakll IE iceren lojistik aktivasyon fonksiyonuna sahip bastinimamig

¢tktill CKIB YSA model; (b) Ayni modelin giktisi bastiriimig sekli (Sarle,
1997)

Eder cikti katmani aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik kullanilirsa, lojistik
fonksiyonunun girdi degeri negatif sonsuza giderken giktisi sifira yaklagir. Normal
dagilima sahip hedef fonksiyonunda diizlem de sifir dederine sahiptir. Eger c¢ikti
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katmaninda agilikiar ve yanlilik, tepenin tabaninin diginda kalacak blyuklukte
negatif dederler Uretirlerse lojistik fonksiyonu daha &nce elde edilen sahte sirt ve
tepeleri duzginiestirir. Bu ylUzden, hedef fonksiyonun diiz kismini uydurmak
kolaylasir (Sekil 3.17 (a) ve (b)). Fakat lojistik fonksiyonu tepenin yiikseklidinin de

azalmasina yol agacaktir.

Eger yuvarlak bir tepe yerine yassi ve yanlar dik ve yassi kisimda 1 de@erine sahip
bir tepe olursa, lojistik ¢ikti aktivasyon fonksiyonu asagida yer alan dizlemi
dlzgunlestirdigi gibi tepenin Ust kismini da vyassilagtirabilir. Bu gibi hedef
fonksiyonlar, pek gok siniflandirma probleminde karsilasilan giiriiltiistiz ve 0 veya 1
degerine sahip biyilk diz alanlar igeren fonksiyonlardir. Tek sakli katman bu tip
problemierde iyi ¢ahsir. |

Gikti katmani aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik kullaniidiginda, hedef degerlerinin
0.1 ile 0.9 arasinda Olgeklendiriimesi yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir.
Glraltd igermeyen siniflandirma problemlerinde bu tip bir 6Igekle'ndirme, lojistik
fonksiyonunun diiz alanlari diizglinlegtirmesini engelleyeceginden iyi degildir (Sekil
3.18).

D.17‘1

-0. R

-s.0p ~8.08

Sekil 3.18 : [0.1, 0.9] arasinda dlgeklendirilmis lojistik fonksiyonlu 3 sakli [E’li CKIB
YSA (Sarle, 1997)

Hedef fonksiyonun normal dagiima uydugu durumlarda, [0.1, 0.9] arasinda
olgekiendirme tepenin Ust kisminin uydurulmasini kolaylastinr, ancak, diiziemde
yine dalgalanmalara yol agar. Bu durumda hedef fonksiyonun [0, 0.9] arasinda
olceklendirimesi daha iyi sonug verir.
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Sigmdid aktivasyon fonksiyonlu ikinci bir sakli katman ekleyip ¢ikti katmaninda
6zdesligi kullanarak en iyi Olgeklendirme gorilebilir (Sekil 3.19). Aslinda, ¢ikti
katmaninin agirlik ve yanhlik degerleri, hedef degerlerden ziyade ¢iktiy1 diceklendirir

ve hedef degerler igin hangi aralik kullanilirsa kullanilsin uygundur.

DA!7J

-&.DDp ~5.00

Sekil 3.19 : Ug ve bir sakli IE igeren iki sakli katmanli YSA (Sarle, 1997)

Ozellikle birgok vadi ve tepeden olusan daha karmastk hedef fonksiyonlar igin, ikinci
sakl katmanda pek gok sakli IE'nin yer almast faydali olur (Sekil 3.20). ikinci sakli
katmandaki her bir IE, agin ayri bir tepe veya vadiyi tahmin etmesini saglar. Bu
ylzden, iki sakli katmanli YSA sikiikla tek sakii katmanlh YSA'ya gore daha az
agirlik ile daha hassas kestirimler verebilir.

$ekil 3.20 : Hedef fonksiyonu igin tepe ve vadi verisi (Sarle, 1997)
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Ikiden daha fazla saklh katman, Kademeli Dizi Korelasyonu (Fahlman ve Lebiere,
1990) gibi bazi ag mimarilerinde ve iki spiral problemi (Lang ve dig., 1990) gibi
uygulamalarda faydal. olabilir.

3.4.6 Verilerin Standartlasgtiritmasi

Eger YSA'ya ait girdi ve hedef ¢ikti dederleri bazi 6n iglemlerden gegiriliflerse, agin
editiimesi daha verimli olarak yapilabilir. Bu &n -iglemler, verilerin standardize
edilmesi veya yeniden dlgeklendiriimesi olarak sayilabilir.

Normalize etme, bir vektérii normuna bdlmekle gergeklestirilebilir. Bu ydntemlerden
biri, bir vektériin minimum ve aralik de@erini bltin elemanlart 0 ile 1 arasinda
degisecek sekilde yeniden dlgeklendiriimesidir. Ancak, QKiB aglarda girdilerin [0,1]
aralidinda olmasi gerekir gibi yaygin bir yanlig dislince varsa da aslinda bdyle bir
kosul yoktur. Fakat girdi degerlerinin merkez sifir olacak sekilde degismesi daha iyi
bir segimdir.

Gikti katmaninda [0,1] araliginda deger alan bir aktivasyon fonksiyonu kullaniliyorsa,
hedef degerlerin bu aralik igerisinde kalmasina dikkat edilmesi gerekir. Fakat
genellikle daha iyi bir ¢dziim olarak hedef dederlerin dagilimina uygun bir aktivasyon
fonksiyonunun kullaniimasidir.

3.4.6.1 Girdi Degerlerinin Standartlagtirilmasi

Girdi degerlerinin standartlastirimasi karari, adin éncelikle bir sonraki katman (sakli
veya ¢ikti katmani) igin net girdi degerini nasil hesapladigina baglidir. Eger girdiler,
RBF adinda oldugu gibi bir mesafe fonksiyonu yardimiyla birlestiriliyorsa, girdi
degerlerinin standartlastirimasi ¢ok dnemlidir. Eger bir girdi O ile 1 araliginda, digeri
ise O ile 1.000.000 arasinda de@er alabiliyorsa, birinci verinin mesafeye olan katkisi
ikinci veri tarafindan zor duruma sokulacaktir. Bu nedenle verilerin, degiskenlikleri
dnem derecelerini yansitacak en azindan dnemleriyle ters dogrultuda olmayacak

sekilde yeniden digeklendiriimesi zorunludur.

Eger girdiler, CKIB aglarda oldudu gibi dogrusal olarak bir araya getiriliyorlarsa,
verilerin standartlastiriimasina nadiren gereksinim duyulur. Bununla birlikte, verilerin
standartlastiriimasinin agi daha hizli editme ve yerel minimuma takilma olasihgini
azaltma gibi pek ¢ok pratik nedenleri vardir. Ayrica, adirlik eksiltme ve Bayesgil
tahmini standart veriler ile daha uygun bigimde yapilabilir.
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Girdi degiskenlerinin  standartlagtirimasi, agdirliklarin  basiangic  durumuna
getirilmeéinde gok daha onemli etkiye sahiptir. Tek sakli katmani olan bir CKIB agin
bir siniflandirma problemini ¢gézmede kullaniidi§i varsayilsin: her bir hiperdiziem,
sakl birime net girdinin sifir oldugu ve bdylelikie siniflandirma sinirinin bu saki birim
tarafindan somutlastirildi§: noktalarin olusturdugu ylizeydir. Girdiler ile bir sakli birim
arasindaki agirliklar hiperdiizlemin yonelimini belirler. Yanlhlik ise hiperdiizlemin
orijine olan mesafesini tayin eder. Bu ylzden, egder veriler orijinde ortalanmamigsa,
hiperdiziem veri kiimesinin {izerinden geqmeyeb'ilir. Eger bitln verilerdeki degisim
katsayllar kiigiikse, baglangigtaki hiperdiizlemlerin tamaminin veri kiimesinin
disinda kalmas biitiinliyle mimkiindir. Bdylesine kétii bir baslangic durumundan
dolay! yerel minimuma takilma blyiik olasilikla s6z konusu olacaktir. Bundan dolayi
iyi bir rastsal baslangi¢ durumu igin verilerin merkezilestiriimesi gok 6nemlidir.

CKiB aglarda girdi verilerinin standartlagtinimast, farkh egitme aigoritmalarinda farkl
etkilere yol acar:

e En hizli inis dlgeklendirmeye g¢ok hassastir. Hesiyen matrisinde gurdiltinin
¢ok olmasi, yakinsamanin yavaslamasina yol agar. Bu ylizden, gradyan
azaltma ydntemlerinde 6lgeklendirme gok dnemlidir.

e Yari-Newton ve eslenik gradyan yontemleri en hizli inis adimi ile
bagladiklarindan onlar da dlgeklendirmeye hassastirlar. Ancak, egitme stireci
devam ederken ikinci-mertebeden bilgileri topladiklarindan gradyan azaltma
yontemine gére daha az hassastirlar.

o Newton-Raphson ve Gauss-Newton yontemi, eder dogru gerc.eklenmi§lerse,
olgek degisimlerinden etkilenmezler.

o Levenberg-Marquardt yontemi genellikle etkilenmezier.

3.4.6.2 Hedef Degerlerin Sténdartlagtmlmasn

Hedef degerlerin standartlastiriimasi, iyi baglangig agirliklari elde etmek igin gerekli
olmaktan daha ¢ok uygundur. Ancak, eder iki veya daha fazla hedef degisken var ve
hata fonksiyonu 8lgeklendirmeye duyarli ise (EKKO gibi), her bir hedef degiskenin
digerlerine gdre olan degiskenligi, agin hedefi ne kadar iyi 6grendigini etkileyebilir.
Eger, bir hedef dedisken 0 ile. 1 arasinda deger alirken digeri 0 ile 1.000.000
arasinda degigiyorsa, ag ikinci hedefi 6grenebilmek icin eforunun biiylk bir kismini
ona ayiracaktir. Bu ylizden, en azindan degigkenlikleri 6nem derecelerini yansitacak
sekilde hedeflerin yeniden Olgeklendiriimesi 6nemilidir.
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3.46.3 Verilerin Decgrusal Oimayacak Bigimde Doniigtiiriilmeleri

Hedef degerlerin dogrusal olmayan donlstmleri, &zellikle gurGitill veriler
oldugunda ¢ok 6nemlidir. Kullanilan hata fonksiyonlarindan yaygin olan pek g¢ogu
yalnizca bir farkin iglevidir (yani, abs(kedef-cikt:) gibi). Dogrusal olmayan déniisiim
bu farkiarin goéreceli blyukliklerini degistirir. Pek ¢ok hata fonksiyonunda ag,
gayretinin blylk bir kismini bu farkin biiylik oldugu hedef degerlerini 6grenmeye
caligmakia harcar.

Ornegin, bir hisse senedinin fiyatr YSA ile tahmin edilmeye calisilsin. Eger senedin
fiyati 10 ve agin ¢iktisi 5 veya 15 ise, bu ¢ok bliylik bir hatadir. Egder senedin fiyati
1000 ve agin g¢iktisi 995 veya 1005 ise hata oldukga 6nemsizdir.” Agin bu iki farki
ayni 6nemde gérmesi istenmez. Logaritmalari alinarak hatalar, fark yerine oranlar
cinsinden daha etkin olarak olgiilebilir, ¢linkii iki logaritma arasindaki fark orijinal

degerlerin oranina karsilik gelir.

Ayrica, duz fonksiyonlarin 6§renmesi diizglin olmayanlara gére genellikle daha
kolaydir. Genellestirme de yine diiz fonksiyonlarda daha iyidir. Bu ylizden, girdi-gikt
fonksiyonunu diizgliniestiren dénlisiimler genellikle faydahdir.

3.5 Genetik Algoritma Teorisi

Genetik Algoritmalar (GA), gok bliylik arama uzayinin séz konusu oldugu problemler
igin uygun olan eniyileme yéntemleridir. GA, dogadaki Darwin’in evrimse! siirecini ve
popllasyonun genetik 6zelliklerini temel alir (Goldberg, 1989). Bu yaklasimda,
sistemin bir ¢6ziimi kromozom olarak adlandirilan ve her birisi bir bireyi gésteren bir
degerler dizgisi gibi betimlenir. Her birey, uygunluk olarak adlandiriian ve bireyin
glicini (yani, hayatta kalma ve bir sonraki nesilde iireme olasiligt) veya basgka bir
deyisle, ¢dzimdin iyiligini gésteren bir 6zellije sahiptir. Genellikle yiiksek uygunluk
degeri daha iyi bir g6ziimii gosterir. Bu enbiiylikleme problemileri igin gegerlidir, fakat
problem enkliglikleme ise eniyileme islevi enbliylikleme iglevine dénustirllmelidir.
Gozimlerden olusan kiime poplilasyon olarak adlandirilir. Poplilasyondaki bireyler
ciftlesme (g¢aprazlama islemi) yoluyla gogalirlar ve.genetik karakteristikleri dogal
olmayan sonuglardan (mutasyon islemi) etkilenirler. Ureme igin eslerin segimi
genellikle daha gli¢ll bireylerin (daha iyi uygunluk degerlerine sahip ¢ézlimler) tercih
ediimesiyle gergeklestirilir. Yeni nesillerin tiretilmesi, yinelemeli olarak bir &nceki
nesile GA operatérleri uygulanarak sistemin belirli bir yakinsama diizeyine (belirli bir

73



esik degerinin lzerinde uygunluga sahip ¢oziim veya ¢dzlimler Uretilinceye kadar)
veya verilen bir yineleme sayisina eriginceye kadar strdrulir.

3.5.1 Operatorler

Genetik Algoritmalarda baslica (i operatér vardir: Caprazlama, Mutasyon ve Segim.
Operatorierin tanimlari agik olmakia birlikte, bir probleme uygulanmalari oldukga

farkl olabilir.

3.5.1.1 '(}aprazlama

Evrilme silireci kromozom temelli bir slirectir, yani lreme siireci bireyler {izerinde
degil de kromozomlarda gergeklesir. Ureme gergeklestiginde her bir ebeveynin
genetik bilgilerinin bir kismi evlatlarina aktarilir. Kromozomlarin oruntiileri degis
tokus yapilarak, ebeveynlerinin bazi karakteristiklerini tastyan evlatlar Uretecek
sekilde birlestirilirler. Yani, her bir ebeveynin karakteristiklerinden bir kismi gocuga
miras olarak geger. Evrimsel siiregteki bu islem gapraziama.olarak adlandirilir.

Caprazlama noktas

fol1]sfalol1laltfololslol{a]lB

LidolofiJolafs [+ AR

ieli1Jofol1]o]]d

Sekil 3.21 : Caprazlama operatérii

3.5.1.2 Mutasyon

Mutasyon, belirli bir bireyin kromozom diizeninde rastsal bir degisikligin
yapiimasidir. Ancak, mutasyon orani ¢ok yilksekse vyaratilan bireyler rasgele
olugturuldugundan bir 6nceki nesilden gok farkli olacaktir. Bu ise kararsizliga veya
sistemin yakinsamamasina neden olabilir. Diger yandan, uygun bir mutasyon diizeyi
sistemin prematlire bir yakinsamasina (yerel minimum) engel olur. Prematiire
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yakinsama, birbirine ¢ok benzeyen ve yiksek, ancak olasi en yilksek olmayan
uyguniuk degerine sahip bireylerin popiilasyonu olusturdugu bir durumdur.
Popi]l'asyondaki bireyler gok benzer oiduklarindan, sistemin daha ylksek uyguniuga
sahip bireyleri dederlendirme sansi yoktur. Bu yiizden, dogada oldugu gibi sisteme
bir miktar mutasyon eklemek faydali olur.

Mutasyon noktasi

SICITINES TICITACITICIED

Sekil 3.22 : Mutasyon operatorii

3.5.1.3 Se¢im

Caprazlama ve mutasyon iglemlerinden sonra bazilar daha yiiksek uyguniuk
degerlerine sahip farkli bireylerden olugan yeni nesil olugur. Ardindan segim iglemi
baglar ve poplilasyondaki daha gli¢lli bireyler hayatta kalarak bir sonraki neslin
bireylerine gegebildikleri takdirde (ireme sansi kazanirlar. Segici basing terimi
secimin daha yiksek uygunluk degerine sahip bireylere egilim gosterildigini ifade
eder. Ancak, bazi problemlerde, yilksek segici basing olmasi durumunda sonug
yerel olarak en iyi olmakla birlikte bir kag nesil sonra genel en iyiyi kagirabilir veya
yakinsamayabilir.

3.5.2 Basglangi¢ Popiilasyonu

Her nesil bir oncekinden elde edildiginden, bireylerin uygunluk degerlerinin
popllasyondaki dagdilimi bir dnceki poplilasyona oldukga badimlidir. ‘Bu yizden
baglangi¢ durumu dikkatle ele alinmalidir. Rastsallija dayanan yaklagimlar oldukga
uygun gorilebilir. Aslinda uygun olmakla beraber rastsalligin dogasi geredi gok
biylk miktardaki birey oldukga disik uygunluk degerine sahip olabilir. Bu ise
slrece baz sezgisel yaklagimlar ekleyerek ve baslangi¢ poplilasyonundaki bireyleri
sadece rastsal olarak degil ayni zamanda ¢&zlim uzay: ile ilgili bazi bilgileri temel
alarak bertaraf edilebilir. Fakat sezgisellijin diizeyi gok dikkatlice ele alinmalidir.
Glnku ¢dzimin kalitesi bakimindan digerlerine benzeyen bireyleri olusturmak
sistemin prematiire yakinsamasina veya yerel en iyiye gitmesine neden olabilir.

75



3.5.3 Genetik Algoritmalar Kullanarak Gok Katmanll ileri Beslemeli Yapay
Sinir Aginda Parametre Tahmini

Genetik eniyileme, bir sinir aginin verimlilig"}ivni ve etkinligini gelistirmek igin glglu bir
aragtir. Sinir aginin performansi biiyiik élglide iyilesecek sekilde ag parametrelerinin
. hassas ayari genetik eniyileme ile yapilabilir. '

Genetik algoﬁtmalarda arama, yeniden Uretim mekénizmasnyla yiksek uyguhluga
sahip bolgelere dodru yonlendirilir. Bu bolgelerdeki yeni ¢b6zim noktalarina
ulasmada ise genetik operatorier kullanitir. Genetik operatérier, yiginin génetik
bilgilerini kullanarak yeni ¢tzimleri elde ederler. Genetik algoritma ile arama
prosedirl bir ba§langig populasyonu ile baslar ve bagarili popllasyonlari genetik
operatdrlerie uyguniuk fonksiyonuna sokarak tiiretir (Sekil 3.23).

A
] argmax F(6
_ gmax F(6) 6, >F
L0, >F .
' Popiilasyon © . . » Uygunluk Fonksiyonu
: Oy —Fy
4>

Q*

Sekil 3.23 : Genetik algoritmalarda uygunluk fonksiyonu

Poplilasyondan secilen 2N eleman uygunluk degerlerine gore kodlanarak N
eleman igeren iki dizi (kromozom) olusturulur. Daha sonra bu iki dizi tek veya gok
noktadan gaprazlanarak yeni N eleman igeren iki dizi elde edilir (Goldberg, 1989).
Caprazlamadaki temel amag, farkli uygun ¢6ziimler arasinda bilgi degisimini
saglayarak arama uzayinin farkli bolgelerine ulagmaktir. Bir popiilasyona

gaprazlama P; olasilikla uygulanir.

F,

2.5
ke

P=

. F =F(6,)+a(Cesitlilik) (3.41)

Mutasyon kullanilarak bir kromozom igerisindeki bir veya birkag deger kiigiik bir
olasilikla rastsal olarak degistirilerek yidinda yeni dizilerin (arama uzayinda yeni
~ ¢Bzlim noktalarinin) elde edilmesi saglanir (Goldberg, 1989). Her yi§ina mutasyon
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operatori P, olasiligi ile uygulanir. Ayrica, gesitlilik (diversity) ile hem F(6) hem de

6 deg@erine bakilarak farkliliklar bir sonraki nesile tasinmaya galistlir.

2.6

Cesitlilik =6, — kN (3.42).

GA'da dretim-degerlendirme-se¢im gevrimi, 6nceden belirlenen gevrim sayisina
ulagincaya ya da yiginin ortalama uygunluk degeri yigindaki en iyi dizinin uygunluk
degerine 6nceden belirlenen oranda yaklagincaya kadar devam eder.

GA'nin en yaygin gdsterimi ikili (binary) diizendedir (Goldberg, 1989). Kromozomlar,
genellikle {0,1} degderlerinden olugsan genlerden meydana gelirler. Bu ylizden bir
kromozom / adet gen (c;) igeren bir x vektdridir: {x = (c,,¢,,...¢,), ¢, € {0,1}}.
Ancak, degigkenleri siirekli tanim kiimesinde yer alan eniyileme problemierinde,
genleri dogrudan gergek sayilar olarak gdstermek daha dogaldir. Yani, genotip
(kodlama) ile fenotip (arama uzayr) arasinda bir fark yoktur.

osarsrasssreserersonssesss
rsvesersmstsresraneeTesS

Girdi katmani " Sakli katman Cikb katmary

"...’o
2 ‘ |
[ W12<1 Wp
i
i
i &
I

Sekil 3.24 : GKIB'nin agirliklarinin genetik algoritma ile hesaplamak igin kodlanmasi

Yapay sinir aginda, gergek sayl olan agirliklar kodlanarak agirlik dizgesi
(kromozom) olusturulur (Sekil 3.24). GA operatorleri ve arama prosediri
kullaniiarak en iyi agirhik degerleri bulunmaya Qal|§|l1r. Yerel bi'rv arama teknigi olan
GY yerine genel bir arama prosediirii olan GA kullantlarak en iyi agirlk degerleri
bulunabilir.
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4. REKABETGI OGRENME VE KENDINi DUZENLEYEN AGLAR

Kombinatorik eniyileme problemlerini ¢dzmede Kkullanilan sinir aglarindan birisi
Kohonen’in kendini dlzenleyen aglaridir (Smith ve di§., 1996a). Kohonen aglarn
Oklit olmayan problemlerde genellestirilememe gibi dezavantaja sahip olmalarina
ragmen; tavlama, melez modeller, vb. yaklasimlarla birlikte &zellikle kimeleme ve
ikinci dereceden programlamada oldukga iyi sonuglar vermistir (Smith ve di§., 2000).
Bu bélimde, rekabetgi 6grenme ve kendini diizenleyen aglar agiklanacaktir.

4.1 Rekabetgi Ogrenme

Bir dagitik sisteme ait elemanlarin iglevierini eniyileme ve gesitlendirmenin
yollarindan birisinin kaynaklar igin yarigma oldugu sdylenebilir. Bu rekabetgi durumu,
toplumun &rgitlenme biciminden biyolojiye kadar her alanda gézlemleyebiliriz.
Rekabetin 6nemli bir ydnl, sistem kaynaklarini paylasmada genel kontrole
gereksinim duymaksizin yerel diizeyde eniyilemeyi saglamasidir. Genel kontrol,
dagitik sistemlerde muazzam miktarlarda blylk maliyete katlanmadan
gergeklenemeyeceginden, rekabet bu sistemler agisindan biiyiik 6neme sahiptir.

Rekabet¢i agda iglem elemanlar girdiden esdeger bilgileri alirlar, éncak, topolojideki
yanal ketleyiciler veya 6grenme kuralinin formtlasyonu vasitasiyla kaynaklar igin
yanigirlar (Sekil 4.1). IE girdi uzayinin farkl bir alaninda uzmanlasir ve giktilari, girdi
uzayi yapisinin farkh bir sekilde gosteriimesinde kullanilabilir.

CGok katmanli ileri beslemeli aglar, Radyal Temelli Fonksiyonlar (RTF) gibi mimariler
ve daha onceki bdlimde deginilen dgrenme kurallar rekabet disgincesini agik
olarak kullanmazlar. Dogdrusal olmayan bir agda hatalarin geriye yayiim: iE'nin
6zellesmesine yol a'gar, fakat ¢cok maliyetlidir (yavas yakinsama) ve sadece dolayl
olarak gergeklesir. Rekabet, 6ziinde dogrusal olmayan bir islemdir ve matematiksel
islemleri, adaptif sistemlerin diger alanlarinin gerisinde kalmistir (Principe ve dig.,
2000). Ancak, ad kaynaklarini kendi kendine dlizenleyen hizli bir ydontem olarak
cazibesi ulasilmazdir ve pratikte ok etkin olarak kullaniimaktadir (Sarle, 1994).
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Rekabet, glg¢lii ve hafif olarak iki temel kategoriye ayrilabilir. Glglu rekabette,
sadece tek bir iglem elemani kaynaklari elde eder (kazanan IE). Hafif rekabette ise
ortada agik olarak bir kazanan vardir fakat kazananin komsulari da sistem
kaynaklarindan kiiglik ylzdelerde pay alirlar. Norobiyoloji'de hafif rekabet g¢ok
yaygindir ve bu alanda gelistirilien modellere esin kaynagi olmustur (Kohonen, 1982;
1990; 1995; 1997).

{1 x, enblylk
Y =

0 diger durumlarda

Sekil 4.1 : Rekabetgi 6grenme

Rekabetgi 6grenmeyi anlamada énemli olan, sayisal geometri agisindan birbiriyle
yakindan iligkili ve temel iki kavram Voronoi Cokgenleri ve Defaunay Uggenleridir:

R"’de wi, Wi, ... , way'den olusan bir vektor.kiimesi verilsin (Bkz. Sekil 4.2 (a)).

Herhangi bir vektdriin (w;) Voronoi boigesi, R"'de kendilerine en yakin vektoriin w;

oldugu butin noktalarin olusturdugu kiime olarak tanimlanabilir:

7, =tk eR"|i=argmin y_fx-w |} 4.1)

Her bir veri noktasinin sadece bir Voronoi bolgesi ile iligkilendiriimesini saglamak
icin birden fazla alternatif olmasi durumunda en yakindaki referans vektorierinden

birisine rastsal olarak eslestirilir. Her Voronoi boigesi (V;) disbiikey bir alandir.
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a)

2
Sekil 4.2 : (a) R 'deki noktalar kiimesi, (b) iigili Voronoi gokgenleri, (c) ligili Delaunay
uggenleri (Fritzke, 1994a)

Voronoi gokgenleri ile olugturulmus R"’deki bal petegdi seklindeki béllimler Voronoi
¢okgenleri olarak adlandirilir (Sekil 4.2 (b)). Bu bdlinmeleri hesaplamada sadece
iki-boyutlu veri kiimeleri igin etkin algoritmalar gelistiriimistir (Preparata ve Shamos,
1990). Ancak bu kavram herhangi bir boyuttaki uzayda uygulanabilmektedir.

Egder bir kenari ortak olan Voronoi bdlgelerine ait noktalar birlestirilirse Delaunay
ticgenleri elde edilir (Sekil 4.2 (c)). Delaunay Uggenleri, farkli hususlara goére
olusturulabilecek diger Uggenlere gore ©zeldir. Bu Uggenlerin fonksiyon
enterpolasyonunda en iyi oldugu gdsterilebilir (Fritzke, 1994a). ilerde anlatilacak
olan rekabetgi Hebbian 6grenme yontemi, Delaunay Uggenlerinin sadece girdi
uzayinin verilerin bulundugu kisimlan ile sinirl bir ait grafigini olusturur.

4.2 Rekabetgi Ogrenmede Amaglar

Rekabetci 6grenme sistemleri igin farkh ve c¢oduniukla c¢ok yodnii amagclar

belirlenebilir. Bunlardan bazilarina bu béliimde deginilecektir.

4.2.1 Hatanin Minimize Edilmesi

Siklikla karsilagilan hedeflerden birisi bekienen sayisal Slglim hatasinin minimize
edilmesidir. Girdi verilerinin siirekli bir dagiima (p(x)) gére olmasi durumunda,
verilen agdaki islem birimleri kiimesi (4: A={ c;, c3, ..., cn}) igin, referans vektorleri

we, ¢ €A ‘nin degerlerini hatay! minimum yapacak sekilde bulmaktir.

E(p(x), A=) J’V [x—w.|’ p(x)dx . (4.2)

ced ¢
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Girdi verilerinin ayrik (sonlu) olmasi durumunda (D) ise hata:

E(D, A)=

LS S hew 43

ced xeR,

Il

¢ biriminin Voronoi kiimesi olan R/ye gbre minimum yapimaya c¢alsilir. Hatanin
minimize edilmesinin dnemli oldugu uygulamalara tipik bir érnek olarak vektér
nicelendirme (Linde ve di§., 1980; Gray, 1984) verilebilir.

4.2.2 Entropinin Maksimize Edilmesi

Referans vekidrleri, rasgele olusturuimus girdi verilerine gére kazanan olmak igin
her birisi esit sansa sahip olacak sekilde dagilmis olabilir:

P(s(x)=c¢)= L

Vee 4 4.4
Y (Vee 4) (4.4)
Eger bir girdi verisinin olusturulmasi ve ondan sonra .A'daki en yakin birime
eslestirme, bir x €. A’'nin rastsal bir degisken olan X’e atamanin yapildi§: rastsal bir
deney gibi yorumlanirsa, o zaman (4.4) esitligi asagidaki entropinin maksimize
edilmesine esit olacaktir (Fritzke, 1994a).

H(X) =3 P(x) Iog(P(x))=E[log( P(lx)n (4.5)

xed

Eger girdi verileri stirekli bir olasilik dagilimindan (p(x)) yaratiimigsa, (4.4) esitligi;
1
Lp p(x)dx = ¥ (Ve e 4) (4.6)

Girdi verilerinin ayrik (sonlu) olmasi durumunda (D) ise:

R 1
o] "4

(Vece d) | (4.7)

81



Referans vektorlerini entropiyi maksimum yapacak sekilde segmenin bir avantaji,
sonugta elde edilen sistemin i¢gsel olarak giirbliz olmasidir. Herhangi bir referans

vektorindn gikariimasi (veya yok olmasi) verileri ¢ok sinirli oranda etkiler.

Entropinin enbiyliklenmesi ile hatanin enkiigliklenmesi genellikle ayni anda
gergeklegtirilemez. Ozellikle verilerin dagiimi biiyiik élglide diizgiin degilse (non-
uniform), her iki hedef birbirinden oldukga farklilasacaktir.

4.2.3 Ozellik Eglestirme

Bazi a§ mimarilerinde, blyilik boyuttaki girdi verilerini, aralarinda mevcut olan
benzerlik iligkilerini koruyacak sekilde daha kiigiik boyuttaki bir yapiya déniistiirmek
mumkindir. Bu islem dznitelik ¢ikarimi veya 6zellik eglestirme olarak adlandirilir ve
ozellikle verilerin gorsellestiriimesinde ¢ok faydali olabilmektedir (Ripley, 1996). Bu
yontemin 6n kosulu kullanilan agin sabit blyiiklikte olmasidir (6rnegin, kendi
kendini dlizenleyen aglar).

Girdi verileri uzayindan ayrik aj yapisina dénUstiirlirken topolojinin (bagka bir
deyigle benzerliklerin) nasil korunacadi hemen akla gelebilir. Bu konuda dnerilen
pek cok sayisal Slglimler Gnerilmistir (Bauer ve Pawelzik, 1992; Bauer ve Villmann,
1995).

4.3 Giiglii Rekabet

Glgli rekabetgi 6grenme (yani, kazanan hepsini alir), her bir girdi verisinin sadece
bir birimin (yani kazananin) uyarlamasini belirledigi yontemleri igerir. Farkl
yontemler, grup veya eszamanl glincelleme kullanilarak elde edilebilir. Grup
yéntemlerinde (6rnegin, LBG), herhangi bir uyarlanmadan énce ilk olarak butiin
olasi girdi verileri degerlendirilir. Bu islem bircok kez tekrarlanir. Egzamanl
ybéntemlerde ise (6rnegin, k-ortalamalan) her girdi verisinden sonra dogrudan

glncelleme yaptlir.

Gugla rekabetgi 6grenmede karsilasilan genel problemlerden birisi “6/ii néronlarin®
olmasidir. Bu néronlar, bir girdi verisi' igin higbir zaman kazanan olamaz ve
pozisyonlari sliresiz olarak ayni kalir. Bu ndronlar, ama¢ ne olursa olsun aga
herhangi bir katkida bulunmazlar ve adin kaynaklarint bosu bosuna kullandiklari igin
zararli kabul edilmelidirler. Olu néroniardan kaginmanin bir yolu, referans vektorlerini

basglangi¢ durumuna getirirken p(x)’e gére farklt 6rnekleme vektdrierini kullanmaktir.

82



Ayrica bir diger yaklasim da referans vektdrlerinin dagiimini belirli bir hedefe gore
uyarlarken noéronlarin araya eklenmesi ve ¢ikarimasinda yerel istatistiklerin
kullanilmasidir.

Bir diger problem, farkh rastsal baslangic durumlarimin farkli sonuglara yol
agmasidir. Bitlntyle yerel olan uyarlamalar, sistemin baslangigc durumuna bagli
olmaksizin yerel minimumlardan kurtulmasini saglayamayabilir. Bu  problemi
¢ozmenin yollarindan birisi, glicli rekabetgi 6drenmenin “kazanan hepsini alir’
yaklagimi yerine hafif rekabetgi 6§renmenin “kazanan godunu alir” yaklagimini
kullanmaktir. Bu durumda sadece kazanan degil diger bazi néronlar da uyarlaniriar.

Bu ise baglangi¢ durumuna olan bagimlili§: azaltir.

4.3.1 Grup Olarak Giincelleme

Grup Olarak Giincelleme (LBG) algoritmasi (Linde ve dig., 1980; Lloyd, 1957), bitiin
referans vektorierini, tekrarlt olarak kendilerine ait Voronoi kiimelerinin aritmetik
ortalamalarina dogru hareket ettirmek suretiyle gergeklenir. Bunun teorik gerekgesi

‘ise, referans vekidrlerinin olusturdugu bir kime {wc]ceA} icin hatayr minimum

(Denklem 4.3) yapmada gerekli bir kosul, her bir referans vektériniin (w.) kitle
merkezi sartini kargilamasidir (Gray, 1992). Girdi verilerinin soniu olmasi ve OKlit
mesafe fonksiyonunun kullaniimasi durumunda kitle merkezi sarti asagidaki bicime
indirgenir:

w :—Zx , (4.8)

LBG algoritmasinin bitiin adimlar asagida veriimigtir:

1. A kiimesini, D sonlu veri kilmesinden rasgele secilmis W, eR" referans

vektdrlerine sahip, IV adet ¢;'yi icerecek sekilde baslangi¢ durumuna getir:

.44= { Ciy C2y ooy CN} (4.9)

2. Her iglem birimi (¢ €.4) igin o birime ait Voronoi kiimesini (R.) hesapla.

3. Her iglem biriminin referans vektoriinii ona ait Voronoi kiimesinin ortalamasina
gotlr (Denklem 4.8).
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4. Eder Adim.3'de herhangi bir w. degisirse, Adim 2’ye git.
5. Halihazirdaki referans vektérleri kiimesini belirle.

Adim 2 ve 3, hata iglevinin azalmasini veya en azindan degismeden kalmasini
sa@layan Lloyd yinelemesi olarak adlandirilan formu olusturur. LBG sonlu sayida
Lloyd yinelemesinden sonra hata islevinin bir yerel minimumuna yakinsamayi

garanti altina alir.

LBG-U olarak adlandirilan ve LBG'nin daha gelistiriimis hali olan yéntem LBG
tarafindan bulunan yerel minimumdan genellikle daha iyi sonug verebilmektedir
(Fritzke, 1997).

4.3.2 Eszamanli Giincelleme

Bazi durumlarda girdi veri kiimesi (D), grup olarak gincelleme y&ntemlerinin
uygulanmasini elverigsiz kilacak kadar blyiik olabilir. Veya girdi verileri, grup
yontemlerinin uygulanmasini bijtijni]yie olanaksiz kilacak sekilde sonsuz uzunluktaki
surekli bir diziden gelebilir. Bu durumda eszamanir giincelleme uygulanir:

1. A kiimesini, p(x)'e gbre rasgele secilmis w, € R" referans vektorlerine sahip,

N adet ¢'yi igerecek sekilde baslangig durumuna getir (Denklem 4.9).
2. p(x)ye gore rasgele bir girdi verisi (x) olustur.

3. Kazanan néronu belirle (s = s(x)):

s(x) = argmin x—wc" (4.10)

ced
4. Kazanan néronun referans vektoriinii x'e dogru uyarla:

(4.11)

A(ws) = 77”X —W;

5. Maksimum iglem sayisina ulagiimamigsa Adim 2’ye git.

Ogrenme orani (y), kazananin girdi verisine dogru uyariima oranmini belirler.

Ogrenme oraninin sabit veya azalan degerler almasina gore farkli ydntemler
kuilanilabilir.
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4321 Sabit Ogrenme Orani

Egder 6grenme orani sabitse (1 = %y, 0< 5y $1), kazanan ndron c icin her bir referans
vektorinin (w,) degeri girdi verilerinin Ussel olarak azalan ortalamasina esit

olacaktir. Yani, ¢'nin kazanan noron oldugu durum igin, x{, X3...., X; girdi verileri

dizisi olarak alinirsa, w. 'nin esit oldugu ardisik degerler asagidaki gibi yazuébilir:

w.(0) = p(x)’'ye gbre rastsal girdi verisi

we(1) = we(0) + 59 (%] - w(0))
= (1 - ng) wo(0) + noxf ' (4.12)

we(2) = (1 - noywe(1) + nox;
= (1 - 70)*We(0) + (1 - )0 X¢ + moxXE (4.13)

we(n) = (1 - noywe(n - 1) + 70 X;,

= (1 - 70)'w(0) + noi(l—no)"-" X (4.14)

i=1

Denklem 4.14'den de goriilebilecedi gibi, gegmis girdi verilerinin sonraki girdi
verilerine olan etkisi Ussel olarak hizli bir sekilde azalacaktir (Sekil 4.3). Ancak, en
son girdi verisi her zaman w.'nin o anki degerinin bir oranini () belirler. Buradan iki
sonuca varilabilir: Birincisi, bdyle bir sistem adaptif davranig gosterir ve bu nedenle
prensipte girdi verilerinin kararl olmayan dagdiimmni (p(x)) takip edebilir. ikincisi,
yakinsama gergeklesmez. Cok biiylik miktarda girdi verileri kullanildiktan sonra dahi
giincel girdi verisi kazananin referans vektoriinde dnemli Siglide degisime yol
acabilir. Eger verilerin dagiimi kararh olursa, referans vektérleri yari-kararli bir
noktaya dogru hareket edecekler ve bu nokta etrafinda salinim hareketi
yapacaklardir. Daha iyi bir yari-kararli noktaya erigebilmek icin daha kiigiik uyariima
orani kullaniimalidir. Ancak bu durumda da daha fazla uyariima iglem adimina
gereksinim duyulur.
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Sekil 4.3 : Girdi verilerinin (x) farkl 6grenme oranlari igin, ardigik girdi verisi sayisinin
bir fonksiyonu olarak kazanan néron (s) vektdrii Uzerindeki etkileri {Fritzke,
1994a)

4.3.2.2 Harmonik Olarak Azalan Ogrenme Orani

Sabit bir 6grenme orani yerine, zamana bagli olarak azalan bir 6grenme orani da
kullanitabilir. Her bir ce.4 igin ayri bir 6§renme orani kullanilabilir ve harmonik bir

seriye gbre deger almalari saglanabilir:
1
n(t) =; (4.15)

Bu seride zaman parametresi (¢), 0 ana kadar kazanan birim igin olan girdi verilerinin
sayisini gosterir. Bu algoritma &-ortalamalari (MacQueen, 1967) olarak bilinir. w.'nin

ardisik degerler dizisi:

w.(0) = p(x)'ye gore rassal girdi verisi

we(1) = w(0) + n(1)(x; - w(0))
= Xy (4.16)

W(2) = wo(1) + n(2)(x; - we(1))
=(x¢ +x5)2 (4.17)
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We(f) = WelZ - 1) + 7(0)(x; - we(z - 1))

= (X + XS+ .+ Xt | (4.18)

Belli bir birimin (c) kazanan oldugu durumda x{,x3,...,x; girdi verileri kiimesi ¢’nin o

anki Voronoi bdlgesinin diginda kalan elemanlari da igerebilecedi unutulmamalidir.

CUnki w,'nin her uyariimasinda Voronoi bdlgesi (V) degisir.

k-ortalamalari algoritmasi ile ilgili bir diger énemli nokta da LBG'de oldugu gibi kesin
bir yakinsamanin olmamasidir. Glinkii harmonik serilerin toplami iraksar (4.19). Bu
iraksamadan dolayt, birgok girdi verisinden ve disiik 6grenme oranindan sonra dahi

her bir girdi vektoriinde biyiik degdisiklikler sz konusu olabilir.

im>' L =0 ' (4.19)

i=t 1

4.3.2.3 Ussel Olarak Azalan Ogrenme Orani

Kendi kendini diizenleyen aglar baglaminda, uyarlama oranini azaltmanin bir diger
yolu da Ritter ve dig. (1991) tarafindan énerilen Ussel olarak azaltmadir:

n@) =n,01, /7, )= (4.20)

Denklem 4.20'de #r ve 1; 6grenme oraninin baslangi¢ ve son degerleri, tmax toplam

uyanima adimi sayisidir.

Sekil 4.4'de (lssel olarak azalan 6grenme orani ile harmonik serilerin
kargilastiriimasi grafiksel olarak gosteriimistir. Baslangigta harmonik serilere
nazaran -Ussel olarak azalan 6grenme orani oldukga biiylktir. Bu durum, sisteme
girlltu ekleyip daha sonra yavas yavas azaltmaya benzediginden taviama
benzetimi teknidi ile iliskilendiriimistir (Kirkpatrick ve dig., 1983). Taviama benzetimi
teknigi, bir sistemin yerel minimumlarindan kaginabilmesine olanak tanir.
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Sekil 4.4 : Ussel olarak azalan 6grenme orani ile harmonik serilerin belirli parametre
degerleri icin kargilagtiriimasi (n; = 1, 1= 0.00001, ¢, = 40000) (Fritzke,
1994a)

4.4 Hafif Rekabet

Hafif rekabet, glglli rekabetin aksine sadece kazananin degil, farkli yollarla
tanimlanabilen komsularinin da aktif olmasini saglar. Hafif rekabet, gikti uzayinda
aktivitenin, en yakin [E’'nin en gok aktif (en fazla gikti) ve komsularinin daha az aktif
oldugu bir baloncugunu yaratir. Hafif rekabet sinir sisteminde ¢ok yaygindir ve genel
kontrol olmaksizin kaynaklarin 6zellestirilmesi, gdsterim bigimlerinin genellenmesi
ve bilgiye ulasmayi basitlestirme gibi Snemli islevieri gergekler. Hafif rekabet agi
yanal geri besleme kullanilarak olusturulabilir. Ancak, bu durumda, yanal agirliklar
islem elemanina olan uzakliga gére degisir. Yakin olan islem elemanlan birbirlerini
gliglendirirken, uzak islem elemanlarini bastirirlar. Her girdi igin birden fazla IE aktif
oldugundan, gincelleme iglem elemanlarinin kazanana olan uzakligina gére
hafifletiimesine ragmen, her girdi igin birden fazla IE'nin agirliklar gtncellenir.

Ylizeysel olarak hafif rekabet ile gliglii rekabet birbirineé benzemesine ragmen bu
benzerlik yanilticidir. Hafif rekabet, glgli rekabetten farkli olarak islem elemanlan
arasinda komsuluk iligkileri olusturur. Baska bir deyigle islem elemanlari bir
benzerlik dlglitline gore birbirlerine baglanirar. Girdi uzayindan islem elemanlari
uzayina topolojik eslestirme mimkindiir.
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Topolojik eslestirmenin  en 6nemli uygulamalarindan birisi veri indirgemeyi
gerceklestirme ve yerel komguluk bilgilerini korumadir. Girdi verilerinin daha kiiglk
bir uzaya projeksiyonu daha farkli yontemlerle de gergeklestirilebilir (6rnegin, En
Onemii Bilesen Analizi - PCA). Fakat hafif rekabet ile gergeklestirilen projeksiyonlar
veri kiimelerinin hassas detaylarini muhafaza eder. Bu ylizden, eger iki girdinin ¢ikti
uzayinda donistirildigl noktalar birbirine yakinsa, bu iki veri girdi uzayinda da
birbirine yakindir.

Hafif rekabet¢ci 6drenmeyi ag blylkiliginin sabit olup olmamasina gore iki
kategoriye ayrilabilir. Bu iki kategoride kUllamlan sinirsel gaz, rekabetgi Hebbian
Ggrenme, blyiyen sinirsel gaz, biylyen hiicre yapilari, biylyen i1zgara yapilari ve
kendi kendini diizenleyen ézellik haritalar1 gibi farkli tekniklerden baglicalarina bu
bélimde degdinilecektir.

4.41 Ag Bilylikliigiiniin Sabit Olmadig: Hafif Rekabetgi Ogrenme’

Ag blyikliglniin sabit olmadi§i hafif rekabetgi Ggrenme ydntemlerinin ortak
ozellikleri, uygulandiklari agin sabit blylkllkte bir yapisinin olmamasidir. Bu
ydntemierden birisinde, biitliniiyle hig bir geometrik yapi yoktur (sinirsel gaz).
Digerlerinde ise, agin biiylkligi verinin yerel boyutuna baglidir ve girdi uzay iginde
degisebilir. Baslicalan:

e Sinirsel Gaz (Martinetz ve Schulten, 1991)

e Rekabetgi Hebbian Ogrenme (Hertz ve dig., 1991; Martinetz ve Schuiten,
1991; Martinetz, 1993)

e Rekabetci Hebbian Ogrenme ile Sinirsel Gaz (Martinetz ve Schulten, 1991;
Martinetz, 1993)

e Biylyen Sinirsel Gaz (Fritzke, 1994b, 1995a)

4.4.2 Ag Biiyiikliigiiniin Sabit Oldugu Hafif Rekabetgi Ogrenme

Sabit ag buylklliginin avantajlarindan birisi; béyle bir agin n-boyutlu girdi
uzayindan (n istenildigi kadar biyiik olabilir) A-boyutlu yapiya bir eslestirme
(dénlsim) yapmasidir. Bu 6zellik, verilerin gdrsel amagh olarak kullaniimastna
olanak saglayacak sgekilde, daha dlstk 'boyutta gosterimini  olanakli kilar.
Uygulandiklar agin biylkliglntn sabit oldugu (k) bazi hafif rekabet¢i 6grenme

yontemleri:
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» Buylyen Hicre Yapilari (Fritzke, 1994a)
e Biyiiyen lzgara
» Kendi Kendini Diizenleyen Ozellik Haritalari (Kohonen, 1995)

4.5 Kendi Kendini Diizenleyen Aglar

Kohonen aglari (her ne kadar VN ve OVN aglan da bu gruba girmesine ragmen)
olarak da adlandirilan kendi kendini diizenleyen aglar (SOM), aslinda “Ag
blyuklliginin sabit oldugu hafif rekabetgi 8@renme” sinifinda yer alsa da, lojistik
sistemlerin YSA ile modellenmesinde yoguniukla kullanilacagindan ayri bir baslik
altinda ve daha detayli olarak incelenecektir.

Egitici veri kiimesi (girdiler ve bilihen gtktilan) elde bulundugu zaman desenleri
modellemek igin geriye yayilim ile egitilen CKIB sinir agi, elde bulunmadidinda ise
kendi kendini diizenleyen aglar kiimeleme teknigi olarak kullanilir. Kimeleme,
genellikle verilerin doJal yapisina dayanarak verileri gruplandirma yaklagimidir.
Uygun bir kiimeleme algoritmasinin amaci, -bir kiimedeki desenler ile baska bir
kiimedeki desenler arasindaki benzerligi minimum yapmaya calisirken, ayni
kiimedeki desenler arasindaki benzerligi ise maksimum yapmaktir. Girdi uzayi bakis
acgisiyla ele alindiginda, kiimeleme; tamim uzayini her birisi bir ¢ikti iglem elemani ile
iligkili olan yerel bolgelere ayirmaktir. Girdi uzayindaki noktalan gésteren islem
elemanlarinin agirliklar prototip vektorler olarak adlandirilir. Eger prototip vektorler
bir ¢izgi ile birlestirilirse, dikey bisektorli, bal petedine benzeyen bir bolim
olugturacak sekilde diger bisektorlerle birlesir (Voronoi gokgenleri). Bolgelerin iginde
kalan veri 6rnekleri ilgili prototip vektorlere atanir. Bu nedenle kiimeleme bir siirekli-
ayrik uzay dénﬂsijmﬂdﬂr.

Kiimeleme gbzetimsiz bir gruplandirma sireciyken siniflandirma gézetimlidir. Sekil
4.5'de kiimeleme ve siniflandirmaya bir érnek gosterilmigtir. Dort farkli veri kiimesi
ve iki farkli veri sinifi gériilmektedir. Kiimeleme sadece girdi verilerinin dogal olarak
gruplanmalar ile belirlendiginden, kombinatorik olarak pek gok kiimeleme alternatifi-
s6z konusudur. Ornegin, Kiime 1 ve 2 ayni kilmede kabul edilebilir.
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Sekil 4.5 : Kiimeleme/Siniflandirma

Kimeleme gdzetimsiz oldugundan, dogrudan siniflandirma igin kullanilamaz. Ancak,
pek cok pratik uygulamada, her bir siniftaki veriler yogunlasir ve siniflar arasinda
dogal bir ayrim olugur. Boyle durumlarda kiimeleme siniftandirma igin bir 6n sireg
olabilir.

Gok boyutlu girdi uzayindaki desenler siklikla ok karmé§lk bir yapiya sahiptirler,
fakat bu yap! bir veya bir kag boyutlu 6znitelik uzayinda kiimelenilirlerse daha fazla
saydam ve basit olur. Kohonen, bilyik veri kimelerinde gicll dznitelikleri otomatik
olarak algilamak icin bir ydntem olarak kendi kendini dlzenleyen éinitelik
haritalanin geligtirmigtir (Kohonen, 1995). SOM’Iar, gok boyutlu girdi uzayini daha az
boyuta sahip 6znitelik uzayina donistiren ve bdylece kiimelerin indirgenmis boyutta
gorilebildigi bir eslestirme bulur.

Som’un kékeninde rekabetgi 6grenme vardir ve dogrusal islem elemanlari igeren tek
katmanh aglardir. Bu tip aglarda, her girdi deseni igin sadece bir tane kazanan islem
eleman: vardir. Rekabetgi adlarda, sadece kazanan digim noktasinin agirhgi
giincellenir. Kohonen kiiglik bir degisiklik yaparak gok biyiik sonuglar elde etmigtir.
Sadece kazanan iglem elemanini glincellemek yerine SOM adinda yer alan komsu
iE’'nin de agirikian daha kiglk bir adim bilylkligi kullanilarak giincellenir (hafif
rekabet). Bunun anlami, Sgrenme slirecinde girdi verilerinin 6zniteliklerine bagh
olarak uzaysal konumlarina goére komsuluk iligkileri yaratilir. Gergekte, girdi
uzayindaki benzer veri noktalarinin, Kohonen'in SOM katmaninda kuigik
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komsuluklara donustlrildigl gosterilebilir. Beynimiz pek ¢ok bilinen topografik

haritalara (gorsel ve isitsel korteks) sahiptir.

Kohonen'in kendi kendini diizenleyen eslestirme agi, slirekli girdi uzayindan ayrik bir
¢tkti ‘uzayina, girdinin topolojik &zelliklerini koruyarak donisiim{i gerceklestirir.
Bunun anlami, girdi uzayinda birbirine yakin olan noktalar ¢ikti uzayinda ayni veya
komsu i§lem elemanilari ile eglestirilirler (Sekil 4.6).

Kohonen'in orijinal SOM algoritmasi bir enerji fonksiyonunu eniyilemez (Erwin ve
dig., 1992; Kohonen, 1995, s. 126 & 237). SOM algoritmasi nicelendirmenin kesinligi
ile topolojik eslestirmenin diizglinliigli arasinda bir 6diinlesmeyi gergekler. Ancak,
bu iki 6zelligi acik olarak birbiriyle iliskilendiren bir enerji fonksiyonu yoktur. Bu
ylzden SOM diger gdzetimsiz 6grenme aglari gibi basit bir bilgi-sikistirma yéntemi
degildir. Kohonen'in SOM'u kolaylikla bir yogunluk kestire¢ ydntemi gibi de
yorumlanamaz. Kohonen SOM’un ne ogrendidinin en iyi acgiklamasi, SOM ile ana
egri ve ylizeyler arasinda baglanti kurmak suretiyle Mulier ve Cherkassky (1995) ile
Ritter ve dig. (1992) tarafindan yaptimistir. Grup SOM algoritmasi Hastie ve Stuetzle
(1989) tarafindan &nerilen ana egri ve ylizey algoritmasina ¢ok benzer. Ana egri
aslinda bir ana bilesenin dogrusal olmayan genellestiriimis halidir.

Ciknn
kakmani

. Agrlic
¥ dederleri

Girdi ketmant

Girdli verisi dederleri

Sekil 4.6 : 2-Boyutlu ¢iktili bir SOM'un mimarisi (Principe ve dig., 2000, s.349)

Tek-boyutlu komsuluk IE elemanlardan olusan bir gizgi boyunca siraladigindan, her-
bir elemanin kendisinden dnce ve sonra gelen olmak tizere iki kom@su vardir. Tek-
boyutlu" SOM, her biri iki komgusuna da yakin olmak durumunda olan iglem
elemanlarinin olusturdugu bir dizi gibi diistintilebilir. SOM daha buiyiik boyuttaki bir
girdiyi uyarladidinda, girdi uzayini kaplayacak sekilde kendini esnetir ve biker.
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Ornegin Sekil 4.7, 2-boyutlu girdi uzayinin 1-boyuta SOM ile dénlgimiind
gdstermektedir.

09
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Sekil 4.7 : 2-Boyutlu girdi verileri ve 1-Boyutlu SOM doénlisimii (Principe ve dig.,
2000, 5.349)

Girdi, iki boyutlu rasgele secilmis noktalarin olusturdugu bir kiimedir. iglem
elemanlari ikinci grafikte koyu noktalar olarak gdsterilmistir ve komsu IE de gizgilerle
birlestirilmistir. Cikti IE, hala gereksinim duyulan komsuluk iligkilerini stirdtrerek girdi
uzayini kaplayacak bigimde esneyip bikdlen bir dizgide dlizenlenirier. Diger yandan,
bir 2-boyutiu komsuluk, daha fazla esnek eslestirme yapmay: etkileyecek fazladan
komsular yaratir. Iki-boyutlu uzayda 2-boyutlu komsulugu segersek, islem
elemanlarinin veri érneklerine dogru daha hizli bir gekilde yayildigin gortriiz.

451 Ogrenme Algoritmasi

Hafif rekabet diisiincesi, Kohonen Som’un islevlerini anlamada gok &nemiidir.
Girdileri giktilaria birlestiren agdiriiklar girdilerie agiriiklar arasinda igbirligini saglarlar.
Agirlik vektdrii meveut girdiye en yakin olan IE rekabeti kazanir.

w,(+) =w, (6)+ny, O, (O -w, () (4.21)

Kohonen SOM'unda sadece rekabeti kazanan degil, ayrica komsulari da agtrliklarint
rekabetgi kurala gére giincellerler (Denklém 4.21). Algoritmanin hesaplamasini
basitlestirmek igin, yanal ketleyici agin merkezi kazanan islem elemaninda olan bir
Gauss daglimi Urettigi varsayilir. Bu yiizden, her bir islem elemaninin aktivitesini
yinelemeli olarak hesaplamak yerine kazanan iglem elemanini buluruz ve diger iE,
her birinin kazanana olan uzakliklarina gére degerlendirilen bir Gauss fonksiyonu ile
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orantilt bir aktiviteye sahip oldugu varsayilir. Her bir islem elemaninin giktt aktivitesi
ile rekabetci kurali dengeleyen bir 6§grenme kurali uygulandigindan, Kohonen SOM
rekabetgi kurall agagidaki sekle dénisir:

W, +1) =w, () + A, ONOxE -w, () (4.22)
A fonksiyonu, kazanan iglem elemaninda nierkezlenmis bir komsuluk fonksiyonudur.

Komsuluk ve adim biy(kliglinin her ikisi de yineleme sayisi ile degisir (bu ylzden

adim adim azaltilabilir). Komsuluk fonksiyonu A normalde Gauss dagilimidir:

—an
A= exp{ 262"(’0] (4.23)

ve varyans yinelemeye bagl olarak azalir. Hemen hemen biitlin haritay! kaplayacak
sekilde baslar ve ardindan ilerleyerek sifir komsuluga kadar azalir, yani sadece
kazanan iglem eleman: glincellenir. Kazanan iglem elemani igin uyarlama kurali:

W (1 +1) = Wy (1) + 7{x, (1) ~ W, (1)) (4.24)

Fakat kazanan iglem elemaninin komsulari igin, bu islem elemanina olan uzakliga
glre Ussel olarak azaltihr. A’nin etkin alaninin diginda kalan diger bitln agirliklar
degistirilmez. Komsulugun derecesi azaldikga ag, “gok hafif” rekabetten (asag
yukar! bitlin igslem elemanlar bir gsekilde aktif) gU¢IU rekabete (sadece kazanan
islem elemani aktif) gecer.

Uzaysa/ komguluk, Kohonen haritalarini diger rekabetci sinir aglarindan ¢ok farkli
yapar. Uzaysal komsuluk, girdi uzayindan SOM giktisina olan yapiy! gosterir. Ni(d)
komsulugu, i néronuna en fazla d yarigaplik bir mesafede olan bitiin néronlari igerir
(Sekil 4.8). Som’un girdi uzayindaki komsuluklarin korundugu topolojik iligkilerin yer
aldigr bir ayrik ¢ikti uzayi olusturdugunun kanitlari vardir. Bunun anlami, girdi
uzayindaki veri 6rneklerinin dagiiminin yaklagik olarak korunmasidir. Bu ise SOM’u
olasilik yo§unluk fonksiyonlarini tahmin etmede faydall yapar. Ustelik girdi uzayinda
birbirine yakin olan noktalarin eglestirildikleri iglem elemanlari da-komsuduriar. Bu
Ozellik, bir girdi uzayi metrigjihin korunmasina gereksinim duyan bazi uygulamalar
icin cok ilgingtir. Bitlin bu dzellikler sadece girdideki bilgiler kullanilarak elde edilir ve
SOM gbzetimsiz olarak olusturulur.
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$ekil‘4.8 : SOM’da uzaysal komsuluk

Uzaysal komsulugun bu topolojik déniisiimi nasil yarattigini anlamak igin, kullanilan
rekabetgi kuralin agirlik vektorlerini mevcut girdiye dogru gotlirdigini hatirlamak
gerekir (Sekil 4.1). Kazanan islem elemani ve komsulart her adimda
giincellendiginden, komsularin kazanan iglem elemanina olan uzakliklar arttikga
daha yavas hareket etmeleri s6z konusu olmasina ragmen, kazanan ve onun biitlin
komsgulari ayni pozisyona dogru harekete ederler. Zaman igerisinde bu siireg islem
elemanlarini, baslangic konumlarina bagl olmaksizin komsu iglem elemanlarini
(SOM'un ¢ikti uzayindaki) girdi uzayinda ayni alanin gésterimini paylasacak gekilde
drgttlerler.

Parametrelerin segimi, girdi uzayindan ayrik ciktilara topolojiyi koruyan bir
donugimi gerceklestirmede ¢ok Onemlidir. Gegmis deneyimlerden SOM
ogrenmede iki evre oldugu bulunmustur. ilk evre, agirliklarin topolojik siralanmasi
yani komsuluklarin tanimianmast ile ilgilenir. Bu evrenin Np Yyinelemede
gergeklestigini varsayallm. Bu evrede, komsuluk fonksiyonu, IE'nin benzer girdileri
bir araya getirmesine izin vermesini sadlamak amaciyla bitiin ¢ikti uzayini
kapsayacak sekilde baslar. Fakat komsuluk tek bir islem elemanina veya bir iglem
elemani ve onun komsularina kadar azalmaya gereksinim duyar. Normalde
asa@idaki gibi belirtilen komsuluk yarigapindaki dogrusal azalma;

o(t)=0,(1-t/N,) (4.25)
kullantlir. Bu periyot siiresince 6grenme orani agin kendi kendini organize etmesini

saglayacak biyuklikte (0.1'in Uzerinde) olmalidir. 77nlin ¢izelgesi de normalde

dogrusaldir:
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An(e)=n,(1~1/(N +K)) (4.26)

np 6grenme oraninin baslangic degeridir ve K son édrenme oraninit belirlemeye

yardim eder.

Ogrenmenin ikinci evresi yakinsama fazi olarak adlandiriir ve genellikle daha
uzundur. Bu evrede {E’nin girdi dagiliminin detaylarina gore ince ayari yapilir ve en
kiiglk komsuluk (sadece islem elemani veya onun en yakin komsulan) kullanilirken
6grenme orani kiglik (0.01) tutulmaldir. islem elemanlarinin kag adet olacagi
deneysel olarak belirlenir. Cikt islem elemaninin sayisi donisimiin dogrulugunu ve
egitme zamanini etkiler. IE sayisini artirmak haritanin ¢dzinirligiing artinr fakat
egitme zamanini da garpici bir bigimde artirir.

4.5.2 Kohonen Haritalarinin Ozellikleri

4.5.2.1 Girdi Uzayinin Tahmin Edilmesi

SOM girdi uzayinin yapisini géreceli olarak iyi siirdlrecek &zellie sahiptir. Girdi
uzayinin metriginin kaybedilmesi ve sadece dagdilim kimelerinin konumunun
modellenmesi rekabetgi agdlarin eksikliklerinden birisidir. Veri azaltmada bu

uygulama ¢ok énemlidir ve vektdr nicelendirmenin hedefidir.

4.5.2.2 Topolojik Siralama

SOM’'daki iglem elemanlari, girdi uzayinda benzer bélgelere kafglllk gelen komsu
igslem elemanlari olacak gekilde topolojik olarak siralanirlar (Sekil 4.9).

AVAVAVAVAVAVAY,
TAVAVAVAVAVAVA

(VAVAVAVAVAVAVAN

INONINININON
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VAVAVAVAVAVAVAR

(a) (b) (c)

Sekil 4.9 : (a) Grid, (b) hexonal ve (c) rastsal topolojiler
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4.5.2.3 Yogunluk Eslegtirme

SOM girdi uzayindaki veri yogunlugunu orta iyilikte korur, yani, daha fazla veri
iceren bolgeler ¢ikti uzayinda daha biiylik alanlara dénustirlilrier.

4.6 Vektdr Nicelendirme Algoritmasi Olarak Kohonen Aglari

Gozetimsiz yogunluk kestiregleri veya kendi kendine-iligkilendiriceler gibi gorulebilen
(Kohonen, 1995-1997; Hecht-NieIséh 1990), k-ortalama kimeleme analizleri ile
yakindan iligkili rekabetci aglardir (MacQueen, 1967; Anderberg, 1973). Her bir
rekabetgi birim, bir kiimenin referans vektéri olarak isimlendirilen merkezine karsihik
gelir. Kohonen'in 6grenme kural, her bir egitim durumuna en yakin referans
vektoriinl (codebook) bulan ve kazanan referans vekidrin{ egitim durumuna
yaklagtiran bir egzamanii algoritmadir. Referans vektori kendisi ‘ile egitim durumu
arasindaki mesafenin belirli bir oraninda hareket ettirilir. Bu oran 6grenme orani ile
belirlenir ve asagidaki gibi hesaplanir:

yeni_codebook = eski_codebook * (1-6grenme_orani)

+ veri * ogrenme_orani (4.27)

Literatlirde benzer pek gok algoritma gelistiriimistir ve bunlarin kisa bir 6zeti Hecht-
Nielsen (1990)de goriilebilir. Aslinda MacQueen'in eszamanli k-ortalama
algoritmasi, 6grenme oraninin kazanan kimeye atanan durumlarin sayisina
bélinmesi harig, Kohonen’in 6grenme kuralt ile aynidir. Verilen egitim durumlarinin
islemden gegirildigini- varsayarsak, N durumun kazanan referans vektoriine daha

6nceden atandigini disinelim. Referans vektéri asagidaki gibi glincellenir:

yeni_codebook = eski_codebook * N/(N+1)
+ veri * 1/(N+1) (4.28)

Ogrenme oranindaki bu indirgeme, her bir referans vektériinii kendi kiimesine
atanan bitin durumlann ortalamasi yapar ve hata fonksiyonunun bir en iyi minimum
degerine yakinsamasini egitim durumu sayisi sonsuza yaklastikga garanti altina alir.

Vektdr nicelendirmeyi gergeklestiren LBG algoritmasi gibi iyi tasarlanmig
algoritmalar vardir (Bkz., Bolim 4.2.1). LBG algoritmasinin, girdi érnegi x ile iletilmig
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x' vektorl (sinif merkezi) arasindaki ortalama garpiklik dlgimi{ agisindan en iyi

oldudu gosteriimistir.
1 2 :
D =5L‘; F@—x dx (4.29)

Yukaridaki esitlikte f{x) girdinin olasilik dagilim fonksiyonudur. Teoride, ilk olarak
girdinin kodlanarak c(x)’in olusturuldugu ve giritd eklenip kod g¢oziilerek sonugta

x' in elde edildigi bir dahili kodlama-¢6zme adimi varsayilir (Sekil 4.10)

Sekil 4.10 : Vektér nicelendirme modeli (Principe ve digd., 2000, s.353)

ilging olan nokta, en iyiye ulasmak igin iki kosula gereksinim duyulmasidir:

e Girdi drnegi x igin kod c(x), x ile yeniden Uretme vektori x' arasindaki
carpiklidi minimum yapacak sekilde segilmelidir.
o Kod c verildiginde yeniden Ulretme vekiorii x’, c(x) olarak kodlanan girdi

vektorinin merkezi olmalidir.

LBG algoritmasi, Kohonen algoritmasinin komsuluk derecesi sifira esit olan bir
zamandan bagimsiz versiyonudur. Bu yiizden Kohonen SOM en iyi vektdr niceleme
algoritmasi olarak yorumianabilir.

Kohonen VN, genellikle egitim verilerinin saklandidi ve Kohonen égrenme kuralinin
her bir duruma sirayla uygulandigi zamandan bagdimsiz égrenme igin veri kiimesi
Uzerinden pek ¢ok kez gegcilerek (marjinal 6grenme) kullanilir. Eger 6grenme orani
uygun bir sekilde azaltilirsa, egitim sliresi sonsuza giderken yerel bir minimuma
yakinsama elde edilebilir. Ancak, sonlu sayida yinelemeden sonra yakinsayan hem
grup hem de marjinal zamandan bagimsiz k-ortalama algoritmalari vardir
(Anderberg, 1973; Hartigan, 1975; Hartigan and Wong, 1979). Marjinal yéntemler ya
her bir durumun kimeye uyeliginin veya iki en yakin kime arasindaki
hesaplamalarin saklanmasina gereksinim duyar. Bu nedenle, grup algoritmalari
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blylk veri kumeleri igin avantajidir (Forgy, 1965; Anderberg, 1973). Forgy'nin
yaklagimi birbirini takip eden basit en kiliglik kareler algoritmasidir ve iglem adimlari
asagidaki gibidir:

o Referans vektorlerini baglangi¢c durumuna getir.

e Yakinsama gergeklesinceye kadar asagidaki iki adimi tekrarla:

1. Verileri oku, her bir durumu en yakindaki (Oklit mesafe fonksiyonuna gére)

referans vektore ata.
2. Her bir referans vektoriinii, ona atanan durumilarin ortalamasi ile degigtir.

En hizli egitme genellikle ilk gegiste MacQueen'in eszamanili algoritmasi kullanilir ve
sonraki gecislerde zamandan ba§imsiz k-ortalama algoritmalari uygulanirsa elde
edilmektedir (Bottou and Bengio, 1995). Ancak, bu egitme yontemleri hata iglevinin
bir genel en iyiye mutlaka yakinsamayabilir. Bir genel en iyiyi bulma sans, rasyonel
basglangig durumlari, g¢oklu rastsal baslangig durumlari veya genel eniyileme icin
gelistiriimis ancak vakit alan egitme yéntemleri kullanilarak artirilabilir-(Ismail and
Kamel, 1989; Zeger ve dig., 1992).

Kohonen’in galigmalart VN'yi yogunluk kestireci ve bu nedenle esit derecede olasi
kiimelerin gekiciligi olarak on plana cikarmistir (Kohonen 1984; Hecht-Nielsen
1990). Ancak, Kohonen'in dgrenme kurall esit derecede olast kiimeler lretmez
(yani, her bir kimeye atanan egitici durumlarin orani genellikle esit degildir). EGer N
girdi varsa ve kiimelerin sayis| fazlaysa, referans.vektorierinin yogunlugu egitme
kimesinin yogunlugunun N/(N+2)nci kuvvetine yakinsar (Kohonen, 1995, s. 35;
Ripley, 1996, s. 202; Zador, 1982). Bu nedenle kiimeler, sadece eger verilerin
yogunlugu birdrnek veya gird'i sayisi blylkse yaklagik olarak esit derecede olasidir.

4.7 Ogrenen Vektér Nicelendirme

Ogrenen Vektdr Nicelendirme (CIVN) (Learning Vector Quantization - LVQ),
gozetimli siniflandirma igin kullanilan bir rekabetgi sinir agi gesididir (Kohonen,
1988, 1995; Ripley, 1996). Her bir referans vektorli hedef siniflardan birisine atanir.
Her sinif bir veya daha fazla referans vektér( igerebilir. Bir veri, en yakin referans
vektdrii bulunup ait oldugu sinifa atanmak suretiyle siniflandiriir. Bu yiizden, OVN
bir gesit en-yakin komsuluk kuralini kullanir.
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Kohonen'in VN veya k-ortalamalar gibi siradan VN yontemleri gozetimli
siniflandirma igin kolaylikla kullanilabilir. Her bir siniftan her bir kiimeye atanan
egitme durumu sayisi bulunup kiimedeki toplam durun sayisina bélinerek son
olasiliklar elde edilir. Verilen bir durum igin, en bijyijk son olasilida sahip sinif (yani,
en yakin kimedeki ¢ogunlugu olusturan sinif) gikti ‘olur. Bu tip ydntemler, referans
vektdrleri gbzetimsiz algoritmalarla elde edilse dahi tutarl genel siniflandiricidiriar
(Devroye ve did., 1996). OVN, bu yaklasimi, referans vektdriinii gdzetimli olarak
uyarlamak yoluyla iyilestirmeye calisir. OVN'nin sezgisellije dayanan birkag farkii
tarli vardir: OVN1, OVN2 ve OVNS3. Ancak, OVN normalde ileri beslemeli bir sinir
ag! kullanitarak ve herhangi bir hata iglevi eniyilenerek egitilebilir

Kohonen aglari, dzellikle Gezgin Satici Problemi ile Oklit diizlemine gémiilen
eniyileme problemierini ¢dzmede kullaniabilir. Ancak, daha genel ve pratik
eniyileme problemlerini ¢dzebilmek igin elastik bant ydntemine dayanmayan,
permutasyon matrisinin satirlarinin en kiiglik maliyete gére siralandigi kendi kendini
dizenleyen sinir agt mimarisi kullamlabilir (Smith ve dig., 1996). Bu aglarin basarisi
ise sadece eldeki problemin uygun bigimde formiile ediimesine baghdir.
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5. HOPFIELD-TANK SiNiR AGLARI

Kombinatorik eniyileme problemierini ¢dzmede kullanilan bir diger ya'klaglm; '
Hopfield-Tank sinir aglaridir (Smith ve dig., 1996a). Ancak, bu yaklagimin da baz
kusurlart vardir ve farkii problem tiplerinin ¢dzimini bulmada gdsterdikleri bagar
degigkendir. Hopfield aglarn genellikle olursuz ¢6zim uUretme ve en iyi gézimi elde
etmek igin sikict parametre ayarlamalan gerektirme gibi dezavantajlara sahip
oimalarina ragmen, olurlulugu saglayici ve ¢oziim kalitesini artirici diizenlemelerle
6zellikle ikinci dereceden programlamadé oldukga iyi sonuglar elde edilmigtir (Smith
ve dig., 2000). Bu bdélimde, yinelenen (recurrent), geri beslemeli yapay sinir aglari
ve bu alanda en ¢ok bilinen Hopfield-Tank mimarisi agiklanacaktir.

5.1 Yinelenen Yapay Sinir Aglan

Yinelenen yapay sinir aglari, esik IE’ler kullanan ve sakli islem elemani olmayan,
giktilarindan girdilerine geri besleme baglantisi bulunan, simetrik ara baglanti
matrisine’ sahip modellerdir (Hagan ve did., 1996; Principe ve dig., 2000).
Yinelenen aglar, uzaysal oriintiller kadar gegici 6riintiileri de tanima ve hatirlama
yeteneklerinden dolayi, ileri beslemeli aglardan potansiyel olarak daha guglidirler.
Ancak, bu mimariye sahip aglarin davranis bigimleri ileri beslemeli olanlara gére gok
daha karmasiktir.

lleri beslemeli aglarda, degismeyen bir girdi icin ¢ikti sabittir ve sadece girdi
de@erlerinin  bir islevidir. Yinelenen aglarda ise, adin g¢iktisi zamanin bir
fonksiyonudur. Belirli bir girdi degeri ve adin baslangi¢ ¢ikti degerleri igin, agdan
elde edilen giktilar kararli bir sonuca yakinsayabilir. Bununla beraber gikti degerleri
salimm gosterebilir, sonsuza gidebilir veya kaotik bir &riintl izleyebilir. Kararli
durumda bu sistemlerin nasil performans gdsterecedi 6nemlidir ve genellikle sinir
aginin sabit bir gikti de@erine, yani kararli bir denge noktasina, yakinsadig

! Vidyasagar (1993), baz! asimetrik kosullar altinda yakinsamanin hala gegerli oldugunu
gostermistir.
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durumlarla ilgilenilir. Dogrusal olmayan bir sistemde pek gok kararli nokta olabilir.
Bazi yapay sinir adlarinda bu kararli noktalar daha dnceden éaklanm|§ ilk 6rnek
orintUleri gdsterir. E§er mimkiinse, kararlt noktalarin nerede oldugu ve hangi
baglangig kosullarinin verilen bir kararh noktaya yakinsadig bilinmek istenir.

5.2 Hopfield Sinir Aglan

Hopfield 1982 ve 1984 yillarinda gok etkileyici iki makale yazdi (Hopfield, 1982;
Hopfield, 1984). Bu makalelerdeki pek gok dlsglince, daha onceki aragtirmacilarin
calismalarina dayanmaktaydi. Ancak, Hopfield bu makalelerinde, gok &nemli pek
¢cok kavrami bir araya getirmekte ve acik, anlasilir matematiksel analizlerle
sunmaktaydi. John Hopfield noronlardan olusan bir sistemi sayisal islemleri
gergeklestirecek bigimde modellemede yeni bir yol 6nermisti (Sekil 5.1). Hopfield,
belirli kogullar altinda sisteme bir girdi verildiginde sinir aginin ne yaptigini
agiklayabilmekteydi. Hopfield sinir agi baslangigta bir igerik-adreslenebilir hafiza
(content-addressable memory - CAM) olarak ortaya gikti.

i‘[ iz[ 53[ i

Wia .
-

~ o~
-~ A

Wi, b}

»n Yo Y2 Yo

Y% N o

Tersine gevrilmig Amplifikatdr giktis: Direng
amplifikatdr ¢iktist .

$ekil 5.1 : Hopfield sinir aginin elektronik devre olarak gosterimi (Hopfield, 1984)

Hopfield adinda girdi verisi, sistemi durum uzayinda bir noktaya yerlestirir ve
yinelemeli baglantilarla olusturulan ag dinamikleri, sistemin en yakin denge
noktasina erigmesini saglar. Eger denge noktalari dnceden segilmigse, sistem bir
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iligkilendirici hafiza gibi galigabilir. Son durum, durum uzayinda verilen girdi verisine
en yakin durum olacaktir. Daha sonra girdi verisi siniflandirilabilir veya icerik
adresleme Ozelligi kullanilarak yeniden c¢agiriiabilir. Aslinda bdyle bir sistem
guriiltiye kars) oldukga girblzdir ve orlntd tamamlama ozelligi de gdsterir.
Hopfield aginda hafiza agiriiklar kiimesinde yer alir. Bu ylizden, Hopfield agi insan
beyninin bazi 6zelliklerine sahip oldugu bilinen bir dogrusal olmayan iligkilendirici
hafizayr uygular. Hopfield modelinin, sadece yeteri blyikliikieki herhangi bir
pargasindan tUm.hafizayr dogru olarak oftaya koyabilme kapasitesi degil, ayni
zamanda genellegtirme, siniflandirma, hata dizeltme, benzerligi teshis etme
yetenekleri de vardir. ,

Ayrik Hopfield agi, esik IE’ler (0 veya 1 degeri alan) kullanan ve sakli islem elemani
olmayan, n IE'nin birbirine tamamen bagl oldugu &zel bir yinelemeli sistemdir.

Orijinal Hopfield mimarisinde kendi {izerine ddnme bagiantisi yoktLir (Sekil 5.2).

$Sekil 5.2 : Hopfield sinir agi

Sistemin zamana bagh olarak iyilesmesi i¢in kullanilan algoritma senkronize
olmayan paralel islemeye dayanir. Her bir i ndronu igin sabit bir esik degeri (U;)

vardir. Her bir néron rasgele ve asenkronize olarak giincellenir.

Hopfield agini ayrik zamanda asagidaki gibi tanimlayabiliriz:
N
yi(n+D)=sgn| X w;y (n+D)-b+I(n)| i=L..,N (5.1)
j=1

sgn dogrusal olmayan esigi (-1,1), b ise egilimi gdsterir. Giincellestirmelerin IE
numarasina gére sirayla yapildidi varsayilir. Girdi, I = [[1, L, ..., Ix]” , ikili 8riintidedir

ve bir baglangi¢ kosulu gibi gahsir; aga verilir ve ardindan agin serbest kalmasini
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sadlamak amaciyla g¢ikarilir. Isaret fonksiyonundan dolayr serbest birakma

esnasinda ziyaret edilen noktalar N boyutlu bir hiperkﬁpﬂn kdse noktalaridir. Basit

olmasi agisindan egilim degeri (b) sifir olarak alinabilir.

1984 yilinda Hopfield taraflndah modele daha fazla gergeklilik katildi. Hopfield agi,
orijinal modelin biitin énemli dzelliklerini koruyacak sekilde stirekli degiskenleri ve
yanitlarinin da yer aldigi bicime dénistirlildi (Hopfield, 1984). Her bir ndron igin
harici bir girdi (;) yine bu modelde de yer almaktaydi. Zaman gecikmeleri modele
dahil edilmisti ve sistem durumunun zamana gdre evriimesi bir diferansiyel
denkleme gore gergeklestiriimekteydi. Bu model, Hopfield'in drijinal makalesinde
elektronik devre elemanlari olarak tanimlanmis olsa da, aktivasyon potansiyelleri ile
artirict ve bastinci sinapslarin da benzer yolla hesaplanabilecegi goésterilebilir
(Hopfield, 1984). Genel anlamda surekli Hopfield mimarisi, slirekli zamanda igleyen
bir sinir ag1 6rmegi olup, geri besleme yinelemesini kullanan ve ara baglanti
agirhiklarindaki degisimlerin IE’nin aktivasyon degerlerindeki degisime kiyasla ihmal
edilebilir diizeyde oldugundan sabit kabul edildigi aglardir (Tagliarini ve dig., 1991;
Wacholder, 1989). Siirekli Hopfield aginda bir ndronun igsel durumu ile gikti diizeyi
arasindaki iliski, 0 ile 1 arasinda sinirlandiriimig bir aktivasyon -fonksiyonu (g;)

kullanilarak belirtenir. Genellikle bu aktivasyon asagidaki gibi tanimlanir:

I, u,
V=8 u)= E[l + tanh("/{)) (5.2)

Bu ifadede A parametresi aktivasyon fonksiyonunun artigini (egimini) kontrol etmede
kullanilir. Surekli Hopfield sinir a§i modelinde bir IE’'nin davranisi, asagidaki
diferansiyel denklem ile ifade edilen ve sirekli bir degisken olan aktivasyon diizeyi

(u;) ile karakterize edilir:

du, U &
—t =ty E W.o (u)+1. 5.3
dl' 77i e yg_, (uj) i ( )
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n;  :inci néronun 6grenme orani

Wy :inci néron ile j'nei néron arasindaki baglantinin agirligi
I; : i’'nci ndrona harici girdi degeri

g/{w) : jnci néronun aktivasyon fonksiyonu

Ogrenme orani (7;), inci nérona digardan ve diger ndronlardan tartilandiriimig
girdiler olmadigi takdirde sifira dogru azalma oranini verir. ’nci néronun ¢iktisi, [0,1]
arasinda bir deger alan y; durum degiskeni ile agiklanir ve aktivasyon diizeyi ile
y=giw) seklinde iligkilendirilir. Eder harici girdiler degismezse, ad baslangig

durumundan badimsiz olarak er ya da ge¢ dengelenir (kararli durum).

Hopfield aginin énemi, Hopfield tarafindan yapilan islevierine dontk esin kaynagi
yorumlardan kaynaklanmaktadir. Birbirine olan baglantilarin képsamh olmasindan
dolayi, girdi uygulandiginda adin ne yaptigini anlamaya galismak umutsuz bir ¢aba
gibi gézlikebilir. Her bir IE igin dinamik esitlikler, Denklem 5.3 gibi yazilabilir, fakat bu
farkli denklemler pek g¢ok cift olusturduklarindan ve dogrusal olmadiklarindan,
¢6zUmleri ulasiimaz géziikebilir. Ancak, pratikte hi¢ de dyle olmadigi gergeklestirilen
uygulamalarda goriimistar.

5.3 Kararlihk Kavramlan

Temel kararlilik kavramlarint basit, sezgisel bir 6rnekle agiklamak igin, sdrtiinmenin
ve yercekiminin olduéu bir ortamda bir bilyenin hareketini ele alalim. Eger bilye Sekil
5.3 (a)'daki bir ortamda farkli konumlardan birakilirsa, ileri geri salinim hareketi
yapacaktir, ancak, slrtinmeden dolayl sonugta en alt noktada duracaktir. Bilyenin
duracagi bu nokta asimptotik olarak kararl nokta olarak adiandirilir. |

Eger bilye diiz bir ylizey {izerinde merkezi olarak konumlandirilirsa (Sekil 5.3 (b)),
hangi konuma konursa konsun hareket etmeyecektir. Bilye merkezden 6teye dogru
hareket ettirilirsé tekrar merkeze gelmeyeceginden, yilizeyin merkezindeki konum
asimptotik olarak kararl nokta degjildir. Ancak, bilye merkez konumundan gok fazla
uzaga gidemeyeceginden bu nokta bir anlamda kararlidir. Bu tip konumlar Liapunov
anlaminda kararli olarak adlandinlir (Hagan ve dig., 1996).
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Sekil 5.3 : Bir bilyenin kararhlik durumlari

Eger bilye, Sekil 5.3 (c)de oldugu gibi, bir tépenin en Ust noktasinda
konumlandirilirsa, bu nokta denge noktasidir. Giinkii eger bilye dikkatlice tepe
noktasina konursa o noktada sabit kalacaktir. Ancak, bilyeye kiigik bir hareket
verilirse tepeden asagiya yuvarlanacaktir. Burasi kararli olmayan denge noktasidir.

Tanim 5.1 Kararlihk (Liapunov). Eger verilen herhangi bir & > 0 degeri igin,

[ly(0)||< & olacak gekilde bir i(c) > 0 sayist var ve sonugta olusan hareket y(t), t >0

igin ||y(t)|| < & i saghyorsa merkez kararl bir denge noktasidir.

Bu tanim, eder ilk konum kararli noktaya yakinsa, sistemin giktisinin kararh
noktadan ¢ok uzada gitmeyecegini ifade eder. Sekil 5.3 (b)'deki topun bulundugu
konum, ylzey surtlinmeli oldugu siirece Liapunov anlaminda kararlidir. Eger ylizey
strtinmesiz ise, herhangi bir baslangi¢ hizi verildiginde sonsuza giden yatay bir

hareket, y(7) , olusur.

Tanim 5.2 Asimptotik Olarak Kararlilik: Eger ¢ > 0 olacak sekilde bir d sayisi varsa,

lly(0)||< 6 oldugunda sonugta olusan hareket, t — o i¢in ||y(?)|| — O oluyorsa

merkez asimptotik olarak kararl bir denge noktasidir.

Bu tanim kararlihigin daha glglii bir ifadesidir. Sistemin ¢iktisi, baglangigta kararl
noktanin J kadar uzagindaysa, c¢ikti neticede kararli noktaya yakinsayacaktir.
Sekil 5.3 (a)daki topun bulundugu konum (sifir hizina sahip), ylizey sirtlinmeli
oldugu siirece asimptotik olarak kararlidir. Eger siirtlinme yoksa konum Liapunov
anlaminda kararlidir. Hopfield sinir aglarinin tasariminda, her birisi ilk &rnek
orunttleri gdsteren birgok asimptotik olarak kararli noktalar agik olarak belirtilir.

Kararlilik tanimlarinin yani sira, kararliigin analizinde kullanilan bagka bir kavram
ise kesin (definitive) fonksiyon kavramidir.
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Tanim 5.3 Pozitif Tanimli: Bir skalar fbnksiyon (E(y)), eger E(y) = 0vey#0 igin
E(y)>0 ise pozitif tamumlidir (Sekil 5.4 (a)).

Tanim 5.4 Pozitif Kismi-Tanimli: Bir skalar fonksiyon (E(y)), eger biitiin y’ler igin
E(y)>0 ise pozitif kismi-taramhidir (Sekil 5.4 (b)).

E(y) 4 By} 1
| :
FE ¥s
o’ : ! 0 «
Y1 1 {3 Y,‘ 1 Q
(a) (b)
14 T
FR A
Ety) 7 !
s { PRI s
| fos 05
¥, Y.
B - r
(c) (d)

Sekil 5.4 : Enerji fonksiyonlari: (a) Pozitif tanimli, (b) Pozitif kismi-tanimli, (c) Negatif
tammli, (d) Negatif kismi-tanimh (Hagan ve dig., 1996)

Teorem 5.5 Asadidaki sekilde ifade edilen 6zerk (kuvvet uygulanmayan, harici

olarak zamana bagimli olmayan) bir sistem verilsin:

i .
- g() (5.4)
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Liapunov kararlilik teoremi su sekilde tanimlanabilir:

Teorem 5.5 Eger pozitif tanimli bir fonksiyon E(y), dE(y)/dt negatif kismi-tanimli
olacak sekilde bulunabiliyorsa, Denklem 5.1'de verilen sistem igin merkez (y = Q)
kararhidir. Eger, dE(y)/dt negatif tanimli olacak sekilde pozitif tanimii bir fonksiyon
E(y) bulunabiliyorsa, o zaman merkez (y = 0) asimptotik olarak kararlidir. Her iki

durumda da E sistemin bir Liapunov fonksiyonu olarak adlandirilir.

E(y) genellestiriimis bir enerji fonksiyonu olarak digunulebilir. EGer bir sistemin
enerjisi siirekli azaliyorsa (dE(y)/d¢t negatif tanimli), eninde sonunda bir minimum
enerji seviyesinde sabitlenecektir. Liapunov'un vyaklagimi enerji kavramini
genellestirmektir. Bbylelikie bu teorem, enerjiyi ifade etmenin zor oldugu veya
herhangi bir anlam tagimadig: sistemlere de uygulanabilir.

Tanim 5.6 Liapunov Fonksiyonu: R"'den R ’ye slrekli tirevi alinabilen bir

fonksiyon E olsun. Eger G, R" 'nin herhangi bir alt kiimesi ise, dy/dt = g(y) sistemi

icin E, eger;

dE
LW _vEW) e) (5.5)
G'de isaret degistirmez ise, G'de bir Liapunov fonksiyonudur.

Bu tanim, bir énceki Liapunov fonksiyonu taniminin daha genellestirilmis halidir. Bu
tanimda fonksiyonun pozitif tanimli olmasina gerek yoktur. Kosul olarak sadece
E’nin tirevinin G’de isaret degistirmemesi yer almaktadir. Turev, eder negatif veya

pozitif kismi-tanimli ise isaret degistirmez.

Tanim 5.7 Z Kimesi:
Z= {y :dE(y)/dt =0,y G'de yer almakta ise} (5.6)

Tanim 5.8 Degismez Kime: Eger bu kiimeden baglayan dy/dt=g(y)'nin her ¢oziimi

yine bu kiimede yer aliyorsa, R" 'de yer alan noktalar kiimesi dy/dt=g(y)’ye gbre

degismezdir.

Tamm 5.9 L Kimesi: Z'deki en bliyiik dedismez kiimedir.
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Bvu kiime ¢6zimin yakinsayabilecedi butiin olasi noktalar igerir. Liapunov
fonksiyonu L’'de degismez (glnkU tlrevi sifirdir) ve egrisi L'de kapana kisimig
olarak kalacaktir (¢linkil degismez kiime). Bu nedenle, eder bu kiime tek bir kararli
noktaya sahipse, bu nokta asimptotik olarak kararlidir.

Teorem 5.10 LaSalle'nin Dedismezlik_Teoremi: Eger dy/idt = g(y) igin E bir

Liapunov fonksiyonu ise, biitiin t > 0 i¢in G'de kalan her bir ¢éziim, y(t), t — o igin
L=Ly {oo} ‘ve yaklaswr. Eger biitiin egriler simrlandirilmis ise, t — oo igin y()—L

olur.

Eger bir egri G'de kalirsa, ya L’ye yakinsayacaktir ya da sonsuza gidecektir. Eger

bltln yoriingeler sinirlandiriimig ise, 0 zaman hepsi L’ye yakinsayacaktir.

LaSalle Degismezlik Teoremi, Liapunov Kararlilik Teoreminin kapsamini genisletir
ve Hopfield agdlarinin tasariminda kullanitir.

Sonug 5.11 LaSalle’nin Sonucu: G, Q, = {y:E(y) < ;7} ‘nin bir bilegeni olsun. G'nin

sinirli oldugunu, dE(y)/dt < 0 varsayalim ve L = kapayan kisim(LNG) G'nin bir alt

kiimesi olsun. Bu durumda L’ gekim merkezidir ve G'de ¢ekim béigesinde yer alir.

LaSalle teoremi ve sonucu gok glgliidir ve sadece hangi noktanin kararli (L")

oldugunu sdylemez, ayni zamanda kismi gekim bolgesini de (G) belirler.
Ornek
Asadida verilen dogrusal olmayan sistem igin;
dy@ey/dt = -G D0-2) 5 BY) = 0-2)"
sistemin denge noktalari ve gekim béigesine iligkin bilgiler asagidaki gibi bulunabilir:
Denge noktalarini bulabilmek igin, dy(¢)/dt = 0’'a esitlenir.
0=-(y-1)(y-2) = y =1,y =2 denge noktalaridir.

LaSalle’nin sonucunu kullanabilmek igin dE/df'nin bulunmas! gerekir.

‘;'ZJ = 20132 = 26-1)(-2)
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G=Q,={y: Ep)<n}
Ornegin, # = 0.5 igin;
G=Qus= {y: (-2)" < 0.5}
(-2)* < 0.5'in gdziimi; + (y-2) < (0.5)"? veya 1.3 <y <2.7 olur.
Bu durumda dE/dt G’'de negatif tanimhdir.

G'de yer alan ve dE/dt'nin sifira esit oldudu noktalardan olugsan Z kiimesinin
bulunmasi: dEidt'nin sifira esit oldugu iki nokta vardir (y = 1 ve y = 2) ve bunlardan

sadece bir tanesi G'de yer alir. Bu ylizden;
Z={y.y=2}

Z'deki en blyik degismez kimenin (L) bulunmasiZde sadece tek bir nokta

oldugundan bu nokta denge noktasidir.
L'=L=27
Bunun anlami, G, 2 igin gekim bélgesinde yer alir.

Ayni yaklagimi, #’nlin 1.0’a kadar olan deéerleri icin de kullanilabilir. Bu ylizden, y=2

icin gekim bdlgesi en azindan {y: 1 <y < 3}'i icermelidir.

Eder n >1 oldugu bélgeler ele alinirsa, Z hem 1'i hem de 2'yi igerir ve dE/dt G'de
isaret degistirecektir. Bu durumda, y = 1 igin gekim bdlgesi hakkinda Liapunov
fonksiyonu ve LaSalle’nin Degigsmezlik Teoreminin sonucunu kullanarak herhangi bir

sey sdylenemez.

5.3.1 Hopfield Aglarinda Kararlilik

Bir sinir agi modeli ile iligkilendirilen ve agin durumu degistikce degeri sirekli azalan
bir fonksiyonun var oldugu varsayilirsa, er veya geg bu fonksiyon bir minimum
degere erigir ve adin kararl oldugunu garanti edecek sekilde o degerde kalir. Bu
6zellikteki fonksiyonlar Liapunov fonksiyonlaridir. Béyle bir modelin kararl|l|§1m ispat
etmek igin bir dnceki bdlimde deginilen LaSalle Degismezlik Teoremi veya Cohen-
Grossberg kararlilik teoremi kullanilir (Cohen ve Grossberg, 1983).
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Teorem 5.12 Cohen-Grossberg Teoremi: Asagidaki bicimde ifade edilen;

-‘%’ =a,(x, )[b,. @)=Y W,g,(x, )} (5.7)
j=1

ve su kosullari saglayan;

o W=[W;] matrisi simetriktir.
* a;(a; 2 0) ve b; fonksiyoniari siireklidir.

® g; monoton olarak azalmayan ve tirevi alinabilen bir fonksiyondur.

herhangi bir dogrusal olmayan dinamik sistem, Liapunov enerji fonksiyonuna
dénustiiriilebilir:

- _%z”"iW"ig IESTHEARS RACHAED (5.8)

i=1 j=I i=l

Bu teorem, davranigi (5.7) ile yonetilen bir dinamik sistemle ilgili olarak, (5.8)
formunda ifade edilebilen ve sistem evrildikge asla artmayan bir fonksiyonun var
oldugunu ispatlar. Bu nedenle bu teorem, yukandaki kosullar saglandijinda,
baglangi¢ durumu ne olursa olsun sistemin kararll olacagini garanti eder. Ancak,
sistemin baglangig durumu yerel minimumunun konumunu etkiler.

Teorem 5.13 Eger W pozitif tanimli veya pozitif kismi-tanimli ise birim hiperkiipin

iginde veya yanal yiizlerinde E’nin minimum noktasi yoktur.

Eger W pozitif tamimli ise E ikinci mertebeden ve konkav bir fonksiyon oldugundan
tek bir genel maksimum noktasina sahiptir. Eger W pozitif kismi-tanimli ise £, W’nin
en az bir 6zdegeri (eigenvalue) sifirdir ve E'nin yerel minimumu olan bir sirtin
olugsmasina yol agar. Kisitlandirilmig (0 veya 1 olarak) bir genel maksimum bu sirtin
hiperklpun sinirlari ile kesistigi noktada olusabilir. Ancék enerjinin enkiguklenmesi
bu noktanin sabit bir nokta olmasim &nler.

Teorem 5.14 Eger W negatif tanimli ise, birim hiperklpin iginde sabit bir nokta
E'nin tek kisitlandiriimamis genel bir minimum noktasidir. Hiperkipiin yanal

ylzlerindeki sabit noktalar E’'nin kisitlandiriimis yerel minimumudur.
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Eder W negatif tanimli ise E konveks bir fonksiyon oldugundan, tek bir
kisitlandirimamis genel minimum noktasina sahiptir. Hiperk{ptin simirlar boyunca
olan konvekslik yanal ylizlerde kisitlandirilmig yerel minimuma yol acar.

Teorem 5.15 Eger W negatif kismi-tanimli ise birim hiperkilpin iginde birgok nokta
E’nin kisitlandiriimamig genel minimum noktalaridir. Hiperkiipiin yanal yiizlerdeki

sabit noktalar ise kisittandiriimig yerel minimumiaridir.

Eger W negatif kismi-tanimli ise, E hiperkiipiin i¢ kisminda bir vadi boyunca ve bu
vadinin hiperkiipii kesti§i yanal ylizeylerde birgok genel minimuma yol agacak
bicimde enkigiklenir.

Bu sonuglar, agirik matrisine bagl olarak, yakinsamanin hiperkiipiin igindeki bir
sabit noktadan sabit bir kése noktasina dogru yénienmesini sadlamak igin tavlama
teknigine gerek olup olmadigini belirleyebilmeyi saglar. Aslinda, W pozitif tanimli
veya pozitif kismi-tanimli ise hiperklplin i¢ kisminda E’nin bir yerel minimumu
olmayacaktir (Sekil 5.4).

Sonug olarak, Hopfield sinir aglarinda sabit noktalarin kararliigi ve konumu ile ilgili
olarak agagidaki agiklamalar yapilabilir (Smith ve dig, 1996a; Principe ve dig, 2000):

Agiklama 5.16 Sistemin baslangig durumunun birim hiperk{iptin iginde oldugu kabul
edildiginde, arastirma egrisi bu hiperkiipiin digina asla gikmayacaktir. Ayrica, ag
parametrelerine bagh olarak, birim hiperkiipin bir kdse noktasina, igindeki veya
yanal ylz{ndeki bir noktaya yakinsayacaktir.

Agiklama 5.17 EgGer W, 20, Vi igin ise W ya pozitif tanimli, pozitif kismi-tanimli

veya tanimsizdir (kdsegendeki terimlere bagli olarak). Teorem 5.12'den gérildigu
gibi, birim hiperkiipln iginde E'nin minimum noktasi yoktur. £’nin yerel minimumlari

birim hiperkipin kése noktalandir. Ayrica, bitin minimum kdge noktalar asimptotik

olarak kararlidir. Eger %/l >|A,.E(y)| degilse maksimum kdse noktalari kararli

degildir.

Agiklama 5.18 Eger W, <0 ise, W ya negatif taniml, negatif klsmiétanlmll veya

tanimsizdir. E§er W negatif tanimli veya negatif kismi-taniml ise birim hiperkiptn
igindeki bir sabit nokta E’nin yerel minirhumudur. Eger W negatif kismi-tanimli veya

tanimsiz ise birim hiperkiipiin yanal yiizlerindeki sabit noktalar da E'nin yerel

112



minimumu olabilir. E'nin biitin maksimum deder veren kdse noktalari kararsizdir.

Eger -Vg— >[AE(y)| degilse biitlin minimum deger veren kése noktalari asimptotik

olarak kararldir.

5.3.2 Hopfield Aglarinda Enerji Fonksiyonu ve Yakinsama

Siirekli bir Hopfield sinir agr igin, (5.8) denklemindeki gibi karakterize edilen
Liapunov enerji fonksiyonu asagidaki bigimde ifade edilebilir:

n

E = “%Zﬂ:igi (ui)W;;igj(uj) "iligi(ui) +ngi—l (vV)dv (5.9)

i=l j=1 i=1 o

Enerji fonksiyonu ifadesi, bazi fiziksel sistemlerle benzestigi igin kullanilir. Glnki
IE'den olugan sinir adi, agirlk matrisi (W) simetrik oldugunda, fiziksel sistemin
minimum enerji dlizeyinde bulunmasi gibi bir minimuma dogru dengelenir (EK-B).
Bu ylzden, sinir aginin kararh durumu, enerji fonksiyonunun genel minimum olmasi
gerekmeyen bazi minimumilarina kargilik gelir.

Siirekli Hopfield agi, aktivasyon fonksiyonunun egiminin yiksek olmasi (high-gain)

durumunda (adim fonksiyonu), g(,), esik degeri sifir olan ayrik Hopfield modelinin

davranigini sergiler ve E;deki entegralli terim yok olur. Boylece, edimi dik olan

aktivasyon fonksiyonunda;

E 5B, =233 Wy, - Y0, (5.10)

i=l jel i=1

ayrik Hopfield modeli igin bir Liapunov fonksiyonuna doénuslr. E.nin yerel
minimumu, ayrik Hopfield modelinin durum uzayi olan bir birim hiperkipin kose
noktalarindan birisidir. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonunun dik egimli olmasi
durumunda, agirlik matrisi simetrik ve g'(u;)'nin ters fonksiyonu mevcutsa, slrekli

Hopfield adi da E,'yi minimum yapan bir 0-1 kdse noktastna yakinsar.

Siirekli modelin kararli durUmlarl igin adirhk matrisinin kdésegeninin sifir (#;=0)
olmast gerektigine dair yanlis bir inanig vardir. Bu diiglince hig sliphesiz Hopfield'in

basitlestirici varsayimina (W;=0) dayanmaktadir. Oysa gergekte siirekli modelin

113



E¢nin bir minimumuna yakinsamast igin, W'nin kdsegenlerine dair herhangi bir
kisitama s6z konusu degildir (Smith, 1996a). Ancak, eger - W;<0 ise enerji
fonksiyonu digbiikey oldugundan minimum hiperkipiin i¢ kisminda olabilir. Bu

durumda, ¢6ziimin kdse noktalarina yénelmesi igin genellikle taviama benzetimi
teknikleri kullantlir.

i Ornek

Hopfield'in (1984) orijinal makalesinde yer alan amplifikatér 6rnegi ele alinirsa; bu
ornekte, karakteristik fonksiyonu agagidaki gibi verilen bir sistem incelenmistir.

y=g(u) ==£tan~I (@) veya u =—g—tan(£ y)
T 2 1z 2

lki amplifikatériin birinin giktisi digerinin girdisi olacak ve arada 1 birimlik direng
olacak sekilde baglandi§i varsayilsin. Bu durumda agirlik matrisi;

0 1
W= .
1 0
Eger amplifikatdriin girdi kapasitansi da 1 kabul edilirse, n = 1 (=direng*kapasitans)

olacaktir. Ayrica y=1.4 ve I; = [; = 0 olsun. Bu durumda, I’ = [0, O] olur. Liapunov

fonksiyonunun matris bigiminde gdsterimi;

1 S
EW) =y Wy-Ty+) g ()av

i=l g

Bu 8mek igin Liapunov fonksiyonunun ilk terimi;

1, 1 0 1}y
—— Wy=—— =
2)’ y 2[)’1’)’2{1 0}[)’2 §4B%)

ikinci terim sifir olacaktir, giink(i sapmalar sifirdir. Uglingi terimin #'nci pargas;

Vi

Tg [ (Wdv= i}ji'fan(EV)a’v = —2—[— log{cos(ﬁv)}z—}
s 0 2 T 2 T

0 0
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Bu ifade sadelestirilirse;
Yi
| 0)dv= —izlog{cos(f’—y,. )}
5 vy 2

Sonugta, bu terimler enerji fonksiyonunda yerine koyulursa;

E(y)=-», —ljgr—z[log{cosg—yl )+ IOg{COS(%yz )}}

Ag denklemleri (5.3) yazilmak istenirse, #=1 ve I=0 igin;

%:—=—u+Wg(u)=—u+Wy

Eger, agxrhk'matrisi (W) bu denklemde yerine koyulursa, asagidaki iki esitlik elde

edilir;

U
=Y, ~U; — =Y U,

dt dt

Noronlarin giktilar;

2 _1[1.47: j 2 _1[1.47z )
y=—tan | —n, |; Yy, =—tan | —n,
T 2 W2 2

Bu 6rnegin Liapunov fonksiyonu konturlari, enerji ylizeyi ve enerji fonksiyonunun
zamana bagll olarak degisimi Sekil 5.5°'de gortldigi gibi bulunur. Sekildeki kontur
gizgileri, Liapunov fonksiyonunun sabit degerlerini gésterir. Sistem, biri seklin sol
altinda digeri ise sag Ustte yer alan iki gekim noktasina sahiptir. Sistem, sa§ alttan
baglandi§inda sol alttaki kararli noktaya yakinsar.
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Sekil 5.5 : Hopfield érneginde Liapunov fonksiyonu ve yakinsama

Enerji fonksiyonu, durumlara ait { y; } konfiglirasyonunun bir iglevidir, yani ag
herhangi bir girdiye cevap verdiginde artmaz. GUnki her zaman bir islem elemari
durumu degistirir, E, azalir; IE de@ismediéi zaman E, ayni kalir. Bunun anlami,
genel ag dinamikleri éaklanmns orlntllerden birisine gore sistemin durumunu E,nin
gradyani boyunca bir minimuma ¢eker. Girdi uzayindaki minimumun konumu, ag
igin segilen agurlikiarla belirlenir. Sistem minimuma eristijinde orada kalacaktir, bu
nedenle minimum sabit bir noktadir.

Hopfield agdi bir girdi aldi§inda, sistemin durumu agirlik uzayinda herhangi bir yerde
konuslanir. Ardindan, sistem dinamikleri girdi orintlistine en yakin olan hafizay!
serbest birakir. Bu ylizden, her bir sabit nokta civarinda dinamikleri minimuma
gbtiiren bir ¢ekim havuzu vardir. Bu durum, Hopfield adinin neden girdi
6rUntUéUndeki belirsizliklere (guriiltli eklenmesi veya kismi girdi) karst gok}tutarll
oldugunu agiklar. Saklanmig bir §runti .igin sistemin durumu bir kez ¢ekim havuzuna
girerse, sistem carpitimamig 6riintlileri serbest birakir. Bununila birlikte pratikte
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karsilagilan baz problemler de vardir: éregin, sisteme oriintiller yiklendiginde
sistemi bilinmeyen konumlara ¢ekebilecek sahte hafizalar gibi.

Minimum noktasi ile ¢ekim havuzunun yer aldi§i bir enerji ylizeyi, yergekiminin
oldugu bir ortamda bir tanecie benzeyen sayisal enerji ylzeyinin disiinsel bir
resmini ortaya koyar (Sekil 5.6). Cok karmasik bir agin genel ozellikleri gok basit
terimlerle ifade edildiginden bu benzetim gok gligliidiir. Ayni zamanda, her bir
baglantiy: yerel olarak belirlemenin yollari da vardir.

Sistemin durumu Enerji ylzeyi

-y

Konfigiirasyon
uzan {1}

Cekim merkezi

$ekil 5.6 : Konfiglirasyon uzayinda sayisal enerji (Principe ve dig., 2000)

Hopﬁeld‘ bilgi igleme ile sistem dinamikleri arasindaki glgli baglardan birisini
bulmustur. Sayisal enerji fonksiyonunun varligi, Hopfield aginin durumunun, aynen
yergekiminin oldugu bir yerde tepeden yuvarlanmaya birakilan bir top gibi ayni
dinamik problemin saklanmis oriintliye yakinsamasini saglar (Bkz. Bolim 5.3).
Noktasal gekim merkezlerinin yer aldigi bir dinamik sistem donanimi, ister Cok
Blyik Gapta Timlesim (Very Large Scale Integration - VLSI) veya biyolojik néron
olsun veya olmasin iligkilendirici hafizay! gercekler. '

Hopfield adi dinamik bir sistem olmasina karsin yakinsamadan sonra statiklesir. Bu
nedenle beynimizde slrekli gergeklesen gecici iglemleri anlamak igin diger
paradigmalar dikkatle incelenmelidir. Dinamik sistemler, noktasal ¢ekim merkeii ve
kaotik cekim noktalari gibi daha fazla tuhafliklar igerebilir.

5.4 Hopfield-Tank Sinir Aglarinin Eniyilemede Kullanmiimasi

Enerji ylizeyi, bir problemin kisitlar ile iliskilendirilebildiginden, Hopfield aglari
eniyilemede de kullanilir. Probleme ait ¢éziimiinlin aga dénistirlimesi zor olan
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kisimdir ve durum durum ele alinarak gergeklestiriimesi gerekir (Hopfield ve Tank,
1985).

Hopfiled ve Tank tarafindan dnerilen yontem kullanilarak, agin enerji fonksiyonu
minimum yapilmaya c¢aligilan kombinatorik eniyileme probleminin  amag
fonksiyonuna denk hale getirilir ve problemin kisitiari enerji fonksiyonuna ceza
terimleri olarak dahil edilir. Bu sekilde, bilinen baslangi¢ parametreleri igin, ag sistem
enerjisi minimize edilmek suretiyle bir en iyi veya iyice ¢6ziimde dengelenecektir. A;
(katsayt matrisi A’nin ’nci satir) ve x’in N boyutlu bir vektor oldugu bir eniyileme

problemi verilsin:

Amag fonksiyonu: min  f(x)
[A]l x=5,
Kisttlar: [A]Z:x =5,
[Al.x=b,

[A]k kisit matrisi olan A’'nin &'nci satirini, x ise n boyutlu karar degiskeni vektoriini

ve k da kisit sayisini gdsterir. Kisitsiz bir model elde etmek igin, kisitlar olursuz
¢ozimleri cezalandiran terimlere dondstirilmelidir (Lagrangian relaxation). Kisitlar,
karar degigkenleri (xq,x,,...,x,) sadece olasi ¢éziimleri gsterdiklerinde, £ = 1,2,...,m

icin Celx1,%2,....x, )=0 (yani, C,c(x,,xz,...,x,,)=[A]kx-bk) seklinde negatif deger

almayan ceza fonksiyonlari olarak gosterilebilirler. Ceza fonksiyonlar amac
fonksiyonu- ile toplanarak, orijinal kisith eniyileme problemi kisitsiz bir eniyileme

problemi olarak yeniden formdiile edilebilir ve amag;

G = Ao f (%1, X X, )+ D 2 Cp (X, X pe00s X,) (5.11)
k=1

veya G=/lof(x)+/?.1([A]lxb—-bl)-lt-/1.2([A']2x—-b2)+---+/1m([A],,,x—-bm)

degerini minimize etméktir, oyle ki; 1y amag fonksiyonunun dlgekleme fakiord, Ay ise

k'nci kisitin dlgekieme faktdriidiir (Lagranj ¢arpani).
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Bir sonraki agamada, Liapunov enerji fonksiyonu (5.10) ile maliyet fonksiyonu (5.11)
arasinda cebirsel tanimlama yapilir. Amag fonksiyonunun ( ) asagidaki gibi bir

enerji fonksiyonu:

E,p = ZZW;”/'x,.xj —2":1,?‘”'x,. (5.12)

1—1 j=1 i=1

ve problem kisittarinin C, (k= 1, 2, ..., m) ise:

Ck(x) =__ZZI/V:x1xJ _Z (5.13)

1—1 J=1 i=l

bigiminde ifade edilebilecegini varsayalim. Daha sonra, (5.12) ve (5.13) kisitsiz
eniyileme probleminde (5.11) yerine koyularak, ilgili enerji fonksiyonu asagidaki gibi
formule edilebilir (Bkz. Tagliarini ve dig., 1991):

=——ZZ[ WY A AW, + W) +..+ A W”‘]x,.xj

m'7
i=] j=1

S [T+ AT 4 A2+t AT (5.14)

i=]

Liapunov eneriji fonksiyonu yukaridaki denklemde gésterilen sirekli Hopfield-Tank
modelinin diferansiyel denklemi asagidaki gibi yazilabilir:

———=——+Z[ZW"”’ Wy + A, W} +.. +A,,,I/V,,’"]x
n =
ALY + AT 4 2,17 ot 2,17 ] (5.15)

Bu denklem, ara baglantilarin mukavemeti veya agirliklar ile bir minimumda
dengelenen bir kisitsiz eniyileme problemini gdsteren yapay sinir adi igin ihtiyag
deulan harici verileri belirler. Toplam bagdlanti mukavemeti, badimsiz olarak amag
fonksiyonu ve kisitlardan elde edilen ara baglanti mukavemetlerinin toplamina
esittir. Benzer sekilde, verilen bir IE’'ve olan harici girdi, amag fonksiyonu ve
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kisitlardan birbirinden badimsiz olarak ortaya gikan girdilerin toplanmasiyla elde
edilir.

Hopfield agindaki adwliklar, kararli bir agr garanti eden Hebbian 06grenme
kullanilarak hesaplanabilir. Agwrliklari hesaplamada yinelemeli geriye yayiim da
kullanilabilir, fakat bu durumda agirliklarin simetrik olmasi garanti degildir.

Uygun bir enerji fonksiyonu ve agd parametreleri (agirfiklar ve girdi verileri)
segildikten sonra, her bir iE’nin etkinlik diizeyi 0.5 civarinda rasgele dagilacak
sekilde baslangig durumuna getirilir. Boylelikle, sistemin baslangi¢ durumu yaklagik
olarak N-boyutlu hiperkiiplin merkezi olur ve baslangig durumunun yanélz olmasi
saglanir. Senkronize olmayan giincelleme ile agin bir minimum enerji diizeyine
gitmesi saglanir. Ancak, bu kararll durumlarin KEP'in olurlu veya iyi ¢dzimlerine
kargilik gelmesi sdz konusu olmayabilir ve bu durum H-T modelinin en biiyik
tuzakiarindan birisidir. Enerji fonksiyonu birgok terim igerdiginden, pek gok yerel
minimum vardir ve bu terimlerden hangisinin enkiigliklenmesi gerektigine dair
ddinlesme yapmak gerekir. KEP’in olursuz bir ¢éziimi, en az bir kisitin ceza
teriminin sifirdan farkli olmasi durumunda ortaya gikar. Eder bdyle bir sey séz
konusu olursa, ayni minimum enerji diizeyi igin amag fonksiyonu degeri oldukga
kigUktar. Dolayisiyla ¢ézim iyi ancak olursuzdur. Alternatif olarak, bdtiin kisitlar
saglanmis olabilir, fakat amag fonksiyonunu genel olarak enkiigiiklemeyen yerel bir
minimum elde edilebilir. Bu durumda, ¢6ziim olurludur ancak iyi degildir. Amag

fonksiyonuna ait garpan (4,) artirilarak ilgili terim minimum olmaya zorlanabilir.

Ancak bu durum genellikle diger terimlerin artmasina neden olur. Bu ddinlesme
problemi, enerji fonksiyonunun terimierini dengeleyen ve her bir terimin esit 6ncelikle
enkiglklenmesini temin eden en iyi ceza parametre degerleri (Lagranj carpanlari)
bulunarak ¢&zUllr. Ancak o zaman kisit terimleri sifir olacaktir (olurlu ¢éziim)- ve

amag fonksiyonu da en kiigliklenecektir (iyice ¢dziim).

Hopfield ve Tank, yontemlerini pek ¢ok eniyileme problemine basariyla
uygulamiglardir (Tank ve Hopfield, 1986). Bununla birlikte, en ¢ok dikkati gezgin
satict problemi (GSP) igin elde ettikleri sonuglar ¢ekmistir. Ancak, Hopfield ve Tank
diferansiyel denklemin benzetiminde kullandiklar yontem ve durdurma kriteri gibi
bazi pratik detaylari makalelerinde belirtmemislerdi. Iki ingiliz aragtirmaci Wilson ve
Pawley tarafindan 1988 yilinda yayinlanan bir makale, KEP'i ¢6zmede H-T
yénteminin guvenirliligi ve gecerliligine dair soru isaretlerine neden olmustur (Wilson
ve Pawley, 1988). Ayni problem seti icin bulduklari sonuglar Hopfiled ve Tank'in
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bulduklarindan garpic: bir bigimde farkl ve yetersizdi. Wilson ve Pawley orijinal H-T
formilasyonu igin birgok degisiklik onerdiler. Ancak, bu degisikliklerin hig birisi de
¢dzUmun kalitesini ve gegerliligini Gnemli oranda artirmadi. Sonugta, H-T yonteminin
gtvenilir olmadigi ve iyilestiriimesi igin de fazla bir firsat vaat etmedigini belirttiler.

Suphesiz olursuz ¢6ziim elde edilmesi, enerji fonksiyonundaki pek ¢ok terimden ve
bu terimleri dengeleyecek sekilde ceza parametrelerini segme zorlugundan
kaynaklanir. Ancak, gtz ardi edilen gergek; Hopfield ve Tank'in GSP igin kullandi§
matematiksel modelin, digerlerinin kulla‘ndlgl 0-1 Tamsayili Programlama modeline
denk ancak farkl bir model (ikinci dereceden) olmasi ve standart Hopfield aglari igin
¢ok daha uygunlugudur (Smith, 1996).

Hopfield-Tank enerji fonksiyonundaki ceza terimlerini esit olarak dengeleyebilecek
bir ydntem bulma galigmalar hala devam eden bir konudur. Ag olurlu bir ¢dziime
yakinsamay! basarsa da dider tekniklerle kiyaslandiginda ¢6zim kalitesi bliylk
olasilikla kétudir. Glinkli Hopfield adi bir inis teknigi oldugundan karsilastigi ilk yerel
minimuma yakinsar.

5.5 Olurlulugun Saglanmasi

flk olarak Aiyer (1991) tarafindan Gnerilen genel enerji fonksiyonu:
E(x)= f(x)+%Cg(x) (5.16)

seklinde yazilabilir. Bu formilasyonda f(x), standart ikinci dereceden amag
fonksiyonudur ( f(x)=c¢"x+x"Qx). C?# tek kisit terimidir ve x vektdrinin kisit

dizleminden (Ax = b) sapma miktarini gdsterir. Bu enerji fonksiyonunun avantaji
sadece bir parametreye (y) gereksinim duymasidir. Eder y yeteri kadar buylkse
kisit terimi sifir olmaya- zorlanarak ¢ozlimiin gegerliligi garanti altina alhinir. Boylece
¢Ozim Kisit dﬂileminde yer alacaktir. Gerekli diizenlemeler EK-C'deki bicimde
yapildiginda, olurlu ¢6ziim veren Hopfield aginin enerji fonksiyonu asagidaki gibi
elde edilir:

Ex)= —%xr[—2Q+25I +y([o—I)]xf-xT[ys—c—ﬁl]+—;—sTs
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Olurlu Hopfield aginin agirlik matrisi ve harici girdi vektori:

W=—2Q+2c51+y(jo—1) (5.17)

I=ys—-c-61 (5.18)

Agin yakinsadigi ¢6zimiln en iyi ¢dziime yakin, hem 0-1 tamsay! hem de olurlu
olmasi i¢in parametrelerin (y ve J) en uygun bigimde nasil segilmesi gerektigi hala
bir problemdir. Ancak bu sorun, y igin yakinsamanin kisit diizleminde kalmasini
saglayacak bigimde yeteri kadar bilyiik bir deder atanirsa bertaraf edilebilir. Diger
parametre (9) ise, ¢dzlmin bir tepe noktasina gitmesine saglayacak ve y'nin kiigiik
bir oranina esit olacak bigimde segilebilir. Boylelikle enerji fonksiyonunun Liapunov
anlaminda azalmasi, olurlu ¢6ziimin maliyetini enkﬁgﬂkleyecek sekilde koselere
dogru hareket etmesini garanti altina alir. '

Ancak, Aiyer tarafindan dnerilen bu degistiriimis enerji fonksiyonuna sahip Hopfield
aginin elektronik devre olarak gdsterimi yaklasimi gok uygun ve timit verici olmasina
ragmen, bilgisayar ortaminda benzetiminin oldukga zor oldugu Gee tarafindan
gosterilmigtir (Gee, 1983). Bununla beraber, eder y’nin blylk degerleri icin eneriji

fonksiyonunun (5.16) enkiiglikienmesi ile amag fonksiyonunun ( f(x)) en dik inigi

arasinda bir iligkilendirme - yapilirsa, agin benzetimi etkin bir bigimde
gerceklestirilebilir (Gee, 1993; Chu, 1992).

Gee’nin dnerdigi benzetim ydnteminde Hopfield aginin i¢sel dinamiklerinde, (5.3)

denklemindeki (—yi) terimi atitarak kiiglik bir degisiklik yapiimigtir. Bunun gerekgesi

ise, bu terimin adin yakinsamasina engel oldugu gosterilmistir (Takefuji, 1992).
Ayrica, tanjant hiperbolik aktivasyon islevi yerine asagida verilen par(;all dogrusal
fonksiyon kullanmimistir:

0 u, <0
x; =gu,) =1y, O<u, <1 (5.19)
1 u; 21
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Boylelikle,

%:ZW&C. +1, __OE(x) _dx (hiperkiipte) (5.20)

¥ ox,  dt

Jj= i

. 0E() _ df ()

™ (kisit diizleminde, blylk y igin)
i

O nedenle benzetim yaklagimi, Xx'in birim hiperkipiln igerisinde kalmasini
saglayarak y'ya bliylik deger veriimek suretiyle kisit diizlemine ilistirimesi yoluyla
amag fonksiyonunun en dik inisini gergeklestirdigi gértlebilir. Bu prosedir su sekilde
igler:

Herhangi bir rasgele secilmis baslangic ¢oziiml xp'dan (olurlu olmast gerekmez)
hareketle, yeni bir ¢dzlim vektori (x;) verecek sekilde kisit dlizlemine projeksiyonu
gergeklestirilir (Sekil 5.7 (1)). x1 birim hiperkiipln igerisinde yer almayabileceﬁinden,
dogrusal olmayan parcali dogrusal fonksiyon aracilidiyla birim hiperkiipin igerisinde
yer alan yeni bir vekidr (x;) elde edilir (Sekil 5.7 (2)). Ancak, x, vektori kisit
dizleminde olmayabilir. Bu yilizden, bu siireg hem kisit diizleminde hem de birim
hiperkiptn igerisinde yer alan bir x,, noktasi elde edilinceye kadar siirekli tekrarlanir.
Boyle bir noktaya erisildiginde, eniyilenmeye g¢aligilan enerji teriminin (£) gradyanina
gére Denklem 5.20 kullanilarak degistirilir (Sekil 5.7 (3)). Bu gevrim maliyet
fonksiyonunda iyilesme olmayincaya kadar tekrarlanir.

X . (1) X’in gegerli bir alt uzaya
projeksiyonu.
(2) Dogrusal olmayan pargali

) @ * dogrusal fonksiyon
( = ) aracilifiyla X’in birim
= s+ —4 |-—
_ X ex J > x hiperkiip igerisine
v sinirlandiriimasi.

1) 4 ~ (3) x’deki degisim, enerji terimi
™ un gradyanina gore

Ax dt AX =%At ile bulunur.

Sekil 5.7 : Degistirilmis Hopfield aginin gergeklenmesinin sematik gésterimi
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5.6 Cozium Kalitesinin Artinimasi

Hopfield aginin ¢oziim kalitesini artirmak igin birgok ydntem kullanilabilir. Ancak, bu
yontemler kabaca deterministik ve stokastik olarak siniflandirilabilir. Deterministik
yaklagimlara 6rnek olarak, probleme o&zel Iiyilestiriciler (Foo ve dig., 1989),
deterministik tepe-tirmanma (Lo, 1992), Hopfield adinda kazanan hepsini alir gibi
alternatif néron modellerinin kullaniimasi (Amartur ve dig., 1992) verilebilir. Stokastik
yaklagimlar yerel minimumdan kurtulmay hedefleyen yéntemleri igerir. Hopfield
aglarina olasiligi sokmanin ashnda dért ana yéntemi vardir:

1. Sigmoidal aktivasyon islevi yerine stokastik olarak karar vermeyi saglayan
aktivasyon iglevinin kullaniimasi.

2. Agin agiriklarina glriiltd eklenmesi.
3. Agin harici girdilerine (egilim) glrlilti eklenmesi.
4. Yukarnidaki ydntemlerin herhangi bir kombinasyonu.

Boltzman makinesi ayrik bir Hopfield modelini temel alarak birinci yontemi kullanir
(Ackley ve did., 1985). Ayrik aktivasyon iglevi olasiliksal olacak sekilde degistirilir.
Tavlama benzetiminde oldugu gibi, her ndronun ikili aktivasyon dlizeyinin
degistirilmesinin sonuglart Boltzmann olasilik etmenine gore degerlendirilir. Bu
model yerel minimumlardan kurtulmayi saglar ancak hesaplama zamani oldukga
fazladir. Boltzmann makinesinin verimliligini ve hizini artirmak igin Akiyama strekli
Hopfield aglar ile Boltzmann makinesini bir araya getiren Gaussgil makinesini
dnermigtir (Akiyama ve di§., 1989). Gausgil makinesi, Hopfield aginda oldugu gibi
deterministik aktivasyon iglevi ile strekli giktilara sahiptir, ancak her néronun harici
girdisine rastsal bir giriiltii eklenmigtir. Bu guriitl, ortalamasi sifir ve standart
sapmas! bir sicaklk parametresine bagli olarak dedisecek sekilde normal
dagiimistir. Fakat Cauchy makinesi ¢6zim kalitesini daha da iyilestirmigtir ve genel
minimuma yakinsamada Gausgil dagiimindan daha fazla sansa sahiptir. Cauchy
glriiltiisti hem yerel rastsal yiiriimeyi hem de ¢dziim uzayinda daha bilyik rastsal
sigramay! gergeklestirirken, Gausgil guriiltisli sadece rastsal yiriimeyi mimkin
kilar. Stokastik aktivasyon islevinin gradyaninin egiminin blylk olmasi durumunda,
Cauchy makinesi davranis olarak ayrik Hopfield agina yaklagir. Bir diger stokastik
yontem ortalama-alan tavlamasidir (mean-field annealing) ve stokastik ikili
Boltzmann makinesinin ortalama aktivasyon diizeyini hesaplar. Stokastik sinir aglar -
siklikla ¢dzimiin yerel minimumdan kurtulmasini saglayacak bigimde tasarlanmigtir.

Gegfci olarak enerji diizeyinde artiga izin vererek yerel minimumdan kurtuimaya
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yardimci olacak bigimde bir tepe-tirmanan Hopfield agi da dnerilmigtir (Smith, 1996).
Bu yaklasimda, enerji fonksiyonunun azalmasina her zaman izin verilirken,
néronlarin hareket yoénleri degistiriimek suretiyle yerel minimumdan kurtulmak
saglanir. Bu ybdntem tavlama benzetimindeki dlgunceye sﬂphesiz benzer. Bu
yontemin diger surekli stokastik yaklagimlara gore avantaji istikrarll ve olurlu
¢dzUmU garanti altina almasidir (Smith, 1996).

Noronlardaki degisim orani bir a(t) ¢arpant ile kontrol edilir ve x'in birim hiperkipun

yigerisinde;
du, Z
__Lza(t)(ZI/Vijxj +[,.J (5.21a)
dt =

ve kisit diizleminde kalmasini sadlar:

TN /A )] (5.21b)

ot dx,

4

Boylelikle, en dik inig veya ¢ikis a(t) =*1 degeri igin elde edilir. a(¢) ¢arpani igin

sogutma gizelgesi;

a(t) = random(k(t),]) k(D) _1-2¢ 7 (5.22)

Her bir zaman noktasi i¢in arama uzayinda izin verilen rastsal ylriime sayisi
problemin buylkligine bagh olarak sabit bir deger alinir. Baslangigta A(0)=-1

oldugundan enerji degeri artacaktir. Ancak ¢ — oo giderken %4(0) — 1 ve dolayisiyla
a(t) en dik inis igin gerekli olan bir degerine yaklagacaktir. Boylelikle, baglangigta
enerjinin rasgele artigina izin verilirken, sonugta ag bir en dik inis algoritmasina

dogru egilim gésterecektir.

Bu ydntem, deterministik girdili, aktivasyon fonksiyonuna taviama benzetimi tipinde
bir karar kriterinin iligtirildi§i ve surekli néron ¢iktilarina sahip bir stokastik
yaklagimdir ve diger ydntemlerin cogu faydal ve etkili &zelliiklerini igermesine
ilaveten, istikrar ve olurlu ¢dziimii garanti altina alma avantajlarina da sahiptir.
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6. TALEP TAHMINININ YAPAY SiNiR AGLARI ILE GERGEKLENMESI

Bu bélimde, gevrim-igi ve cevrim-dis! talep tahmini igin farkli sinir agit modelleri
tasarlanarak, en iyi model parametrelerinin ne olacagdi, hangi tip 6grenme tekniginin
hangi modelde kullaniimas! gerektigi, sakii katman sayisi, katmanlarda bulunmasi
gereken islem elemanlarinin sayisini, vb. belifremek amaciyla test ‘verileri
kullanilarak testler yapilmis ve karsilastiriimistir.

6.1 Giris

Ticari bir isletmenin, sirekli dalgalanan bir piyasada rekabetgi pozisyonunu
koruyabilmesi ve artirabilmesi igin, yéneticilerin eldeki verileri kullanarak zamaninda
dogru kararlar vermesi gerekir. Kuramsal olarak, eger pazarlama bélimu bir sonraki
dénemin satis miktarlarini tahmin edebiliyorsa, malzeme/satin alma bdlimi tam
zamaninda teslimat yapabilmek icin stok seviyesini etkin olarak kontrol edebilir.
Ayrica, Uretim bolimi de detayli planlama ve tesis kullanim oranlarini
dizenleyebilir. Boylece Uretim maliyetleri dislrllebilir. Bu ylizden, dogru ve
zamaninda satis tahmininde bulunmak ozellikle tedarik zinciri ydnetiminde g¢ok

onemlidir.

Talep tahmininde geleneksel yiintemleir olarak istatistiksel teknikler (tek/cok
degiskenli, dogrusal/dogrusal olmayan regresyon, zaman serileri analizi, vs.) yaygin
olarak kullaniimaktadir ve bu teknikler gogunlukla parametriktir. Ozellikle eksik veya
fazla hatali verilerin olmasi veya veriler arasinda karmasik iligkilerin olmasi gibi
durumlarda istatistiksel yontemleri kullanmak oldukga zordur. Aslinda gergek
yasamdaki veriler genellikle basit istatistiksel parametrelerle agiklanamaz ve bu
verilere ait istatistikler genellikle zamana bagl olarak degiskenlik gosterirler. Boylesi
durumlarda, adaptif sinir agi teknikleri hem daha etkilidir (yari-parametrik veya
parametrik olmayan), hem de geleneksel yontemlere gore daha ekonomiktirler. Sinir
aglar ile istatistiksel yontemler arasindaki teme! farklilik, sinir aglarinin istatistiksel
dagiimla veya verilerin 6zellikleri ile ilgili herhangi bir varsayim yapmamasidir. Bir
diger 6énemli 6zelligi de dogrusal olmayan bir tahmin yontemi oldugundan karmagik
verilerin modellenmesinde daha giivenilir olmasidir. Veriler arasindaki iligkilerin
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dinamik olarak degistigi sistemlerde analiz yaparken adaptif: bir ydntem kullanmak
gerekir Ki sinir aglar bu 6zelligi dogal olarak igerisinde barindirir.

Bu ve benzeri nedenlerden dolayi, igerisinde agiklanamayan veriler de igerebilen,
genellikle kararsiz bir yap! gosteren veya deseni istatistiksel tekniklerle kolaylikla
agiklanamayan talep tahminleri igin sinir aglan kullanilabilir. Verilerin tamaminin
onceden elde bulunmasi (gevrim digi - off-line) veya tek tek elde ediliyor oimasma
(gevrim ici - on-line) gdre tasarlanacak sinir agi modeli ve ¢dziim yaklagimi farkilik
gOsterecektir.

6.2 Yapay Sinir A§ Modeli

Genel olarak statik 6riintl siniflandirmada, iki sakli katmanl CKiB YSA (iniversal bir
siniflayicidir. Bagka bir deyisle diskriminant fonksiyonlar, girdi veri kiimelerine bagh
olarak herhangi bir bicimde olabilir. Ayrica, agirliklar uygun bir bicimde
standartlagtinldiinda ve ¢ikti siniflart (0,1)e normallestirildiginde, siniflandirma
bakis agisina gére en lyi performans gosterir. Ayrica, eglestirme yetenekleri
agisindan CKIB YSA’nin herhangi bir fonksiyonu -yaklagik olarak temsil
edebilecegine inaniimaktadir (Lapedes ve Farber, 1995).

CKIB YSA normalde geriye yayilim algoritmasi ile egitilir (Rumelhart, 1986). Widrow
tarafindan dnerilen en kiiglik kareler ortalamasi (EKKQ) égrenme algoritmas! sakl
katmanlardaki algilayicilara uygulanamaz, ¢linkl sakli katmanlar igin istenilen sinyal
degerleri bilinmemektedir (Widrow, 1960). Oysa geriye yaytlim algoritmasi, hatalarin
sondan baga dogru yayllmasini saglayarak sakli katmanlardaki algilayicilarin
kendilerini adapte etmelerine izin verir.

Cok katmanli algilayicilarin iki 6nemli karakteristigi:

e Dogrusal olmayan islem elemanlarinin egriliginin diizglin olmasi (lojistik
fonksiyonu ve hiperbolik tanjant en yaygin olarak kullanilir),

» Cok fazla miktarda birbirine baglh olma (yani, verilen herhangi katmandaki
elemanin bir sonraki katmanda yer alan btiin elemanlar beslemesi)

olarak agiklanabilir. Bu galigmada, statik talep tahmini modeli igin kullanilan CKIB
YSA sinir agi genel olarak Sekil 6.1°'de verilen yapida olusturulmustur.
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Birinci sakli katman Cikt1 katmam

Sekil 6.1 : Gok katmanli algilayici (CKIB YSA) tipindeki yapay sinir aginin yaptsi

CKIB YSA'nin girdi katmanindaki bazi ndronlar gegmisteki { drnegin, ¢ - p
déneminden ¢ - 1 ddnemine kadar ) satig verilerini gésterir. Sakli katman, cikti
katmaninda ¢ ddnemindeki satisi gésteren tek bir islem elemanina bagli olan birden
fazla nérondan olusur. Girdi iglem elemant y = fix) = x + b fonksiyonunu kullanirken,
agdaki dogrusal olmayan elemanlar igin hiperbolik tanjant tipinde fonksiyoniar
kullaniimigtir (6.1).

a-net _ _ —a-net

w(net) = tanh(ct.nef) = : (6.1)

a-net —a-net
+e

Amag asagidaki gibi tanimlanan hata kareleri ortalamasini ( J ) minimum yapmaktir:

1 N
J:XfZ(dp_yp)z (6.2)

p=l

Bu formilasyonda d,, arzu edilen ¢ikti degeri, y, ise sinir agindan elde edilen ¢ikt
degeridir. Yukarida anlatilan yapidaki CKIB YSA'da gegmis veriler kullanilarak ¢
donemindeki satiglar ile (¢ — p) déneminden (¢ — 1) donemine kadar olan satiglar

arasinda bir iligki kurulabilir.
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Modeli test etmede kullanilan girdi verileri 200 ile 600 arasinda degistiginden, bu
degerler yapay sinir aginda kullanilan dogrusal olmayan fonksiyonlér tarafindan
hissedilmek igin buylktiir. Zira tanjant hiperbolik fonksiyonu 2.65'den daha buylk
degerler igin ( 0.99 - 1.00 ) arasinda dederler alir. Degisimlerin hissedilebilmesi igin
[ -0.9, +0.9 ] araliginda degigsen parametreler kuilanilarak standartlagtirimast
gerekir. Sinir agina bu dénistlriiimis degisken 6gretildikten sonra agin ¢iktilarina
da ters dénlsim (denormalization) iglemi uygulanirsa, sonugta agdin istenilen
degisken degerlerini tahmin etmesi saglanabilir.

6.2.1 Cevrimdisi Egitim Metodu

CKIB YSA hata diizeltici 6grenme ile egitilir. Bunun igin de sistemin istenen gikti
degerlerinin bilinmesi gerekir. Oriintl tanimada girdi verileri, hangi veri hangi
denemeye ait oldugunu gosterecek gekilde etiketlendiginden, normalde bu degerler
bilinir. Cevrimdisi egitmede sinir agi daha 6nce elde edilmig belirli bir stireg igin satig
tahminlerini igeren veri kiimesi ile egitilir. E§itme tamamlandiktan sonra CKIB YSA,
verileri dgretilen sitirece yakin bir andaki degeri genelleme yetenegini kullanarak
tahmin eder.

Daha &nce de anlatildigi gibi geriye yayilim algoritmasi, agdaki her bir agirliga gore
bir maliyet fonksiyonunun duyarlihidint hesaplar ve her bir agirlhidi bu duyarlihkia
orantili olarak glinceller. Bu yaklagimin glizel yani, yerel bilgi ile uygulanabilir oimasi
ve vyapilan hesaplamanin ekonomikligidir. GY bir gradyan inme prosediri
oldugundan sadece yerel bilgileri kullanir ve bu ylizden yerel minimuma erisilebilir.
Ayrica, gradyan igin kaba bir tahmin kullanildigindan prosedir 6ziinde guriituiadar
ve bu da yavas yakinsamaya yol agar. Bunu &nleyebiimek igin geriye yayllim
algoritmasi daha da gelistiriimis ve yakinsamay! hizlandirici pek gok ydntem
onerilmistir. Yapilan bu ¢aligsmada, énerilen bu ydntemier tasarlanan model iizerinde

uygulanmig ve performanslari karsilagtinimistir.

Cevrim disi egitmede kullanilan CKIB YSA igin bu ¢alisgmada belirlenen baslangic
parametreleri sunlardir:

e Yapay sinir aginin yapist : 4-4-1 néron (bir sakh katmanli)

o Ogrenme teknigi : Geriye Yayilim + MOMENTUM (oran = 0.7)
o Egitme orani ;01

o Dbngl sayist - 1000

e Ornek sayisi 1253
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Asiri egitilmeyi dnlemek igin egitme kiimesi verileri egitme (T) ve gapraz gegerleme
(CV) verileri olarak ( %80 - %20 ) oraninda ikiye bélinmustir. Tek sakl katmani
olan ve toplam 9 sinir agdi elemani iceren CKIB YSA 1000 déngii caligtinlarak
egitiimistir. Egitme iglemi sonucunda modelin 6grenmedeki basarisi Sekil 6.2'de
gérﬂlmektedir.

e Bir sonraki hatta igin satig tahmini
e Bir gonraki hafta igin gergeklegen satig

07
05

Sekil 6.2 : Haftalik satig miktarinin gevrimdisi editme metodu kullanilarak 6greniimesi

e Hata kareler ortalamasi (T)
e Hata kareleri ortalamasi (CV)

1101 28 4 881 o1 88t
Hafta

Sekil 6.3 : Egitme ve gapraz gegerleme periyotlan igin etkin hata degerlerinin
kargilagtiniimasi
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Sinir aginin 6grenme egrisinde (Sekil 6.3), egitme periyodu ile gapraz gegerleme
periyodu karsilastirimig ve agin genelleme basarisi ongérilmeye caligimistir.
Capraz gegerleme periyodunda adin 6§renme seviyesi Sekil 6.4'de gorilmektedir.
Yukarda belirtilen parametrelere gore tasarlanan sinir agi igin egitme periyodu
sonunda elde edilen en iyi hata degeri 0.000162, gapraz kontrol periyodu iginse
0.000385 olarak bulunmustur.

e Bir SONraki hatta satigi
www Bir sonraki hafta igin arzulanan satiglar

- R A
Hafta

Sekil 6.4 : Capraz gegerleme sonuglar! ile gergek degerlerin kargilagtiriimasi

6.2.1.1 Saklh Katmandaki Sinir Hiicre Sayisinin Ogrenme Hatasina Etkisi

Yapay sinir aginda yer alan sinir hicresi saynsu'égrenme hatasini dolayisiyla da
YSA'nin performansini dogrudan etkiler. Sanilanin aksine, daha énce de belirtildigi
gibi algilayici sayisinin gok olmasi veya sakli katman sayisinin fazlahigr (>2) sinir
aginin gok iyi 6grenmesine yol agmaz. Ayni sekilde, az olmas! da her zaman iyi
‘sonug vermeyebilir (Bkz. Bélim 3.4.5.4). Uzerinde calisilan problem igin en iyi
sonu¢ veren katman ve sinir hiicresi sayisini bulabilmek igin farkli parametrelerle
test yapmak (duyarhhk' analizi) gerekir.

Yukaridaki model icin yapilan sinirli sayidaki test sonuglarina gbre 4-4-1 yapisina
sahip sinir ag! daha kararli olarak 6grenmekle birlikte, aslinda denenen (¢ farkli sinir
adl da arzu edilir seviyede ve zamanda egitimistir (Sekil 6.5). En uygun
parametreleri bulabilmek igin daha farkl yapidaki sinir aglar ile daha fazla testler
yapilabilir ve Bolim 3.4.5’de anlatilan yontemlerden (budama, agirik eleme) veya
MacKay'in Bayesgil ¢atisina dayanan yénteminden de féydalanllabilir.

131



0.3-

08

97

4.6

0.5 \@ ;

0.4

4-4-1 yapisina %;aiﬁn CKIB YSA

4-6:1 yaplsmasahxp(, i YSA

4-8-1 yaplsma‘sahlp GKIB YSA

P

3 5 3B 43 47

Sekil 6.5 : Editme donglisi sayisinin ve sinir hiicresi sayisinin 6grenme hatasina
etkisi

6.2.1.2 Modelin Farkli O3grenme Algoritmalari ile Test Edilmesi

Verilen bir problem igin hangi 6drenme algoritmasinin daha hizli oldugunu
(yakinsadigini) bilmek oldukga glictir. Glinkli 6§renme hizi, problemin karmasikhigi,
editme kimesindeki veri sayisinin miktari, -sinir aginda yer alan sinir hiicresi ve
agirliklarin sayisi, hedeflenen hata, sinir aginin hangi tip problem igin kullanildig: gibi
pek ¢ok faktére baglidir. Bu boliimde, farkli 6grenme algoritmalarini kiyaslamak igin
kargilagtirmalar yapilmistir. Testlerde, saklh katmandaki sinir hiicrelerinde tanh
transfer fonksiyonu ve gikti katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu kullanan, 4-4-1
mimarisine sahip bir CKIiB YSA kullanildi. Asadidaki tabloda, bes farkli 6grenme
algoritmasi 'igin elde edilen sonuglar verilmigtir. Tabloda yer alan her bir yéntem igin,
rassal baglangic agirliklari kullanilarak, diger tim parametreler ayni kalmak sartiyla
20 farkli deneme (replikasyon) yapiimistir. Her birisinde, ag hata kareleri ortalamasi
0.002'den kiiglik oluncaya kadar egitiimistir (Esik deger = 0.002). Testler igin
kullanilan bilgisayar Microsoft XP isletim sistemine sahip Pentium 111-800’dir.
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Tablo 6.1 : Ogrenme algoritmalarinin gevrimdisi GKIB YSA igin karsilastirimas:

~ Algoritma

o O-.rtalama

Oran

Minimum | Maksimum

Std.

- | Stre(sn) | | Stire (sn)| Siire (sn).| Sapma
Delta-Bar-Delta 16.20 7 1.00 15 17 0.62
Geriye yayllim+Momentum 16.55 1.02 15 19 0.94
Quickprop 16.80 1.04 16 19 0.89
Conjugate Gradyan 16.85 1.04 16 19 0.99
Geriye Yayihm 19.30 1.19 15 41 5.91

Tablo 6.1'de gorlldigu gibi, 6grenme algoritmalarinin bu modeldeki performansi
birbirlerine gok yakin olmakla birlikte geriye yayim en kdtl sonucu vermistir.

6.2.2 Cevrimici Egitim Metodu

Bu ydntemde yapay sinir aginin kullanilma amaci, yapay sinir agi bazli kontrol

algoritmalarinda kestireg olarak kullamlan'ag ile aynidir. Sistemin yakin gegmisteki

birkag drnekleme degderi aja 6gretilerek bir ya da birkag periyot sonraki 6rnekleme

noktasinda alacagdi degeri kestirmesi istenir (Sekil 6.6).

Wi = [w, 1] b1 Wl = [wji[Z]]
7
o}ﬂ]

¢ xk) O R
x(k-1)

Girdi o

vektorii ¥y

\ x(k-N)

\i;u][ll

- Y 4 " — N "
TDL Birinci sakli katman Ciktr katmam

$ekil 6.6 : Cevrimigi 8grenme igin kullanilan TDL igeren GKIB YSA
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Bu ybntemde, testi -gerceklestirebilmek igin, parametresi (satis miktart) tahmin
edilmek istenen silirecin baslangigtaki dederlerinin bilinmesi gerekir. Tam olarak ka¢
noktadaki degerin gerektigi (V) kullaniimaya karar verilen veri kiimesine gére
degisebilir. Haftalik satis miktarinin belli bir siregteki degisimi tahmin edilmek
isteniliyorsa, iglemin bu siireg icerisindeki her érnekleme noktasi igin tekrar edilmesi
gerekir. Her 6rnekleme noktasinda sinir agini 6nceki birkag noktanin degerleri ile
egitmek gerektiginden ve verilerin tek tek geldigi kabul edildiginden, bu yonteme
gevrimigi egitme metodu denmistir. TDL-CKIB YSA modelini egitmek igin kullanilan
veri kimesi agsagidaki gibidir:

x(k-1) x(k-2) x(k—n)
x(k:—Z) S| x(k:—3) =D | x(k—:n—l) kensD) | b63)
\x(k-N) [\x(k—-N-1) x(k—-n—-N+1)

Burada x{k) haftalik satig miktarini, N girdi vektoriiniin boyutunu (tapped delay line),
n ise veri kiimesindeki girdi-gikti ciftlerinin sayisini gostermektedir. Bu kiime satis
miktarinin gelecekte alacagi degerin gegmisteki degerieriyle olan iligkisini 6gretir.
(6.3)deki veri kiimesi TDL-CKIB YSA modeline égretildikten sonra, iginde bulunulan
an k ile gosterilirse, bir sonraki 6rnekleme anindaki (k + 1) satig miktarinin alacagi

degeri tahmin etmesi igin su vektor girilir:
(x(k), x(k =1),....,(x= N + 1)) (6.4)

TDL-GKIB YSA modeli, (6.3)deki veri kiimesinden satis miktarlarinin ardisik »n
degeri girildiginde, parametrenin bir sonraki érnekleme noktasinda alacadi degeri
égrenmistir. Ogrendigi bilgilerden genelleme yaparak (6.4)de girilen vektdre karsilik
gelen (k + 1) anindaki degeri tahmin eder.

Gevrim igi egitme kullanilan TDL-CKIB YSA igin belirlenen baglangi¢ parametreleri
sunlardir;

e Yapay sinir aginin yapisi : 4-4-1 néron (bir sakh katmanli)

e Gegmig veri sayisi 03

o Ogrenme teknigi : Geriye Yayihm + MOMENTUM (oran = 0.7)
o Egitme orani :01

e Ddéngl sayist : 1000
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Tek sakll katmani olan ve katmanlarinda 4-4-1 adet islem elemani yer alan TDL-
CKIB YSA sinir agi 1000 déngl calistirilarak egitildi. Egitme islemi sonucunda
modelin dgrenmedeki bagarisi Sekil 6.7°de goriilmektedir.

e Bit sonraki hafta igin satig tahmini
~e Bir sonraki hafta icin arzulanan satig

07
ns
£ 03 .
1T 21 6 B 11 11 971 2

Hafta

$ekil 6.7 : Haftalik satig miktarinin gevrimigi e§itme metodu kullanilarak égreniimesi

Sekil 6.8'de sinir aginin 6grenme egrisine gizilerek, editme periyodu ile g¢apraz
gecerleme periyodu karsilastiriimis ve agin genelleme basarisi 6ngoriiimeye
calisilmigtir. Gapraz gegerleme periyodunda agin 6grenme seviyesi Sekil 6.9'da

gorulmektedir.

e F1ata kareleri ortalamasi (T)
- Hata karsleri ortalamasi (CV)

Hafta

Sekil 6.8 : Egitme ve gapraz gegerleme periyotlari igin etkin hata degerlerinin
kargilastiriimasi
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wens Bir soniraki hafta igin satig tahmini
we Bir gonraki hafta igin arzulanan satig

1 B 11 0™ 31 4 5
Hafta .

Sekil 6.9 : Capraz gegerleme sonuglari ile gergek degerlerin karsilagtiriimast

Yukarida belirtilen parametrelere gére tasarlanan sinir agi igin ortalama 5.17
dakikada elde edilen egitme periyodu sonunda elde edilen en iyi hata degeri
0.000646, capraz kontrol periyodu iginse 0.001293 olarak bulunmustur. Hata
degerleri gcevrimdisi editme metodu igin elde edilen dederlerle karsilastiriididinda
daha ylksektir. Aslinda bu da beklenen bir durumdur, zira ¢cevrimdisi egitilen sinir
aglaninin daha iyi yakinsadiklari literatiirde yer almaktadir (Bishop, 1996; Principe,
2000). TDN-GKIB YSA'da sinir hlcresi sayisi ve dongl sayisinin 6grenme hatasi
Uzerine etkisi incelendiginde, Sekil 6.10'daki sonug elde edilmistir. itk alti déngl
sonucunda hata kareleri ortalamasinda hizli bir disls s6z konusuyken yaklasik
kirkinci déngiiden sonra hemen hemen sabitlenmistir. Sekil 6.10'da da gérlildigl
gibi, ag vyapisi blyildikce beklenenin aksine hata kareleri ortalamasi
ylikselmektedir. Bu da daha énce ongdérildigl gibi, ag yapisinin buyukligu ile elde
edilen sonuglarin kalitesi arasinda dogrusal bir iliski bulunmadigi = savini
dogrulamaktadir. Ancak, belirli bir dongl sayisindan sonra farkli yaptdaki aglar
yaklagik olarak ayni dedere yakinsamistir.
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- Hata kareleri ortalamasi
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Sekil 6.10 : Egitme donglisli sayisi ile sinir hiicresi sayisinin 6grenme hatasina etkisi

6.3 Genetik Eniyileme

Genetik eniyileme kullanilarak en uygun ag parametre dederleri (6grenme orani,
adim blyUkIGgu, sinir hicresi sayisi, vs.) belirlenebilir (Bkz. Bolim 3.5). Bu
yaklagimda, farkli parametre kombinasyonlari denenip uygunluk degerine gore test
edilerek iyi parametreler bir popiilasyondan digerine geger. Farkli parametrelerle ag
tekrar tekrar egitildiginden ve her birisi i¢in en iyi HKO hesaplandigindan, sinir agini

genetik eniyileme ile egitmek i¢in gok fazla zamana gereksinim duyulur.

Farkli dizeylerde -genetik eniyilemeden faydalanilabilir. Yani sadece 6grenme
oranlarint veya hem 6grenme oranlarini hem de her bir katmandaki sinir hlcresi
sayisini belirlemede genetik eniyileme kullanilabilir.

Bu bélimde, TDL-CKIB YSA modelinde ag parametrelerini eniyilemek 'igin genetik
algoritmalar kullanarak elde edilen etkin hata degerinin daha Onceki sonuglarla
karsilagtirmasi yapilacaktir. Genetik eniyileme iki farkli ag parametre grubu igin
tekrarlanmistir ve baslangi¢ parametreleri olarak:
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e Yapay sinir aginin yapisi  : 4(3)-4-1 ndron (tek sakli katmani)
o Popiilasyon sayisi 025

e Capraziama tipi : tek-noktadan

e Caprazlama olasiligi :0.9 |

e Mutasyon olasiligi :0.01

— En iyi uygunluk degeri

0.0012 x
0.00m y
0.0008 \
0.0006 1~ \
0.0004
0.0002 4
g

g4
o

1 3 5 13 17 21 P

Sekil 6.11 : Ogrenme oranlari igin elde edilen en iyi uyguniuk degerleri

Sadece 6grenme oranlari igin (adim biyUkligi ve momentum orani) genetik
eniyleme kullanildijinda elde edilen en iyi uyguniuk degerleri sekil 6.11°de
gorilmektedir. Yine bu modelde c¢apraz gecgerleme igin elde edilen HKO degeri
0.000937 olup daha 6nceki dederden (0.001293) diisuktiir.

Yine ayni model (zerinde ‘hem 6§renme oranlari hem de sinir hlicresi sayist igin
genetik eniyileme kullanildiginda elde edilen en iyi uygunluk degerleri Sekil 6.12'de
verilmistir.

—— En iyi uygunluk degeri
0.002 J~erdovomedioms RS SR SN S DU M

0.001

!
0.0015
\
|

0.000%5

a

1.3 5 7 8 13 17 21 2

Sekil 6.12 : Ogrenme oranlari ve sinir hiicresi sayilari igin elde edilen en iyi uygunluk
degerleri
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6.4 Degerlendirmeler

Yapilan testler sonucunda CKIB YSA'nin, igerisinde agiklanamayan veriler de
icerebilen, genellikle kararsiz bir yapi gosteren veya deseni istatistiksel tekniklerle
kolaylikla agiklanamayan talep tahminleri igin basariyla kullanilabilecedi
gorilmistir. Gergek zamanli talep tahmini sistemlerinde de TDL-CKIB YSA
modelinin gevrim i¢i egitilenler kadar olmasa da arzu edilen diizeyde iyi sonuglar
Uretebildigi bulunmustur.

Ayrica, incelenen sinir agi modeli igin, e@itme zamaninl azaltmaya yarayacak ve
daha lyi performans gostermesini saglayacak bulgular asagida verilmistir:

1. Egitme verilerinin standartlagtiriimasi
2. Lojistik fonksiyonu yerine tanh fonksiyonunun kullaniimasi

3. Adim blyUkliginin girdiye dogru artirlmasi: Yani, bir sakli katman iceren CKIB
YSA igin, girdi ile sakh katman arasindaki agirliklar igin adim biyUkIigtniin 0.05
ve ¢lktt katmani ile sakli katman arasindakinin ise 0.01 olarak belirlenmesi.

4. Daha Ustlin 6Jrenme yontemlerin kullaniimast (Reslient BP, Levenberg-
Marquardt, Quickprop gibi).

5. Agrrlik sayisindan daha fazla e@itme oriintiisiine sahip olunmasi: Daha &nceki
bélimlerde de agiklandigi gibi test kiimesinde GKIB YSA'nin performansi N >W/e
ile sinirlanmigtir (N, egitme dongl sayisi, W, agirliklarin toplam sayisi, e,
performans hatasi). Bu ylizden, hata kareleri ortalamast e/2’den disiik oluncaya
kadar egitmeye devam etmek gerekir.
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7. TEDARIKGILERIN SINIFLANDIRILMASININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE
GERGEKLENMESI

Bu bélimde, lojistik sistemlerinde tedarikgilerin siniflandiriimasi islemi igin, genel
olarak Gok Katmanlt ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, 6zellikle kiimeleme analizi
icin Kohonen aglari tasarlanmis, CKiB YSA'ya gére ¢ok daha hizli yakinsayan,
gbzetimli ve gdzetimsiz 6grenmeyi birlestiren karsit yayihm aglari da modellenerek
test verileri igin elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir.

7.1 Giris

Tedarikgiler Uretim zincirinde ve dolayisiyla bir sirketin uzun dénemde ayakta
kalmasinda can alici bir rol oynarlar. Tedarik fonksiyonunun sorumlulugu, godu
zaman yeterli kalite ve miktarda, uygun fiyata, uygun bir teslimatia hammaddenin,
techizatin ve malzemenin tedariki olarak tanimlanir (Tam ve Tummala, 2001).

Geleneksel olarak tedarikginin segimi ve degerlendiriimesi, ge¢ teslim zamani,
Uretimdeki aksamalar, teslim edilen Griinlerin kalitesinin diisUkIGgu gibi diger dnemli
endirekt tedarikgi maliyetieri ihmal edilerek en diisiik maliyet faturali tedarikgiye
dayandiriiarak yapilirdi.

Son yillarda musteri taleplerindeki artig, teknolojik olanaklar ve yenilikler ile diizensiz
piyasa trendlerine bagh olarak endistride bir gok yenilikler, geligmeler ve degisimler
olmustur. Teknolojvik degisimlere bagh olarak musterilerin ihtiyaglari gelismis ve
daha duslk fiyat ve daha yliksek kaliteyi ayni zamanda talep etmeye baglamiglardir.

Tedarikgilerle sadece fiyat (izerinde pazarlik etmek yerine neden onlarla
butlinlegmek gerekir? Clink( fiyati belirleyen yegéne bilesen maliyettir ve maliyetleri
azaltmak da butlin bilegenlerinin kontrol altina alinmasindan geger. Dagitimdaki
gecikmeler digsardan temin edilen pargalarin uygunsuziugu, sikiikla karsilagilan ve
Uretimde kalitesizlige yol agan problemlerdir. Gok dﬂsﬁk'maliyetli bir parga, eger
tretim hattinin durmasina neden oluyorsa agir bir maliyete yol agabilir. Yenilikgi ve
kaliteli Urlinler Uretmek, rekabetgilik ve zamaninda teslim 6lgitlerine baghdir ve
genellikle kalite ve rekabetgilik tedarikgilerin kalitesi ve rekabetgiligi ile dogrudan

140



iligkilidir. Dolayisiyla tedarikgilerin se¢imi ve onlarla bitlnlesme blylk énem arz
eder. Tedarikgiler sadece satin alma bdlimine karsi sorumlu degildir. Tedarikgilerle
buttnlesme, bir fiyat igin pazariik yapip siparigin gergeklestiriimesinden ¢ok daha
fazla anlam ifade eder. Biitlnlesme butiin alanlar etkiler: Ar-Ge, Endustri
Muhendisligi, kalite, Gretim, finans, vs. Toplam kaliteyi ve mimkiin olan en disik

maliyeti gergeklestirebilmek igin bdyle bir biitlinlesme kaginiimazdir.

7.2° Tedarikgi Secim Modellerinin Siniflandinimasi

Bir. sirketin uygun bir tedarikgi olup olamayacagini degerlendirmede' tek bir dlgtt
yeterli degildir. Bir firma kalite dlizeyi agisindan milkkemmel olabilir ve kusursuz
pargalarin dagitimint gergeklestirebilir. Ancak, bu mikemmellik gelisme yetenedgi
olmayan eskimis siireglerle baglantili olabilir. Benzer gekilde, tatmin edici dlizeyde
karli gozlkenler gercekte ana sermaye veya varliklar agisindan gergekteki
zayifliklarint gizleyebilir, bu da ilerde problemlere yol agar. Bu yilizden tedarikgi
seciminde maliyet, kalite, performans, teknoloji vb. birgok &lglit géz Oniinde
bulundurulmasi gerekir. Sadece malzeme maliyeti dedil ayni zamanda isletme
maliyetleri, bakim, gelistirme ve destekleme maliyetleri de bu segimde gdz 6niinde
bulundurulmasi gereken unsurlardir. Bundan dolay! ekonomiklik ve performans ile
ilgili dlgltler arasinda sistematik bir satici segim siirecini elde etmede kullaniimak
Uzere Olcitlerin degerlendirilip 6ncelik sirasina konulmasina gereksinim duyulur. Bu
slire¢ ayni zamanda hem segim siirecini kisaltacak hem de karar vermede basariy!
artiracaktir.

Diger faktorleri de dikkate alacak birgok performans gdstergesini tek.bir puan olarak
hesaplayan ve derecelendirme modelleri olarak adlandirilan birgok alternatif yéntem
Onerilmigtir. Bunlardan en basiti farkli tedarikgi karakteristiklerini “iyi”, “yeterli”, “nétr”
ve “yetersiz’ gibi siralayan Kategorik Yéntemidir (Timmermén, 1986). En yaygin
olarak kullanilan yaklagim ise, bir.g:ok Olglite farkli agiriiklar vererek en yiksek
tartilandirimis toplam skora sahip tedarikginin segildi§i Tartilandiriimig Nokta
Planrdir (Gregory, 1986). Bir diger teknik ise tedarikgilerin verilen bir élglite gére
goreceli pozisyonlarinin ikili karsilagtirmalarla belirlendigi Analitik Hiyerarsi Siireci
yontemidir (Barbarosoglu ve Yazgag, 1997).

Tedérikgi segiminde kullanilan élglitierden baslicalari Tablo 7.1’de verilmistir (Taylor,
1997). Bu olgltler kurulan yapay sinir aginin girdi vektériini olugturur. Bagka bir
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deyisle kurulan YSA modelinin girdi katmani, her birisi Tablo 7.1’deki bir Sigttle ilgili
olan 10 sinir hiicresinden (islem elemant) olugsmaktadir.

Tablo 7.1 : Tedarik¢i segimi igin belirlenen éiglitler

Nitelik | . ks Tanimi
1 Fiyat Satin alinacak parga veya projenin ayrintih maliyeti
2 Teslimat Teslimat igin temin siiresi ve kosullari
3 Kalite Tedarikgiden beklenen kalite diizeyi (genellikle hata orani

cinsinden ifade edilir)

Tedarikgi ne kadar yenilikgi? Olagan kosullarda yeni ve

4 Innovasyon orijinal fikirler Uretebilmekteler mi?

Tedarikgi/alici teknolojik olarak ne kadar yeterli? Yeterli
diizeyde entegrasyonu saglayabilecek sistemlere sahipler
mi? Pazarda lider, izleyici, vs. mi? Kilit teknolojilere sahipler
mi (mesela, kompozit teknolojilerinde yetkin oima)

5 | Teknoloji diizeyi

b Neyi severler? Glvenilir miler? Bu insanlarla daha yakindan
6 | Kiltir o
caligilabilir mi?

Anlagmalarda ne kadar iyidirler? Kontrat ile ilgili
7 | Ticari tecriibe dizenlemelerde katimidirlar veya daha basitlegtiriimig
diizenlemelere mi-egilimiidirler?

. B Tedarikgi/alicilarin meveut ve dngoriilen kapasite yikleri
8 | Uretim esnekligi nedir? Teslimat programindaki degdisimleri veya artan siparig
miktarlari ile baga ¢ikabilecekler mi?

Bilgilerin serbestge akisina izin verecek sekilde, yeterli
9 lletisim kolayligs diizeyde iletigim sistemlerinin entegrasyonu gerek igletme
icerisinde gerekse igletmeler arasinda sadlanmig m1?

Pazardaki mevcut itibarlart nedir? Finansal agidan

10 Meveut itibari istikrarlilar mi?

Bu olgutlerin blyiik bir kismi ‘(ilk ¢ olcit sayisal) sembolik/kategorik verilerdir. Bu
Olcltlere ait veriler sinir aginda girdi olarak kullanilirken bir 6n iglemden gegirilerek

sayisallagtiriimasi gerekir.

Tedarikgilerin, yukaridaki tabloda belirtilen veya isletmelerin kendi yapilarina 6zgi
belirledikleri dlglitlere gbre yapay sinir aglarn kullanilarak nasil siniflandirilabilecegi
ya da ayni olgutlere gére farkl gruplara (A, B, C gibi kimeler) nasil ayristirilabilecegi
ilerleyen boélimlerde incelenecektir. Siniflandirma veya kiimeleme analizi sayesinde
isletmelerin tedarikgileri 6nceliklendirmesi ve hangi mal / ham maddenin hangi
tedarikgiden temin edilecegini daha sagiikli olarak yapabilmesi miimkiin olacaktrr.
Zira YSA gok boyutlu girdi vektoriini olusturan degerlendirme olgutlerini iki boyuta
indirgeyip gorseliestirerek karar verme strecini daha kesin hale getirebilir.
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Siniflandirma problemleri igin genel olarak GKiB modeller kullanilsa da &zellikle
kiimeleme analizinde Kohonen aglar ¢ok iyi sonuglar vermigtir (Kohonen, 1995).
Yapay sinir aginin girdi katmani, her birisi Tablo 7.1'deki bir kriterle ilgili olan 10 sinir
hiicresinden (islem elemani) olusturulabilir. Cikty katmani ise verinin hangi sinifa ait
.oldugunu belirleyecektir.

7.3 Siniflandirma Modeli Olarak on‘Katmanll ileri Beslemeli Sinir Agi

Coklu-grup siniflandirma probleminde gikti katmaninda softmax aktivasyon iglevini
kullanan gok katmanli algilayicilardan olusan bir ag kullanilacaktir. Softmax
kullanmanin avantaji, a§ HKQ o&lgiitine gére egitildigi zaman ¢iktilarin olasiliklar
olarak yorumlanabilmesidir. Softmax, iglem elemanini besleyen aktivitelerin
toplamini bir olmaya zorlayan etkili bir rekabetgi yapidir. Bu aktivitelerin
normaﬂe§tirilmesinin rekabet olarak yorumlanabileceginin farkina variimasi
dnemlidir. Clinkl eger bir islem elemani (sinir hiicresi) daha blyUk bir gikt Uretirse
toplam deger sinirlandiriidigindan, digerleri daha dlisik olmaya zorlanacaktir.

Baska bir bakis agisina gére, simirll kaynaklarin da rekabeti empoze edeéegi
sdylenebilir. Rekabet prensibi, pek gok sistemde ve istatistikte dolayli olarak
kullanilir. Ancak softmax ile bu prensip daha agik hale getirilmigtir ve rekabete dayali
olarak 6grenen adlar geligtirilebilir.

w[ll v [Wjim]

W = [w;

1{;1[11

| —s0/7=7,)

¢, 0f7=y, Cikt1
vektoril

\lell

Girdi
vektorii

Birinci sakll katman Cikt1 katmam
Sekil 7.1 : Cikti katmaninda softmax fonksiyonu kullanan GKIB YSA
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CKIiB YSA yaklasimi ile modelleme yapildiginda, yapay sinir adi (Sekil 7.1), 10 tane
islem elemanindan olugan bir girdi katmani ile bir sakli katman ve iki sinir hiicresi
igeren ¢ikti katmanindan olugacak bigimde tasarlanmigtir. Siniflandiriciarin
performansi genellikle siniflandirma hatas! agisindan olgilir. Siniflandiricinin
dogrulugu sinflandirma hatasinin 1'den gikarimasi ile bulunur. Bu nedenle tam
olarak yaniis siniflandirma sayilarini gésteren dlizensizlik matrisini (confusion
matrix) kurmak daha iyi bir yaklasimdir.  Diizensizik matrisi siniflandiricinin
¢ktilarinin dogru siniflandirma ile karsilagtinidid: bir tablodur. Performans o6lgiitii
olarak HKO d&lgiiti. ve yanhig siniflandirmayl 6lgmek igin dizensizlik matrisi
kullanilmugtir. Sakl katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise lojistik sigmoid
fonksiyonudur.

Sinir aginin giktisi siklikla bir benzerlik olgltl Uretir. Bu benzerlik olgitind bir
olasiliga dénistirmek igin agin ¢ikti katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu (@)
kullanan iki adet sinir hiicresi yer almaktadir.

lin

f(x.,w,. r eXP[xi ]

' > explei” I
i

(7.1)

xi”n = fx,

Kullanilan CKIiB YSA igin belirlenen baslangig parametreleri sunlardir:

¢ Yapay sinir aginin yapist: 10-5-2 sinir hiicresi (tek sakli katmanii)
e Ogrenme teknigi: Geriye Yayilim + MOMENTUM (oran = 0.7)

e Egitme orant: 0.2

o Ogrenme teknigi: Cevrimigi 6§renme

¢ Dongl sayisi: 50

e Ornek Sayisi: 50

Gergeklestirilen test neticesinde elde edilen editici kiime performansi ile hata
kareleri ortalamasi Sekil 7.2°de goériilmektedir.
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'Hata Kareleri Ortalamasi

$ekil 7.2 : Yapay sinir adi modelinin egitici kime performansi

Tablo 7.2'de gdrilen diizensizlik matrisi sonuglarina gére, yanlg siniflandirilan veri
sayisi 3 (% 6) olarak goriilmekiedir. Test neticesinde egitim periyodunun sonunda
elde edilen hata kareleri ortalamasi degeri 0.012518 olarak bulunmustur.

Tablo 7.2 : Yapilan siniflandirmanin diizensizlik matrisi

1 nci Sinif | 2 nci Sinif
1 nci Sinif 22 1
2 nci Sinif 2 _ 25

Ogrenme egrisi 6drenmenin gelisimini gézlemlemek igin dnemli bir gostergedir.
Ancak, egitim veya test kiimelerindeki HKO, siniflandirma performansinin sadece
endirekt bir dlgimidir. HKO, standartlagtirimasina ve girdi verileri ile istenilen
verilerin karakteristiklerine baglidir. Bir siniflayicinin performans: siniflandirma
hatasi ile 8lgiilir. Sinflayicinin dogrulugu (1 - simiflandirma hatasina) esittir. Bu
nedenle yanhs siniflandirmanin sayisini élgen dizensizlik matrisini kullanmak daha
iyi bir yaklagimdir. Gergeklestirilen testte dongti sayisi artirildiginda HKO azalmakla
birlikte diizensizlik matrisinde yanlis siniflandirilan veri sayis| artmaktadir. Bu sonug,
6ngoérilen HKO'nun siniflandirma igin iyi bir dlgit olmadigi duslncesini

dogrulamaktadir.
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7.4 Kohonen Aglar: ile Tedarikgilerin Kiimelenme Analizi

Kendi kendini diizenleyen aglar, dnceden egitimeye gereksinim duymaksizin girdi
verilerindeki diizenlilik ve iligkileri kesfederek, girdilere gére sonraki tepkilerini
adapte eder. Bu tip sinir aglarinda yer alan iglem elemanlari benzer girdi
vektorlerinin olusturdugu gruplari tanimayi 6grenir. Bu nedenle, 6zellikle girdi
verilerinin kag gruptan elde edildiginin bilinmemesi veya ¢ok fazla miktarda verinin
elde bulunmasi ve bu veriler arasinda gruplandirmaya gereksinim duyulmasinda
(g6zetimsiz 6Grenme) bu tip sinir agi kullantlir. '

Tedarikgilerin kag grupta siniflandirilabilecegi eger 6nceden bilinmiyorsa ve eldeki
verilerden hareketle gruplandirma bu mimariye sahip sinir agr kullanilarak
gerceklestirilebilir (Sekil 7.3).

Wlll - [Wjim]

Girdi Gt
-vektorii vektorii

Rekabetgi Katman

Sekil 7.3 : Rekabetci 6grenme mimarisi

Rekabetci yapidaki. bu sinir aginda Rx1 boyutunda girdi veri vektdrii kullaniir. CKiB
YSA'da oldugu gibi net girdi degderini hesaplamak igin agirliklarla girdi degerlerini
carpip 6nyargi dederi ile toplamak yerine, rekabetgi sinir aglarinda agirliklar (W) ile
girdi vektdrli (x) degerleri arasindaki mesafeye bakilir ([|dist|[) ve n; eleman igeren
bir vektdr elde edilir. Bu vekidrdeki elemanlarin degeri, agirliklar ile girdi degerleri

arasindaki mesafenin negétiﬁne esittir (7.2).

u; =—|W, —x| (7.2)
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Rekabetgi transfer fonksiyonu (R) net girdi vektoriini alarak, kazanan (net girdi
vektoriinde en bliylik pozitif dedere sahip olan sinir hiicresi) sinir hiicresi diginda
kalan IE’lerin giktilari O olur, kazananin ise 1’dir. Modelde girdi vektéri olarak
Tablo 7.1°de yer alan &lgitlerden sadece sayisal olan ilk ikisi kullanilan birinci sinir

ag: test modelindeki baslangig parametreleri:

Adim blyuklaga: 0.01

Minimum adim biyUkligu: 0.

Déngl sayisi: 100
Ornek sayisi: 100

Ortalama test stresi: 23 sn.

002

— N = ]
- - a » . "y
, | M . L]
- " L - f_' -
- .l"-l.-"' ! = l‘- - .-l
-‘l .‘ = .{-.: .-' -
-: x ~ -'. 'k- ="
- I#I .-l = ’. " ‘. . " L)
- .u. » —-# = :."= i aﬁ" -n- L} --
L. . :-,.w' = -~ n LY
h .. y :_. LER L g }".-I- o . 1
- |."ﬁ: ':'.',li '_ ,l:‘fn._' » " m "
" d o | . L - =
E / o l. - . [

Sekil 7.4 : Girdi verileri ile grup merkezlerinin konumu

Gergeklestirilen test denemeleri sonucunda, girdi verileri ile iki ¢tktt sinir hiicresinin
(iki grup) konumu Sekil 7.4’de gdrilimektedir. Iki sinir hiicresinin merkezinden esit
mesafedeki bisektériin konumu (Voronoi gokgenleri) Sekil 7.5’de verilmistir.

Sekil 7.5 : [E’lerin konumiari ve Voronoi diyagrami
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Bu iki kimenin test sonucunda elde edilen merkez konumlari Tablo 7.3'de yer
almaktadir.

Tablo 7.3 : Kiime merkezlerinin koordinati

Kiime 1 Kiime 2
Kiime 1 0.524335 0.493120
Kiime 2 0.222556 0.181197

Eger grup sayisi artinlirsa IE merkezlerinin konumu ve Delaunay {iggenleri
degisecektir (Sekil 7.6). En uygun kime sayisinin ne olacagi SOM'da deneme-
yaniima yontemi ile test replikasyonlérl yapilarak belirlenebilir. ARTMap mimarisinde
en uygun kime sayisi belirlenebilmektedir. Ancak bu sinir aginda da *“ihtiyat’
parametresinin ne olacagina karar verebilmek icin de deneme-yaniima ydntemi
kullanilir. Ayrica ARTMap baslangigta sirekli adaptif sistemler igin énerilmigtir ve
arka planinda agir matematik hesaplamalar vardir. Ancak daha sonra yapilan
caligmalarda ayrik adaptif sistemler igin de yeni versiyonlari geli§tiri|mi§tir.

R

8

1%
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12

¥

R T
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Sekil 7.6 : Alti adet kiime merkezinin konumiari ve Delaunay tggenleri

Tablo 7.1’de yer alan biitin dlgitlerin yer aldidi test verileri kullanilarak yeni bir SOM
ag olusturulmus ve bu agin testi yapilarak tedarikgiler gruplandiriimaya galisiimisgtir.
Geligtirilen bu SOM agindaki baslangig parametreleri:
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o Girdi vekt6riiniin blyUklGga: 10x1

¢ Cikti katmaninda (rekabetgi katman) bulunan islem elemani sayisi: 10x10
e Komsuluk derecesi: 4

e Adim biyiiklGgi: 0.01

o Minimum adim biiyGkiigi: 0.002

¢« Ddngl sayisi: 1000

o Ornek sayist: 100

e Ortalama test siiresi: 11 sn.

Kohonen aginda, kiimelemeyi dederlendirirken yapilan dénisimii (eslestirmeyi)
anlamak Gnemlidir. islem elemani sayisi genelde beklenen grup sayisindan gok
daha fazladir. Bdylelikle mantiksal olarak bir grup birden fazla iglem elemani
tarafindan zapt edilir. SOM doénistimiinden beklenen, verilerin tek bir kiimesini
gosteren iglem elemanlari grubunun olugsmasidir. SOM'da kiimelerin nerede
oldugunun nasil belirlenebilecedi Gnemlidir.

Sekil 7.7 : Gézetimsiz ketleyicilerdeki birlestirilmis uzakliklar

Kohonen aginda kiimelenmeyi belirlemenin bir yolu, kiime merkezleri arasindaki
uzaklia bakmaktir. Girdilerden her bir islem elemanina olan agirlik SOM'un sinir
hiicresi kiime merkezini verir. Girdilerden olusan bir kiimede, SOM sinir hicreleri
birbirine yakindir. Komsu sinir hiicreleri arasinda biiylik olan mesafeleri belirleyerek
girdilerin SOM aginda nerede kiimelendigini bulabiliriz. U-matrisi her sinir hiicresinin
komsularina olan uzakhgini gésterir. Fazla olan uzakliklar (Sekil 7.7°deki koyu renkli
alanlar, Sekil 7.8’deki biiyiik siyah kareler) girdi kimelerinin sinirlarini gsterir.
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Sekil 7.8 : Gozetimsiz ketleyicilerdeki frekanslar

SOM'y, iE'lerin 2-boyutlu i1zgarasinin girdi uzayinin menzili icerisinde esnemesi
seklinde dislnebiliriz (elastik bant kurami). Bir sinir hiicresi ile komsulart arasinda
bir lastik bant dustnelim. Bu sinir hicreleri girdi uzayini dénlstlirmek igin
esneyecektir, ancak bu esnemenin de bir simin olacaktir. Bir kiime iginde sinir
hiicreleri, bu bélgedeki bitlin girdiler benzer oldugundan birbirlerine iyice
yaklagacaktir. Ancak, sinir hiicreleri arasinda, girdi uzayinin bos bir alaninda olanlar
bulunabileceginden (bu sinir hiicreleri herhangi bir rekabette basarisiz olmustur),
bunlar “6li sinir hicreleri” olarak isinilendirilirler. Bu 6l hicreleri bularak, SOM

igerisinde yer alan kiimelerin sinirlarini konumlandirabiliriz.

Ortalama nicelendirme hatasi kiimeleme algoritmasinin ne kadar iyi
uygunlagtiridigini élger. Bu deger her bir girdi ile kazanan sinir hiicresi arasindaki
ortalama mesafedir. Eger bu deder bliylikse, kazanan sinir hiicresi girdi dederlerinin
iyi bir gbsterimi degildir. Tedarikgi segimi igin elde edilen ortalama nicelendirme
hatasi 0.474652 civahndadur. Sinir hticresi sayis! artirildiginda bu degderin azaldig
gorulmustdr.

7.5 Kargityayiim Aglan ile Tedarikgilerin Siniflandiriimasi

SOM aglérmm temelde gbzetimsiz 6grenmenin s6z konusu oldugu kimeleme,
verilerin gorsellestirimesi veya 6znitelik gikarimi gibi alanlarda iyi sonuglar verdigi ve
iyi bir siniflandinci olmadigi daha 6nce belirtimisti. Siniflandirma problemleri igin
B&lim 3.1'de de anlatildidi gibi CKIB YSA kullanilabilecegi gibi, Kohonen tarafindan
gelistirilen 6grenen vektér nicelendirme sinir agi modeli de kullanilabilir. Ancak bu
sinir agint kullanabilmek igin sinif etiketleri olarak adlandirlan sinif merkezlerinin
baglangig konumlarinin bilinmesi gerekir (gdzetimli 6grenme yodntemi). Eder bu
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degerler bilinmiyorsa 0 zaman goézetimsiz kiimeleme y&ntemlerine (6rnegin, SOM)
bagvurularak “k-sinif etiketi” vektorleri elde edilir. Bu vektdrier OVN algoritmasi igin

baslangig¢ degerleri olarak kullanifabilir.

Karsityayllim aglannin temel avantaji, kendini érgitleme silreci ile girdi uzayini
azaltan SOM a@i kullanilarak kﬁme'lteme elde edilmesidir. Boylelikle girdi uzayinin
yapisi korunurken, boyutu kigltliimis olur. Karsityayilim aglar biitlintiyle bir vektor
nicelendiriciyi gergekleyebilir. Bu a§ mimarisinde gbzetimsiz kisim kimelemeyi
gergeklestirir, gozetimli kisim ise aliciya génderilecek kodu uygulayabilir (Sekil 7.9).
Bu aglar GKIB YSA'ya kiyasla gok daha hizli egitilir.

2 4 2 & % & L

\

Rekabetgi Katman Gozetimli Katman

Sekil 7.9 : Modellenen karsityayilim aginin yapisi

Kargityayllm sinir agi1 test modelinde, girdi vektéri olarak Tablo 7.1'de yer alan
dlgltlerden sadece sayisal olan ilk ikisi kullanimistir. AGin baslangi¢ parametreleri:

Gozetimsiz Katman:

o Adim blyukligi :0.01
e Baslangic komsuluk yari¢ap! 07
e Sogutma fonksiyonu : Dogrusal’

o Sogutma cizelgesi parametresi (f) :0.02-0.002
o Déngl sayist : 200
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o Ornek sayisi

Gozetimli Katman:

e Yapay sinir aginin yapisi
o Ogrenme teknigi

e Performans Olgiitii

e Egitme oran

» Dédngli sayisi

o Ornek sayisi

2100

: 3 iglem elemani

: Geriye Yayilim + ADIM (oran = 0.7)

:HKO
0.1

+ 200
2100

Sekil 7.10 : Girdi verileri ile kiime merkezlerinin konumu

Gergeklestirilen test denemeleri sonucunda, girdi verileri ile iki gikti sinir-hiicresinin

(iki grup) konumu Sekil 7.10’da goriilmektedir. Bu iki kiimenin test sonucunda elde

edilen merkez konumlari Tablo 7.4'de yer aimaktadir.

Tablo 7.4 : Karsityayim ite bulunan kiime merkezlerinin koordinati

Kiime 1 Kiime 2
Kiime 1 0.415193 0.650407
Kiime 2 0.217799 0.298863

Karsityayliim agi testinde tedarikgi se¢imi icin elde edilen ortalama nicelendirme

hatasi 0.062313 civarindadir. Sinir hiicresi sayisi artinidiginda bu degerin azaldig

gorulmustr.
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8. YAPAY SiNiR AGLARI iLE KONUM-TAHSiIS PROBLEMLERININ
¢OzULMESI

Bu bélimde, Konum ~ Tahsis problemlerini, 6zel olarak strekli érten, p-medyan ve
merkez (s modellerini ¢dzmede yapay sinir aglarinin nasil kullanilabilecegi
irdelenmis, kendi kendini diizenleyen aglar (Kohonen) ile yinelemeli mimariye sahip
bir yapay sinir agi olan Hopfield -Tank yapay sinir agi kullanilarak ¢oézGimustr.
Ayrica, p-medyan ve Siirekli Orten Konum-Tahsis problemierini (SOKT - Continuous
Covering Location Problem) ¢6zmek igin yeni bir yaklasim olarak Titregsimli Genetik
Algoritma yaklagimi dnerilmistir (Ermig ve dig., 2002a,b).

Konum - tahsis problemieri, talep merkezlerine hizmet verecek birden fazla tesise
gereksinim duyuldujunda s6z konusu olmaktadir. Birden fazla tesisin konumunun
ne olacag: ile ilgilenildiginde, siklikla bununla iligkili olarak bir tahsis problemi de séz
konusu olur. Konum - tahsis konusunun eszamanli olarak ele alinmasi gerekse de,
tesislerin konumlari belirlendikten sonra talep merkezlerinin paylasimi goéreceli
olarak basittir. Eger tersi s6z konusu olursa, yani talep merkezlerinin paylagimi
biliniyor tesislerin konumu bilinmiyorsa, problem birbirinden badimsiz tek tesis yeri
secimi problemine donistir.

KTP ile glindelik hayatin pek ¢ok alaninda kargilagmak mimkiindir : dagitim, resmi
hizmetler, iletisim, aktarma merkezleri, depolama, yangin séndlirme istasyonlari, vs.
KTP'nin genel bir famma; “Verilen talep merkezleri konumiari ile talepler icin, tedarik
merkezlerinin sayisini, konumunu ve karsilayacag! talepleri bazi eniyileme Sigtlerini
sa@layacak sekilde bulmak” olarak yapilabilir (Drezner ve Hamacher, 2002).

Talep merkezleri noktasal olabilir veya beliri bir bolgede bir olasilik dagihim
fonksiyonuna gore dagilmis olabilir. Arz merkezleri birbirlerinden bagimsiz olarak
iglevlerini yerine getirirler. Bilinen sabit bir kapasiteye sahip olabilirler veya
kendilerine tahsis edilen talep merkezlerinin istem miktari toplamina gore
belirlenebilir. Ag, tek boyutlu, kiiresel ve genel ®* durumlan sz konusu olsa da
KTP, vyaygin olarak bir diizlemde bgergeklesir. Dizlemsel problemierde,

Minkowsky'nin £, normu genellikle zigzagh veya Oklit olarak alinir. Potansiyel
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yerlesim noktalari p-medyan problemlerinde oldugu gibi ayrik olabilir veya bazi
durumlarda potansiyel yerlé§im noktalarinin  yakinindaki alanlarin  da
degerlendirmesi gerektidinden sirekli 6rten yaklasimi kullanilabilir. Eniyileme kriteri
problemin irin ve hizmetin siradan/sira disi olmasina bagh olarak degisir. Ancak,
her iki durumda da amag fonksiyonunun her bir arz merkezi ile musterileri arasindaki
mesafelere bagli oldugu sdylenebilir. Ulastirma maliyetleri, arz merkezlerinin
mugterilere badimsiz veya koordineli olarak hizmet vermesine bagl olarak degisir.
ikinci durumda konum - rotalama problemi s6z konusu olabilir (Current, 2001).

Son yillarda konum-tahsis aglarini daha gergekgi yapabilmek igin akisa bagh dlgek
ekonomisi (O’Kelly ve dig., 1998), sadece yeterli biylkilkteki akiga izin vermek
amactyla iskontonun yer aldigi akis esikleri modeli (Podnar ve dig., 1999) ve merkez
Us arklart (Campbell ve di§., 2003) gibi birgok yeni yaklagim &nerilmistir. Ark -
konum problemi, digim noktasina odakli degil de ark odakli bir yaklagimdir ve
iskontolanmig arklarla birbirine baglh olan belirli sayidaki merkez (ssi
konumlandirmak yerine, belirli sayidaki iskontolanmis arki arastirarak
konumlandirmaya ¢alisir. Bu nedenle, merkez s ark konumu modeli yodun
tagsimalar igin daha blyik araglari yansitan iskontolanmis arklar kullanmada biyik
esneklige sahiptir.

8.1 Siirekli Orten Konum-Tahsis Problemleri

SOKT problemleri, herhangi bir yerin serbestge segilebildigi yeni bir tesisin
konumlandiriimast gerektiinde s6z konusudur. Konum uzayl, genellikle
koordinatlar gosteren siirekli degiskenlerle ifade edilir. Bu yontem, sadece ulastirma
maliyetinin g6z 6niinde bulunduruldugu problemlerde ideal konumu belirlemede
kullanilabilir. idealden kastt, béyle bir yerde bir tesisin kurulmasinin fiziksel olarak
mimkin olup olmamasini vurgulamaktir. Ayrica SOKT problemlerinde, ayrik
konum-tahsis problemlerinde oldugu gibi, mevcut uygun olabilecek yerlerin genis bir
listesi de veriimez. Bununla beraber aday olabilmek i¢in yerlerin uygulanabilir béige
veya bdlgelerde yer almas! gerekir. Genellikle bu bolgeler ¢cok karmasik olmayan
yapidaki kisitlarla tanimlanir. Konum uzay cografi bir yapida ise uygulanabilir bdige
genellikie bir poligonal bdlge dizgesinin i¢ kismi olarak tanimlanir. Teknik, ekonomik
veya politik dlzenlemeler, segilen konumun bazi hassas yerlere g¢ok yakin
olmamasini gerektirdigi durumlarda daha karmasik bolgeler ortaya gikacaktir. Bazen
de modelde uygulanabilir bolgeyle ilgili herhangi bir kisitlama olmaz. Bu tip modeller
daha ¢ok teorik olarak ilgi'qekmekle birlikte ¢dzim surecinin ilk basamagi olarak
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kullanilabilir ve g0z ardi edilmemesi gerekir. SOKT problemlerinde, talep noktalari

ile x-y koordinatlari ve her bir talep noktasindan bir tesise olan akislar bilinir. Maliyet,

talep ile her bir talep noktasi ve tesis arasindaki mesafe ile dogru orantili olarak

hesaplanir.

8.1.1 Problemin Formiilasyonu

SOKT problemini modellemek igin agadidaki varsayimlar yapiimigtir:

Talep noktalarina bagimsiz olarak hizmet verilir.

Tedarik merkezleri R* uzayinda herhangi bir yerde konumlandirilabilir.
Her talep kendisine en yakin tedarik merkezine atanir.

Kurulug maliyetleri géz ardi ediimistir ve tedarik merkezi sayis belirlidir.
Ulastirma maliyetlerinin Oklit / diiz uzakhgin karesi mesafesi ile orantili
oldugu varsayilmigtir.

" Bu problemi formiile etmek i¢in, asagidaki girdi ve parametreler tanimlanmistir:

1

: i (N) olarak endekslenmis talep noktalarinin olugturdugu kiime

J :j (M) olarak endekslenmis aday tesislerin olugturdugu kiime

x; : iI'nci talep noktasinin konumiart

w; : aday tesislerin konumiari

h; : i'nci talep noktasinin gé‘)reCeli talepleri

ve karar degiskeni;

{1 Egeri'nci talep noktast j'nci konuma yerlestirilmisse
Yy =

0 Aksi takdirde

Bu notasyon kullanitarak, SOKT problemi asagidaki gibi yazilabilir:

Oyle ki:

min > > hd,y, (8.1)
iel jeJ

s.t. Yy, =1 Viel (8.2)
jeJ
vy {01} (8.3)
dy=lw; -z (8.4)

155



Veya mesafe fonksiyonu olarak Oklit kullanildiginda;

2
d; =+[|w, - x| (8.5)
Talebin bir olasilik dagilimina gére degismesi durumunda:

min | DGy o (8.6)

Oyle ki:

X :talep bdlgesi
D : talebin ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonu (xeX—[0,1])
Y : paylasim fonksiyonu (xeX—{1,2,..., J})

w; : aday tesis yerlerinin konumilari

Arz merkezlerinin konumlarinin verilmesi durumunda, talebin hangi tesisten
kargilanacagina iligkin soruya cevap en yakin tesistir. “En yakin tesis hangisidir?”
sorusunun cevabi ise Voronoi gokgenidir (Okabe ve dig., 1992)

Tartilandinlmig mesafeler kullanildiginda, hangi agirhklarin kullaniimas: gerektigi
sorusu hemen akla gelir. Bu nedenie, agiriiklar degistirildiginde en iyi yerlesim
merkezlerinin kararl olmayan davranisi gdzlemlenir (Erkut ve Oncii, 1991). Buradan
hareketle dijer mesafe fonksiyonlari da ele alinmigtir (dzellikle, dikddrigensel
mesafe (Carrizosa ve dig., 1995; Drezner ve dig., 1985; Appa ve dig., 1994). Fakat
bu modellerin uygulanabilme potansiyelleri, dikdértgensel mesafe ile bir itme
etkisinin nasil yayilacagi agik olmadigindan, olduk¢a az gibi géziikmektedir.

Ayrik talep durumu ve oklit mesafe fonksiyonu icin énceki calismalarda yerel
aramaya dayall sezgisel yaklasim Onerilmistir (Drezner ve Hamacher, 2002).
Hesaplama siresi agisindan daha imit verici bir yaklagim, tavlama benzetimi gibi
kombinatorik eniyileme (Li.u ve did., 1994), yasakli arama veya genetik algoritma
ydntemlerini kullanmaktir (Abdinnour-Helm, 1998). GA farkli eniyileme problemleri
icin test edilmis ve genellikle iyi sonug vermigtir (Drezner ve Hamacher, 2002).
Ancak, KTP'yi gbzmede GA kullanmak igin gok az ¢alisma yapilmistir.
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8.1.2 Sirekli Orten Konum-Tahsis Probleminin Kohonen Aglarn ile Géziilmesi

SOKT problemleri bazi kiimeleme analizlerine ve vektdr nicelendirme problemlerine
benzerlik gdsterir. Moreno ve dig. (1991), ayrik veya siirekli uzay, zigzagl veya klit
mesafe fonksiyonlu KT problemlerihi ¢bzmek igin Hiyerarsik Artan Kimeleme
Algoritmasini (HAKA) temel alan sezgisel bir ydntem énermistir.

Diger yandan, SOM'un kiimeleme igin uygulanabilirlilii aciktir. Mangiameli SOM’un
hiyerarsik kiimeleme yéntemleri igin gok uygun oldugunu bulmustur (Mangiameli ve
dig., 1986). Wang, bir Dogrusal Diskriminant Analizi yonteminin yanhs
siniflandirmalarinin kiimeleme analizinde kullanmistir (Wang, 1996).

Bu béliimde, kiimeleme analizlerinde oldukga basarlli sonuglar veren ve Bélim 4'te
anlatitan SOM yapay sinir agi modeli SOKT problemlerini ¢gdzmek icin kullaniimistir.
Girdi 6rlintisd, talep merkezlerinin k-boyutlu konum vektérleridir ve D(x) olarak
verilen olasilik dagilimina gére sinir adina rastsal olarak verilirler. Sinir ag), m-tesis
(arz merkezi) ile ilgili olarak ¢ikti katmanina sahiptir. Her birisi igin agirlik vektori
tedarik merkezine atanacak konuma karsilik gelir. Ogrenme kuralinin etkisi tedarik
merkezlerini girdi olan talep merkezlerine dogru gekmektir. Ancak, sadece en

yakindaki tedarik merkezi ve o genisligindeki komsgulari énemli olglide etkilenir.

Baglangicta, dizenleme evresini hizlandirmak igin, o komsulugu gogu gikti biriminin
her yinelemede agirliklarini adapte etmesine izin verecek yeterlilikte blyutk
olmalidir. Daha sonra, hem komsuluk hem de 6§renme orani harita sabitleninceye

kadar yavagga azaltilir.

Gikti katmanindaki birimlerin diizenlenig bigimi ve kullanilan metrik, girdi verisinin

" topolojisine bagl olarak belirlenebilir. Eger miimkiinse, farkli diizenlemeler

denenerek elde edilen farkli haritalarla ilgili gdziimler arasindan en iyisi segilir. Farkl
dizenlemelerden elde edilen ¢dziimler birbirinden c¢ok az farkl Aolsa da en iyi
dizenleme problemden probleme degisebilir. Glnkl en iyi ¢dzlim sadece talebin
dagilimina degil, ayni zamanda konumlandirilacak tedarik merkezi sayisina da
baghdir.

Orijinal amag fonksiyonu, diiz uzakligin karesi toplamini enkiiglikleme olmasina
ragmen, 6nerilen yaklasim 6klit mesafe fonksiyonunun séz konusu oldugu durumlar
icin de yaklasik bir ¢dziim bulmada kullanilabilir. Bir diger olasilik da SOM ile elde
edilen tahsis matrisini baslangic konumlari gibi kullanarak m-bagimsiz tek tesis

konumlandirma problemi olarak ¢ozmektir. Diz uzaklidin karesi durumunda, bu
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problemler her bir tedarik merkezine ait agirlik merkezi hesaplanarak ¢oziiliir. Oklit
mesafe fonksiyonu s6z konusu oldugunda ise Weiszfeld algoritmasi kullanilabilir
(Drezner ve Hamacher, 2002).

Agirliklarin baslangig durumuna getirilmesi, 6grenme orant ve komsuluk genisligi
hakkinda bazi noktalari aydinlatmak gerekir. Girdi 6rintllerinin  sunumunun
stokastik bir yapida olmasi, bir blikiilme etkisi olusturarak, daha iyi ¢dzimierin
aragtirimasina izin vermek vyoluyla basglangigta bir yerel minimumda takifip
kalmasini onler. Yeteri kadar yavas bir “sodutma” cizelgesi kullanilarak, baslangi¢
agirliklarindan badimsiz iyi bir ¢éziim elde edilebilir. Boyle bir gizelge, eger gikti
katmani gok fazla sayida IE igeriyorsa hesaplama bakis agisiyla pratik olmayabilir.
Ancak, KTP’de tedarik merkezlerinin sayisi genellikle kontrol edilebilir diizeyde
oldugundan, her bir 8grenme gevriminde gereksinim duyulan hesaplama ¢ok fazla
degildir ve anlamli diizeyde yineleme gergeklestirilebilir.

8.1.3 Siirekli Orten Konum-Tahsis Probleminin Genetik Algoritma ile
Goziilmesi

GA genel bir ¢éziim teknigidir ve gizelgeleme, bilgisayar bilimleri, yonetim, vs. gibi
alanlarda herhangi bir probleme, problemin ¢dzimleri i¢in kodlama semasi
geligtirdikten ve parametrelerin ne olacadina karar verdikten sonra uygulanabilir.
Ancak, herhangi bir eniyileme problemi icin GA tasarlamak mi]mkiin olsa da, GA
bltlin problemlerde esit diglide etkin degildir. Gergekte, GA kisit sayilarinin az ve
amag fonksiyonunun karmasik oldugu problemlerde g¢ok iyi performans gésterir
(Reeves, 1993). Bu 6zelliginden dolayi GA, slrekli KT problemini ¢ézmek igin uygun
bir ydntemdir.

GA'da en yaygin gdsterim sekli ikilik (binary) kodlama sistemidir (Goldberg 1989).
Bu kodlamada kromozomlar genlerin olugturdugu bir klmeyi igerir ve bu nedenle bir

kromozom / genden (g,) olusan bir x vektoridur:

X = (g;, £2, ey gl), g€ {0, 1} (8.7)

Ancak, parametreleri siirekli uzayda deger alan eniyileme problemierinde, genleri
dogrudan reel sayilar olarak géstermek genotip (kodlama) ile fenotip (arama uzayr)
arasinda herhangi bir farklii§in olmamasini sadlayacagindan daha dogal olacaktir.
Reel genetik kodlamanin sirekli uzayda sayisal eniyilemede kullaniimasina iligkin
pek ¢ok uygulama vardir (Michalewicz,1992). Kromozomun uzuniugu problemin
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¢dzUminin olugturdugu vektérin uzunlugudur (/ adet tedarik merkezi); bu ylizden,
her bir gen problemin bir de@iskenini gdsterir (bir tedarik merkezinin koordinatlari).
Gen degerleri, gosterdikleri degiskenlerin olusturdugu aralikta kalmaya
zorlandigindan, genetik operatérier bu ihtiyac k'ar§|lamal|d|r.

Obayashi’nin belirttigi gibi, reel kodlu GA’lar igin kullanilan mutasyon oraninin, ikilik
sistemde kodlanmis GA'larda kullanilana gére daha blylk degerler almasi gerekir
(Obayashi ve dig., 1992). Bunun nedeni, ikilik sistemde kodlanmis bir sayinin bir
hanesinde yapilacak bir degisikligin, say1 degerini blylk orandadegistirebilecek
olmasidir. Oysa reel kodlu bir say i¢in benzeri bir islemin nemli bir degisiklige yol
agma sansi daha azdir. Dolayisiyla, ikilik sistemdeki bir GA ile aym mutasyon
oranint kullanan reel kodiu bir GA dizayn uzayini arama agisindan daha zayif
kalacaktir. Reel kodlu GA kullanilirken mutasyon oraninin yiiksek tutulmasi, tasarim
uzayinin gok farkli noktalarina algoritma tarafindan erigilerek arastirilabilmesini
saflayacaktir. Bu dusiince, onerilen ve ilerleyen boélimlerde agiklanacak olan
Titresimli Mutasyon (Vibrational Mutation) teknigi ile gerceklestirilebilir. Onerilen
Titregimli Genetik Algoritma yaklagimi, arama/kiymetlendirme arasindaki etkin
denge ve cesitliligi temin eder. Bu yﬁzden, TGA yakinsama orani agisindan ¢ok iyi
performans gosterir. TGA'daki titresim, genetik siliregte kullanilan bazi
parametrelerde bir gesit dalga formunda Uretilen salinim olarak tanimlanabilir.

8.1.3.1 Titresimli Genetik Algoritmanin Genel Hatlan
Onerilen genetik algoritmanin isleyisi agagidaki islem adtlmlarlyla aciklanabilir:

1. Baslangi¢ Poplilasyonu: baslangi¢ popiilasyonunda yer alan her bir
kromozom rastsal olarak olugturulur ve deney sonuglarindan da
gorilebilecegi gibi poplilasyonun blylik olmasi gerekmez.

2. Mevcut popllasyonda yer alan her birey igin uygunluk degerini hesapla.

a. Eder mevcut poplilasyondaki bireylerden birisi problemin durdurma
kriterini (hata orani veya maksimum yineleme sayisi gibi) karsiliyorsa,
DUR. :

b. Dider durumlarda, bir sonraki adima geg.

3. Segim: bir se¢im operatorll kullanarak mevcut poplilasyondan bireyleri
gikararak bir ara popilasyon olusturulur.

4. Yeniden Dizenleme: bu ara popiilasyona gaprazlama ve mutasyon
operatdrlerini uygulayarak yeni bir popllasyon olugtur.

a. ‘Eger nesil sayisi IP’ye esitse titresimli mutasyonu uygula.
b. Diger durumlarda, Adim 2'ye git.
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‘main{)
{
read the data /*demand and demand center locations
matrices of the n interacting nodes¥/
initialize min_cost /*the best cost solution*/
initialize the random number generator
genetic ()
report min_cost

genetic()
{

gc=0 /*initialize the generation counter
genetic search*/

seeds = 0

initialize min_cost /*the minimum cost
solution for genetic

generate P(gc) /*the population of solutions for
generation gc*/ B

evaluate P(gc) /*calculate the cost of a chromosome
using the distance based rule*/

while (gc < max gc)
gc = gc+l
seeds = seeds+l
select P(gc) from P{gc-1)
recombinate P{gc)
if (seeds = IP)

vibrational mutation()
seeds = 0

evaluate P(gc)
update min_cost

}

Sekil 8.1 : TGA'nin formilasyonunun C pseudo-kodu ile gdsterimi

8.1.3.2 Titresimli Caprazlama

BLX-a g¢aprazlama teknigi, reel kodlu genetik algoritmalarda, eski iki bireyden yeni
iki birey elde- etmek igin sikga kullanilan bir tekniktir (Eshelman, 1993). Bu teknikte
yeni bireyler eski bireylerin pargalarindan olusturulur. Eski bireylerin pargalarinin

nasil dagilacagi, kullanici tarafindan tayin edilen « parametresi ile belirlenir.

xM<x? olmak lizere .iki eski birey x ve x® igin BLX-a [x" -

x00), x4 +a( x> - x0 )] araliginda bir nokta segecektir. Burada u, [0,1] araliginda

bir rastsal sayidir. Buna gore yeni bireyler asagidaki gibi tretilecektir:
x& = (1= )™+ px®0

2441} _, (2.0 (L)
P = (1= p)x + p x

y=(+2a)u—a
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Buradaki y degeri [-a, 1+a] araliinda diizgln bir sekilde dagdilacaktir.

Titresim yaklasiminin gaprazlama islemlerinde uygulamasini yapmak igin, BLX-a
yontemi degigtirilerek geligtirilen  Cift Yonlii Alfa (CYA) metodu kullaniimigtir
(Hacioglu ve dig., 2001). Bu yontemde « degerine salinim yaptinimaktadir. Bu
salimim, genetik slre¢ igerisinde periyodik olarak dogrusél, sinlizoidal yada
ongorulen bagka bir sekilde olabilir. Eger « bir m ana deg@eri etrafinda, bir G
genliginde sintizoidal formda salinim yapacaksa, tek yineleme sayilari igin [m-G/2,
m] araliginda, ¢ift yineleme sayilan icin [m+G/2, m] arahginda c¢ift yonlu olarak
salinim yapacaktir. Bu salinim genetik siire¢ boyunca periyodik olarak devam
edecektir. Sinlizoidal yaklagimin kullanildigi (Sinlizoidal Cift Yonlli Alfa, SCYA)
durum igin formiiller agagidaki gibi yazilabilir:

Tek yineleme sayilari igin:

(NS —mod P) ﬂ] (8.11)

a=m+G- Sin{
Cift yineleme sayilari igin:

(8.12)

Yukarida belirtildigi - gibi, burada m ana deger, G dalga genligi ve P salinim

periyodudur.

8.1.3.3 Titresimli Mutasyon

Mutasyon esasl titresim yaklagimi yenilemeden hemen sonra uygulanir ve genetik
slirecin baslangicindan itibarén periyodik olarak gergeklestirilir. Itk adimi takiben,
rastsal bir dalga poplilasyona etki ettirilir. Titresimli mutasyon sirasinda,
popilasyondaki bitin kromozomlarin (bireyler) tim genleri asadidaki rastsal
dalgaya baéll. olarak mutasyon gegirirler.

Voewi = Vi [1 +MA-u, (0'5 —U, )]

(8.13)
m=1,.,m; i=1...kn; u,u, e[O,l]
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Burada y” gen (kontrol noktasi), kn kromozomdaki toplam gen sayisi, n

popililasyondaki toplam birey (kromozom) sayisi, MA ana genlik ve u;. ve u; [0,1]

arali§inda rastsal bir reel sayidir.

Titresim Y 6nii
il
07 HI07 R G7F RO RAIT W
0’1 » (}’2)» (y.é" '''''''' s (}’k }2
(yI ” 0’2), 013'3), ............ N (yk }3
. .”“?Kromozomlar
031 S—
o b L _—
~
Genler

$Sekil 8.2 : Titresimli mutasyonda titregim y6nii

Titresim uygulamasi, ilk kromozomun belirli bir sirasindaki genden baglar ve
Sekil 8.2'de gosterildigi gibi, dier kromozomlardaki ayni siradaki genler boyunca
devam eder.v Genetik siirecin itk adiminda, uyguniuk degerlerinin hesaplanmasi,
uygun bireylerin segimi ve yenileme islemlerini takiben ortaya gikan yeni bireylere
titresim uygulamasi yapilir. ilk olarak, bitiin kromozomlarin ilk siradaki genleri 7=1)
bastan sona (i=1'den nr’e kadar) titreg.ime tabi “tutulur. Bunu takiben bditin
kromozomlarin ikinci sirasindaki (j=2) genler ayni sekilde (i=1'den n'e kadar)
titresimden ge¢er. Tiim kromozomlarin son sirasindaki genler (j=kn) de titresimden
gegtikten sonra basglangig adimi igin titregim uygulamasi sana erer. Genetik sireg,
bunu takip eden IP-1 adiminda (mutasyon oram P, =1/IP), titresim uygulamasi
olmaksizin diizenli bir gekilde (uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, segim,
yenileme) devam eder. IP'nci adimda, ayni ilk adimda oldugu gibi titresim

uygulamasi yapilir ve bu uygulama her IP-adimda bir tekrarlanir.

Titresim uygulamast, yeni poplilasyondaki bireylerin Qéziim bélgesinde rastsal bir
sekilde yayllmasini saglar. Bu yeni poplilasyondan itibaren genetik siireg belli bir
sUre titresim uygulamasi uygulanmaksizin devam eder. Clnky titregim sonucu
ortaya ¢ikan popiilasyondan en uygun- bireylerin elde edilebiimesi biraz zaman
alacaktir. Sonra tekrar titresim uygulamasi yapilarak en son adimda bulunmus olan
poplilasyonun ¢6ziim bdlgesine yayilmasi saglanir. Titregimle ortaya ¢ikan rastsal
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bir sekilde ¢6zlim bdlgesine yayilmis popilasyon, titresim oncesi bulunan en iyi
¢dzimiin komsularinin arastinimasina olanak sadlayarak daha iyi g¢dzimierin
bulunabilmesini, baska bir deyisle ¢6ziim uzayinin daha iyi aragtiriiabilmesini temin
eder. Ote yandan, genetik siire¢ devam ederken popiilasyonun ortalama uyguniuk
degerine dikkat edilmesi gereklidir. Ortalama uygunluk degeri azahlrken, titresim
amaciyla kullanilan dalganin ana genligi azaltiimaldir. Ortalama uygunluk degerinin
azalmasiyla genel optimuma yakiagilacag igin, titresim uygulamas: sirasinda
popllasyonun baslangigtaki gibi ¢cok genig bir bolgeye yayilmasi gereksiz olacaktir
ve bu ayni zamanda performansi olumsuz etkileyecektir. Bununla beraber, genel
optimuma yaklasilirken poplilasyonu dar bir aralikta titregsime maruz birakmak genel
optimumu yakalamay: hizlandiracaktir. Bu nedenle ana genlik dederi MA genetik

slire¢ boyunca asagidaki gibi belirlenir:

M[MJ (8.14)
log(1+ AF,)

AFy ve AF} sirasiyla genetik siirecin baslangic adimindaki ve iginde bulunulan
adimindaki ortalama uygunluk degerleri olup r reel bir sayidir. Genetik silrecin ilk
adiminda M4 1 blacaktir. Eger ilk adim igin birden farkl bir sayi arzu edilirse, MA bir
parametre ile garpilarak istenen ayarlama yapilabilir. MA, rastsal dalga igin
olabilecek en blyiik dalga genligini belirler. Denklem 8.14'deki », MA degerinin
azalma hizint belirler. Hizli bir azalma icin » blyUk bir deger almali, yavas bir azalma

icin ise r kuglltllmelidir.

8.1.4 Deneyler ve Elde Edilen Sonuglar

iki farkhh test veri grubu kullanilarak, oklit ve diiz uzakigin karesi mesafe
fonksiyonlari igin klasik GA, TGA ve SOM yaklagimiari ile ayri ayri deneyler yapilmis
ve sonuglar karsilagtirilmigtir.

8.1.4.1 Oklit Mesafe Fonksiyonu igin Yapilan Deneyler

. Bu bélimde, ABD’nin biiylik sehirlerinin yer aldi§i 147 talep merkezini igeren SOKT
problemi ele alinmistir (Daskin, 1995). Deneyler baslangigta farkli poplilasyon
biiylklikleri icin gergeklestiriimistir (sadece genel GA’da). Gaprazlama oranina (P.)

1, mutasyon oranina (P,,) ise titresimli mutasyon tekniginin periyoduna bagl olarak
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bir deder verilmistir. Ebeveynler, Evrensel Ornekleme'ye (SUS) gére segilmigtir
(Baker, 1987). Sunulan sonuglar 10 farkli denemenin ortalamasidir. Tasarlanan ve
gerceklestirilen deneyler:

1. Deney 1: Farkli popilasyon buylklugine sahip (n=6,10 ve 20), geleneksel
reel kodlu GA, a = 0.5, mutasyon olasii§i P, =0.02 ve mutasyon metodu

diizglin olmayan mutasyon (Wright 1990).

2. Deney 2. Caprazlama teknigi SCYA; Siniizoidal Cift Yonli Alfa (m=0.7,
G=0.2, P=50 ve m ortalama deger, G genlik ve P periyot), mutasyon olasiligi
P, =0.02 ve mutasyon metodu diizglin olmayan mu"tasyon; popllasyon

buyukliga 6.
3. Deney 3: TGA ydntemi; IP = 25, r= 3, a = 0.5, popiilasyon blyUkligul 6.

a = 0.5 iken, bireyin ebeveynlerinin diginda kalmas! olasiligi ebeveynlerinin
arasinda kalma olasiligina esit olacagindan yakinsama (kiymetlendirme) ve
iraksama (arastirma) arasinda dengeli bir iligkiye erigilir. ¢ biiylidiikge, serbest kalan
kiymetlendirme bolgeleri aragtirma bdlgelerine yayllacagindan arastirma duzeyi
popiilasyondaki cesitliligi artiracak sekilde daha fazlalagir. Sekil 8.3, farkl
popilasyon buyuklikleri icin Deney 1'de elde edilen en iyi uygunluk fonksiyonu
degerlerini gostermektedir.

B
o 95
a
-§ '
E .‘ - = = GA-10
D54\ . —GA-20
3 . S— ¢ 7.V
2 " -
- R T e
m -----------
1
35 T T T T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Iterasyon Sayisi

Sekil 8.3 : Farkli popilasyon buyukliikleri (z = 6, 10 ve 20) en tyi uyguniuk
degerlerinin kargilagtirimasi
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Sonuglar, poplilasyon sayisi arttikca iyilesmemektedir. Bu nedenle diger

deneylerde, en iyi uygunluk degerini veren popllasyon buyukligl olan » = 6

kullantimigtir.

60
=
(4
3
[
a v
x 50 1 —TGA-6
g —x— GA-6
D
3 40 - —SGYA-6
>
&

30 T i 1 T T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Iterasyon Sayis!

Sekil 8.4 : Tedarik merkezi sayisi 10 oldugunda farkli ¢ézliim yontemleri (TGA, SCYA
ve GA) i¢in elde edilen ortalama uyguniuk degerleri

Sekil 8.4'de, 10 tedarik merkezi icin klasik GA, SCYA ve TGA sonuglari
gortlmektedir. Sekil 8.4 dikkatlice incelendiginde, SCYA igin elde edilen sonuglann
GA'dan elde edilenlerinden biraz daha iyi oldugu fakat TGA'nin ¢ok daha iyi sonug
verdigi gorulebilir. Sekil 8.5de, 15 tedarik merkezi icin elde edilen sonug
gosterilmistir ve bir 6ncekine benzer sonuglar elde ediimistir.

3 45 1
[
=]
x TGA-10
5 - - = «GA10
3 .35 SCYA-10
>
<
w
25 T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
lterasyon Sayisi

Sekil 8.5 : Tedarik merkezi sayisi 15 oldugunda farkli ¢6zim yéntemleri (TGA, SGYA
ve GA) icin elde edilen ortalama uyguniuk degerleri
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8.1.4.2 Diiz Uzakligin Karesi Mesafe Fonksiyonu i¢in Yapilan Deneyler

Bu bdliimde, Lazano tarafindan verilen ve 49 talep merkezine iligkin verilerin yer
aldigi veri seti kullanilmis (EK-D) ve onerilen TGA ile SOM'un sonuglan
karsilagtinlmigtir (Lazano ve dig., 1998).

Farkli sayida tesis (2'den 10'a kadar) igin TGA ve SOM ile ¢dzUm yapilmistir. TGA
kiiglik poplilasyonlarda bile prematiire yakinsak ¢odziimlere takilmadigindan,
deneyler ayni popliasyon bilylkligi (n=6) ile gergeklestirilmistir. Sonugta, TGA'nIn
sonuglari klasik GA ile karsilastirildiginda hesaplama stiresinin gok diislik oldugu ve
yaklagik 5000 nesilden sonra minimum uygunluk degerine yakinsadigi goriimustir.

CGaprazlama orani 1 ve mutasyon orani titresimli mutasyon tekniginin periyoduna
ba§h deger almistir. Ebeveynler Evrensel Ornekleme'ye gére segildi. Titresimli
mutasyon igin Denklem 8.14’deki r dederi 5 olarak alinmistir. Sunulan sonuglar 10

farklt denemenin ortalamasidir.

Sekil 8.6, farkl sayida tesis (arz merkezi) igin elde edilen sonuglarin zamana bagl
olarak yakinsamasi gosterilmigtir. TGA uygunluk dederini sekilde gorildigu gibi
baglangigta gok hizli bigimde azaltarak ¢ok kisa bir periyot sonra kararli duruma
erismektedir. Sekil 8.7'de, kromozomlarin her bir (iremedeki ortalama uygunluk
degerleri goriiimektedir.

0,0600
—%— 6 Tesis
0.0500 - 3¢ T Tesis
’ i i 8 TESIS
5 0,0400 -
o
-]
o (
% 00300 147
2 b
g |
2 002004 |
0,0100 -
0,0000
1 401 801 1201 1601 2001 2401 2801 3201 3601 4001 4401 4801
Iterasyon Sayist

Sekil 8.6 : Farkli sayida tesis igin elde edilen sonuglarin yakinsamasi
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Sekil 8.7 : Farkli sayidaki tesisin ortalama uygunluk degerleri (n=6)

Sekil 8.8'de, farkll tesis sayilari igin SOM ve TGA kullantlarak elde edilen en iyi
sonuglar gosterilmigtir.

0.1000

00900 o— TGA
_0.0800 1

. —a— SOM

S0.07004 N

& 0.0600 N,

= 0.0500 .,

S 0.0400 - \

=

2 0.0300
0.0200 -
0.0100 - ==
U.UUUD T T T 1 T T

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tedarik Merkezi Sayist

!
|

Sekil 8.8 : Farkl sayidaki tesis igin TGA ve SOM kullanilarak elde edilen en lyi
sonuglar
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Sekil 8.9 : TGA kullanilarak bulunan 10 tesisin konumlari ve talep merkezlerinin
paylagimi

T

1 1.2 14

Sekil 8.9'da TGA kullanilarak bulunan 10 tesisin konumu ve talep merkezlerinin
paylagimi gérulmektedir. Ayni sayida tesis igin SOM kullanilarak bulunan konumlar
ise Sekil 8.10°da goriilmektedir.
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Sekil 8.10 : SOM kullanilarak elde edilen 10 tesisin konumlar

TGA'nin daha blylik problemierdeki performansini gorebiimek ve SOM ile
karsilagtirmak amaciyla, Avustralya Posta idaresine ait olan gergek veriler (AP veri
seti) kullanilmistir (Ernst ve Krishnamoorthy, 1996). Bu veri seti posta merkezlerini
gdsteren 200 diglim noktasi (talep merkezi) igermektedir. » = 50, 100, 150, 200’lik

problemler de veri setinden elde edilebilmektedir. Tablo 8.1'de, farkli sayida talep
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merkezleri (diiglim noktalari) ve tesisler igin geleneksel GA, TGA ve SOM
kullanilarak elde- edilen sonuglarl gosterilmistir. Tablodaki sonuglar, 36.000 islemden
(yani, 3.000 nesilden) sonra elde edilen en iyi uyguniuk degerleridir.

Tablo 8.1 : Sonuglarin karsilagtiriimasi (n = 12)

Talep merkezi Tedarik

CEVI merkezi sayisi ,
6 5.68 5.38 5.63

50 8 411 = 3.95. 4.14
10 3.32 3.06 3.25

6 4,58 4.48 4.61

100 8 3.94 3.88 3.97
10 3.44 3.16 3.34

6 542 5.31 5.40

150 8 4.56 4.48 4.53
10 4.00 3.99 4.00

6 5.68 5.60 5.60

150 8 4.87 4.70 4.73
10 4.27 4.06 4.11

TGA ile kargilastinidiginda geleneksel GA'nin gok daha fazla hesaplama zamanina
gereksinim duydugu gorlimistir. 200 talep merkezinin oldugu durumda TGA 9.612
hesaplamadan sonra yakinsamig, ancak GA, TGA ile bulunandan daha kétl olan
kendisine ait en iyi uygunluk dederine 72.012 yinelemeden sonra ulagabilmistir
(Sekil 8.11).

.
5 6-
3TH
a
s —TGA
2 — GA
=
254
N

4 T T T

0 20000 40000 60000 80000

iterasyon Sayisi

Sekil 8.11 : TGA ve GA ile hesaplanan en iyi uygunluk degeri icin yineleme sayisi
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8.2 Aynk Konum-Tahsis Problemleri

Ayrik konum probiemleri igin kullanilan modellerden temel olan sekiz tanesi: érten
kiime, maksimal 6rten, p-merkez, p-yaylima, p-medyan, sabit maliyet, merkez Us ve
maksisum’dir. ilk dérdii maksimum, son dérdii ise toplam (veya ortalama) mesafe
kriterine gdre ele alinir.

8.2.1 p-Medyan Problemi

8.21.1 Problemin Formiilasyonu

Bu modelde, talep noktalari ile eslestirildikleri tesisler arasindaki talebe gére
tartlandirimig toplam mesafeyi minimum yapan p tesisin konumu bulunmaya

gahigilir.

i :iendeksiile gdsterilen talep nokfalan kiimesi

J :jendeksiile gosterilen aday tesis yerleri kiimesi

dy :i'nci talep noktasi ile j'nci aday yer arasindaki mesafe
h; @ i'nci diglm noktasindaki talep

p yerlestirme yapilacak tesis sayisi
Karar degiskenleri:

i {1 Eger j'nci konuma yerlestiriimigse
J

~ 10 Aksi takdirde

_ |1 Egeri'nci talepnoktas1 j'nci konuma yerlestirilmigse
71 =10 Aksitakdirde

0-1 Tamsayi Programlama Modeli:

min > Y hd;y, (8.15)
iel jeJ

st Yx;=p (8.16)
jed
Zyi,. =1, Viel . (8.17)
jel :
y;—x;20, Viel,jeJ (8.18)
xel0l), VieJ (8.19)
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y,efol},  VieljeJ (8.20)

Amag¢ Fonksiyonu (8.15), talebe goére tartilandirilmis toplam ulagtirma mesafesini
minimum yapmaya c¢alisir. Birinci kisit (8.16), p tane tesisin konumlandiriimasini
saglar. Kisit kimesi (8.17), her bir talep diigiim noktasinin tek bir tesise atanmasini
saglar. Kisit kiimesi (8.18), talep noktasinin sadece agik olan tesislere atanmasini
saglar. Kisit (8.19), konum degiskeninin 0 veya 1 dederi almasini, Kisit (8.20) bir
digum noktasindaki talebin sadece bir tesis tarafindan karsilanmasini saglar.
Ancak, Kisit (8.20) yerine sadece y; > 0 yaziimasi da Kisit (8.18)'den dolay! yeterli

olur.

p-Medyan problemini ¢dzmek ¢ok ‘kolay degildir. Sayisal érnekle gosterilmek
istenirse, p-Medyan probleminde N muisteri (talep noktasi) sayisi ve p de

konumlandirilacak tesis adedi ise, olasi ¢goziimlerin sayisi:

N N! .
(p)m (8.21)

ile hesaplanabilir. Ornegin, N = 20 ve p = 5 i¢in, hesaplanan olasi alternatiflerin
sayisi 15.504 olur. Godu standarda gdre bilylik problem kabul ediimeyen N = 50 ve
p = 10 igin ise hesaplanan olasi alternatiflerin sayisi 10'”dur. Sonug olarak p-
Medyan problemi, p'nin sabit bir deger almamasi durumunda NP-sikidir (Garey ve
Johnson, 1979). Bu nedenle, p-medyan problemini ¢ézmek igin pek gok sezgisel
yaklagim gelistiriimistir. Bunlardan baglcalart:

e Miyop / Aggbzll sezgisel yaklagim

e lyilestirme
= Komsuluk (Maranzan, 1964)
= Degis-tokus (Tietz and Bart, 1968)
= Genetik Algoritma

e - Lagranjin Gevsetme Yaklagimi

olarak verilebilir.
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8.2.1.2 p-Medyan Konum-Tahsis Problemlerinin Kohonen Aglan ile

Coziilmesi

p-Medyan problemini Kohonen aglari ile ¢6zmek igin olusturulan yapay sinir aginda
girdi oruntlileri talep merkezlerinin k-boyutlu konum vektoridlr. Cikti katmani
konumlari belirlenecek M adet tesise karsilik gelir (Sekil 8.12). Ogrenme kuralinin
etkisi, tedarik merkezlerini talep merkezlerine dogru gekmektir. Ancak, sadece gok
yakin tedarik merkezleri ve onlarin komsulari dnemli digiide etkilenir. Baslangigta,
duzenleme evresini hizlandirmak igin, ¢ikti birimlerinin ¢codunun her bir yinelemede
agirliklarini adapte etmesine izin verecek sekilde komsuluk genisligi d yeteri kadar
biyuk tutulmalidir. Daha sonra hem d hem de é3renme orani 77 yavasga azaltilir,

daha az sayidaki tedarik merkezlerinin konumu daha kiigiik oranlarda ayarlanir.

W= ]

1[1]
01[1] \
©
Girdi g & of! Gikt
& —> Srii
o vektorii
vektorii @ | t > Mx1)
(kx1) i
& ;
out”
— >
\ J
—
Rekabetgi Katman

$ekil 8.12 : KT problemi igin kullaniian Kohonen yapay sinir adi

Cikti katmaninda IE’lerin diizenlenisi ve kullanilacak 8lgiit, modelleyicinin girdi
verilerinin topolojisini tahmin etmesine gére kararlastirilir. Eger mimkiinse, farkli
dizenlemeler denenerek en iyi sonucu veren segilebilir. En iyi diizenleme probleme
bagl olarak degisebilir. Clnki en iyi dizenleme sadece taleplerin uzaysal

dagiimina degil, ayni zamanda tedarik merkezinin sayisina da baghdir.

Orijinal modelde amag¢ fonksiyonu tartlandirimig &klit mesafe fonksiyonunu
minimum yapmak olsa da, tartilandiriimis diiz uzakhigin karesini minimum yapmak
icin de bu yaklagim kullaniabilir. Diger bir olasilik, 6grenme Kuralin girdi
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Orlintistntin, ona ait tedarik merkezini itmesini saglayacak sekilde uyarlamakiir.

Boylelikle maksisum amag fonksiyonu arastirilabilir.

8.2.1.3 Kargityayihim Aglan

SOM aglart temelde gbzetimsiz OJrenmenin s0z konusu kiimeleme, verilerin
gorsellestiriimesi veya dznitelik gtkarimi gibi alanlarda iyi sonuglar verir. SOM aglari,
CKIB YSA veya OVN gibi gbzetimli 6§renme aglarina girdi olarak kullanilabilir. ik
olarak rekabetgi katman egitilir ve ardindan ¢ikti agirliklari, sinif etiketleri kullanilarak
En Kiglk Kareler Ortalamasi (EKKO) kuralina gbre egitilir. Bu aglarin temel
avantajl, kendini érgitleme sureci ile girdi uzayini azaltan SOM agi kullanilarak
kimeleme elde edilmesidir. Boylelikle girdi uzayinin yapisi korunurken, boyutu
ktgultlimis olur. Karsityayilim aginin ilging bir &zelligi, sakh katmanin sayisal
aktivasyona (on/off) sahip olmasindan dolay:;, EKKO agirlik glincellemesinin
asagidaki gibi yazilabilmesidir.

Aw; =77(di —yi)xj =77(df _wij)xj (8.22)

Y Y X Y XY

\

Rekabet¢i Katman Gozetimli Katman

Sekil 8.13 : Modelienen kargityayilim aginin yapisi

Yani, ¢ikti katmanindaki agirliklar belirli bir gokgenler bélgesi igin sinif etiketinin
ortalama de§eridir. Karsityayllm aglan bitlinllyle bir vektdr nicelendiriciyi
gercekleyebilir. Bu agj mimarisinde goézetimsiz kisim kiimelemeyi gergeklestirir,
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gozetimli kisim ise aliciya génderilecek kodu uygulayabilir (Sekil 8.13). Bu aglar
CKIB YSA'ya kiyasla gok daha hizli egitilir.

Yapay sinir aginin gozetimsiz (rekabetgi) boéliimiinde egitmeyi sonlandirmak igin ya
maksimum ddngt sayisi belirlenir veya agirliklardaki degisim oranina bakilrr.
Baglangigta maksimum dongl sayisi, egitimin erken sona ermeyecegi bilylk bir
degere esitlenir. Ardindan, agirlik degisim oranina gére sonlandirma aktive edilir. Bu
durumda, biitlin agirliklardaki degisim bir dongiiden digerine énceden belirlenmis bir
degerden kiiglikse egitme islemi sonlandirilir.

Diger gdzetimsiz 63renme parametreleri 6grenme oranini belirler. Gézetimsiz
6grenme genellikle 6grenme orani yiiksek bir dedere esitlenip egitme siresince
adim adim azaltildiginda gok iyi performans gésterir. Boylelikle sinir agi yaklasik bir
¢6zUm0 g¢abucak bulur ve ardindan problemin detaylarina odaklanilir. Goézetimli
katmanda performans kriteri olarak hata kareleri ortalamasi kullanilir. Ogrenme
yaklagimi olarak da gevrim igi veya gevrim dis! yaklagimlar kullanilabilir.

8.2.1.4 Deneyler ve Elde Edilen Sonuglar

Bu bolimde daha once anlatlan yaklagimiar kullanilarak g¢oziilen p-medyan
problemi igin elde edilen sonuglar agiklanacaktir. Céziilen test probleminde 49 talep
merkezi yer almaktadir ve bu merkezlerin konumlari ile talepleri EK D’de verilmistir.

Problem oncelikle klasik ¢6zlim teknikleri ve Genetik Algoritma (GA) ile ¢oziilmustur.
Daha sonra, bir 6nceki bdliimde anlatilan yaklasimlar kullanilarak SOM ve
Kargityayihm yapay sinir agi modelleri gergeklenmis ve elde edilen sonuglar klasik
ydntemler ve GA icin elde edilenlerle karsilastinimistir.Sekil 8.14'de Lagranjin
gevsetme yaklagimi kullanilarak elde edilen, tartifandiriimis ortalama mesafe ile
tesis sayisi arasindaki iligkiyi géstermektedir. Sekil 8.15'de ise, GA yaklagimi ile 10
tesis yeri igin ¢dzlilmis olan p-medyan problemi igin elde edilen tesis konumlari

grafik olarak gdsterilmektedir.
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Sekil 8.14 : Lagranjin gevsetme yaklagimi ile {i¢ tesis yeri igin elde edilen sonug

Genetik Algoritma ile ¢6ziimde kullanilan parametreler:

e Poplilasyon biytikligii ;50
e lyilesme gergeklesmeyen nesil sayisi ;50
e Minimum uyguniuk ;01
e Mutasyon olasiligi 20,25
H " L
/ .
[~ )
. "l\\ "
“u \1 .\\\ /
| /
y . |
. 4 -
L \\ /y
————. N
N 7
B! /
\ /A
.___/K of
././- / \" .
s\\ ‘f \‘\_.

Sekil 8.15 : GA yaklagimi ile 10 tesis yeri igin elde edilen sonug
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SOM sinir agi benzetim modelindeki baslangi¢ parametreleri:

Adim biyikligd :0.01
Baglangi¢ komsuluk yarigapi 07
Sogutma fonksiyonu : Ussel

Sogutma cizelgesi parametresi (§) :0.98
Déngi sayisi ;400
Ornek sayisi ;49

KT probleminin SOM benzetimi yapildiginda, farkl tedarik merkezleri igih elde edilen

toplam ulastirma maliyetleri Sekil 8.16’da gorlldiga gibi bulunmusgtur.

Tartilandiriimig Oklit Mesafe Fonksiyonu

0,35

0,3
0,25 -
02

|

0,15 |

Toplam Maliyet

0,1 -

0,05 -

Tesis Sayist

Sekil 8.16 : p-Medyan probleminde 2 - 10 tedarik merkezi icin SOM YSA’'dan elde

edilen Toplam Maliyet

Karsityayilim sinir adi benzetim modelinde kullanilan baslangi¢ parametrelerine

gore toplam ulagtirma maliyetleri Sekil 8.17°de g6ruldugu gibi bulunmustur.:

Gézetir_nsiz Katman:

Adim biiyiikliigii :0.01
Baglangi¢ komsuluk yarigapi 7
Sogutma fonksiyonu : Dogrusal

Sogutma gizelgesi parametresi () :0.02-0.002
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o Déngu sayisi ;400
s Ornek sayisi - 49

Gozetimli Katman:

e Yapay sinir aginin yapisi : M -1 iglem elemani
o Ogrenme teknigi : Geriye Yayilim + ADIM (oran = 0.7)
e Performans Kriteri :HKO
o Egitme orani ;01
o Déngl sayisi 1400
o Ornek sayisi 49
Tartilandirimis Oklit Mesafe Fonksiyonu
0,025
0,02 -
] .
2 0,015 -
£
K
g- 0,01
[
0,005 -
O T 1 T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tesis Sayisi

Sekil 8.17 : p-Medyan probleminde 2 - 10 tedarik merkezi igin Karsit-Yayilim
YSA'dan elde edilen HKO

Kohonen ve Kargityayilim sinir adlari kullanilarak 3,5 ve 7 tedarik merkezi igin elde
edilen Qézi]rhler Sekil 8.18'de gériilmektedir. ki model arasinda elde edilen tedarik
merkezi konumlar agisindan farkliliklar gérilmektedir. Sekil 8.18'de 1-boyutlu SOM
doénisimi kullanildigindan tedarik merkezleri gizgisel olarak birlegtirilmigtir. Tedarik
merkezlerinin - konumlart  bulunmakia Dbirlikte sekil {izerinde tahsisler

gosteriimemektedir. Basit olarak her bir talép merkezi en yakinindaki tedarik
merkezine atanabilir.
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(a) (b)

Sekil 8.18 : p-Medyan probleminde 3,5 ve 7 tedarik merkezi igin dogrusal SOFM (a)
ve Kargit Yayilim (b) YSA'dan elde edilen ¢oziimler

8.2.2 Merkez Uslerin Konumlandiriimasi Problemi

KT problemlerinin 6zel bir gesidi olan merkez Us (hub) konumu aragtirmalart son
yillarda konum teorisinin dnemli bir aragtirma alani olmustur. Modern ulastirma ve
telekomiinikasyon sistemlerinin bliyllk bir kisminda merkez (Usler aglarinin
kullamimas! bu alandaki aragtirmalarin dneminin artmasinda etken olmustur. Bu
sistemler, maliyette dlgek ekonomisinin s6z konusu oldugu birgok hareket ve varig
noktalart arasinda seyahat veya iletisimin gergeklesmesini saglar. Ozellikle
ulastirmada daha bliyllk araglar birim basina daha disik tagima maliyetine
sahiptirler. Ornegin, biiyiik bir ugakta (mesela, Airbus 340) mil bagina bir koltugun
maliyeti, kiglk bir ugagin (mesela, RJ 70) mil bagina koltuk maliyetinden daha
diigUktr.
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Merkez Usler konum problemleri birgok agidan klasik tesis konum problemlerinden
farklilik gosterir. Klasik bir ayrik tesis konum probleminde, talep ayrik noktalarda
gerceklesir, tesisler ayrik noktalarda konumlandirimigtir ve amag genellikle talep
noktalari ile tesisler arasindaki mesafe ve méliyétle ilgilidir. Merkez isler konum
problemlerinde ise, birbirleriyle iletisim halinde olan digiimlerden olugmus bir ag s6z
konusudur. lletisimden kastedilen, birgok hareket ve varig noktalari arasindaki
akistir ve merkez Usler hareket-varig noktasi akiglari igin aktarma ve birlestirme
noktalari gibi hizmet verirler. Bir merkez Us, birgok ayr kiglk akisi daha biyiik
akislara yénlendirir veya birlestirirler. Ayrica, farkli vanig noktalari igin biyiik bir akig!
daha kiglk akiglara da bdlebilirler. Bu nedenle, baglanti noktalari hareket-varig
noktasi akiglarninin takip ettigi yoldaki ara noktalardir (Drezner ve Hamacher, 2002).
Merkez Us konum problemlerinin ulagtirma (hava yolu ile seyahat, hava yolu ile
nakliyat, bir gecelik dagitim sistemlerf, posta dagitimi, vs.) ve telekominikasyon
(bilgisayar iletigimi, telefon aglar, dagditik bilgisayar igleme vs.) alaninda birgok
uygulamalan vardir.

Merkez {is konum problemlerinin pek ¢ok farkli tiirli vardir (O'Kelly, 1987). Bir
merkez Ussiin toplayabilecegi akisin miktarina iligkin bir kapasite kisiti olabilir;
herhangi bir diigiim noktasini merkez {s olarak kurulmasinda sabit bir maliyet
olabilir veya digim noktalan bir veya birden fazla merkez lisse paylastirilabilir.
Ancak, merkez {s problemlerinin bltlin gesitlerinde amag fonksiyonu, adin toplam
maliyeti enklgiklenecek sekilde baglanti noktalarinin konumlarini ve digim
noktalarinin (spoke) paylagimint bulmaktir. Eger biitlin akiglar merkez s araciliiyla
yaplimakta ve merkez Us olmayan her bir dii§iim noktasi sadece bir merkez lsse
tahsis edilmigse, bu problem kapasite sinirlamasi olmayan tek tahsisli merkez us
konumiandirma probllemi (uncapacitated single allocation hub location problem -
USAHLP) adini alir. Bu problemde, merkez (s sayisi karar degiskenidir ve
matematiksel formulasyona sabit. bir maliyet de dahil ediimistir. Eger merkez Us
sayIst sabit ise (p merkez Us), bu problem kapasite sinirlamasi olmayan tek tahsisli
p-merkez Us problemi (uncapacitated single allocation p-hub median problem-
USApHMP) olarak isimlendirilmistir. Baglant! noktalarindaki akis miktarina iligkin bir
sinirlandirma da olabilir (capacitated - CMAHLP) veya her bir dﬂgﬂm noktasi birden
fazla merkez iisse tahsis edilmis de olabilir (multiple allocation - UMApHMP). Diger
bir degisik bigimi ise, bugiine kadar kapsamli olarak caligiimamis olan, bazi
baglantilarda veya tamaminda minimum akiga gereksinim duyulan (akig esikleri)
modelierdir. Ornegin, ¢oklu tahsisin sdz konusu oldugu havayollart uygulamasinda,
sirket tarafindan igletilen en kiglik ugak biyikligtne iligkin akis esigi, agda yer alip
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da ekonomik olmayan baglantilar énlemeyi saglayabilir. KT problemi p-medyan ve
p-merkez problemleri gibi zor problemler olarak bilinirler. Konumlar bilindidinde diger

problemler siradanlasirken, merkez Us problemi bu durumda dahi zor problem
olarak kalir (Love ve dig., 1988).

Bu glne kadar arastirmacilarin yogun ilgisini geken merkez Us problemieri p-
merkez Us medyan problemi ve sonlu-sonsuz kapasiteli merkez (s problemleridir.
Merkez Us problemi ikinci dereceden tamsayl programiama olarak itk kez- O'Kelly
tarafindan modellenmistir (O'Kelly, 1987). Tek tahsisli durumu Aykin (1994),
Campbell (1994, 1996), Klincewicz (1991), O'Kelly ve di§.(1995) tarafindan
galigilmigtir. Her bir durum farkli yollardan formiile edilebilmekie beraber, en etkin
genel bir yaklagsim Ernst ve Krishnamoorthy tarafindan ortaya konmustur (1996,
1998). Bu yaklagimda her bir orijin igin arklardaki akiglara dayanan bir ydntem
onerilmistir.

O’Kelly, USAHLPyi ¢dzmek igin, bir havayolu girketinin ugus rotalarini modelleyen
ve her bir hava limamina belirli sayida merkez lsse atamaya galisan iki sezgisel
yéntemi ele almigtir (O'Kelly, 1995). Klincewicz Konum-Tahsis problemlerini ele
alarak p-merkez Uslerin biitiin olast kombinasyonlari deneyen ve her bir durum igin
en klglk mesafeye sahip diigiim noktasini atayan bir sezgisel yontem kullanmistir
(Klincewicz, 1991). Yasakli aramayi konum-tahsis problemlerinin ¢dziminde ilk
olarak Skorin-Kapov ve Skorin-Kapov kullanmigtir (Skorin-Kapov ve Skorin-Kapov,
1994). Kullanilan bir diger yaklasim ise taviama benzetimi teknigidir (Ermnst ve
Krishnamoorthy, 1996). Cézlim kalitesinin tahmini bir degerini verebilecek alt sinirlar
olusturmada referans ¢6zimii kullanan ilging bir sezgisel ¢6zim teknigi de O'Kelly
tarafindan 6nerilmi§tif (O’Kelly ve dig., 1995). Abdinnour-Helm ise USAHLP igin iyi
¢Oziimler elde etmede genetik algoritmalar ile yasakli aramayi bir arada kullanan
melez bir sezgisel yaklagim kullanmigtir (Abdinnour-Helm, 1998). Smith ise sonsuz
kapasiteli, tek paylasimli p-merkez s medyan problemini ¢ézmek igin yapay sinir
a§|ar1 yaklagimini énermigtir (Smith ve did., 1996). Topguoglu ise USAHLP igin bu
gline kadar literatiirde yer alan en iyi ¢oziimleri veren genetik algoritmalara dayanan
bir sezgisel yaklagim énermigtir (Topguoglu ve dig., 2005).

8.2.2.1 Problemin Formiilasyonu

Merkez Us konumuyla ilgili mevcut temel bilgiler, her bir dGgim noktas: ¢ifti (7, ;)

arasinda bilinen bir W; miktarindaki akigin (yolcu, veri, posta, bilgi, vs.)
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gergeklesmesi igin ihtiyag duyulan n diigiim noktasidir. Bunu gergeklestirmenin en
basit yolu her bir diigiim noktasi ¢iftini dogrudan birbirleriyle birlestirmektir, ancak bu
¢ok verimsiz bir yontemdir. Verimliligi artirmak igin biitin akislarin Sekil 8.19'da
goériildtgu gibi baglanti noktalar aracihifiyla gergeklestiriimesi gerekir.

Sekil 8.19 : Merkez s agmdé toplama ve dagitim siireci

Baglanti noktalarinin konumilan orijinal diigiim noktalarn kiimesinden segilmelidir.
Genellikle baglanti noktalarini tamamen birbirlerine baglidir ve transfer maliyetleri
Ucgen esitsizligini sadlar. Benzer sekilde, merkez {is olmayan herhangi bir digim
noktast dogrudan bir merkez Usse baglanmalidir. Bu varsayimlar ve sinirlamalarla
bltln transferler bir veya en fazla iki merkez Us lzerinden rotalanmalidir. Genellikle
bu akig, i’den j'ye k ve / baglanti noktalari Gizerinden olan transfer eger & ve [ esitse,
tek bir merkez Us lzerinden gergeklesen akis olarak yazilir. Benzer sekilde eger i
bir merkez (s ise i = k ve e@er j bir merkez Us [/ = j olarak yazilir. Bu bagiantilarin
ulastirma maliyeti, ’den £'ya olan toplama, £'dan [’ye transfer ve /'den j'ye dagitim
maliyetlerinin toplamina esittir. EGer diigim noktalarindan ikisi birbirinin aynisi ise
bu maliyetlerden bazilari sifira esit olabilir.

USApHMP igin ilk tamsayl programlama (IP) formiilasyonu O’Kelly tarafindan
onerilmistir ve bu modelde amag fonksiyonu ikinci derecedendir (O’Kelly, 1987).
Bdyle bir ikinci dereceden formiilasyonun avantaji, sadece N 2 ikili de§i§kene ve

(1+N+1\12) kisita gereksinim duymasidir. Dezavantajl ise, ikinci dereceden
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formiilasyonun dogasindan gelen genel minimuma ulagmanin garanti olmamasidir.
Ayrica bu problem igin karigik tamsayl programlama (MILP) formiilasyonu da
gelistiriimigtir (Campbell, 1994; Ernst, 1999; Ebery, 2001). [kinci dereceden tamsayt
programlama modeli Yapay Sinir A§! catisina dénistiirmeye uygun oldugundan, bu
gahsmada bazi notasyon degisiklikleri yaparak O’Kelly'nin formilasyonu
kullanilmigtir.

Eder 7nci diigim noktasi K'nci diigim noktasina konumlandirimig merkez Usse
tahsis edilmigse, tamsay: karar degiskeni X;, 1’e, aksi takdirde 0’a esit olacaktir. Her
bir merkez lis kendi kendine atanmigtir; yani, Knci digiim noktasi eder bir merkez
Us ise Xy 1'e esittir. di ’'nci ve knci diigim noktalar arasindaki mesafe, ; i'nci
dugim noktasindan j'nci diigiim noktasina olan akig miktari ve y, a ve & toplama,
transfer ve dagitim birim maliyetleri olsun. Bir merkez Ussii £’nci dugim noktasina
kurmanin maliyeti de f; olsun. Literatiirde, baglanti noktalar! arasindaki indirgenmis
birim maliyeti elde edebilmek igin bir iskonto faktori olarak a < 10ve y=0=10

degerleri kabul edilmigtir.

Bu tanimlamalar kullanilarak USAHLP, 0-1 ikinci dereceden programiama olarak
asagidaki gibi modellenebilir:

min f(x) =ZZZZI/VdeikXik "‘ZZZZW}idjzXﬂ (8.23)
T Tk i1

Z;ZZamjdleikXﬂ +Zk:kakk
{ J

Kisitlar;
X, =1, VieN (8.24)
k
X, -X, <0, VijkeN (8.25)
X, {01}, VikeN (8.26)

Orijin i"den digariya olan toplam akig miktar O; ise:

0= W, VieN (8.27)
J
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ve D; vans noktasi i’de sonlanan toplam akis miktari ise:

D, = ZWJ,., VieN (8.28)
J

Eder maliyet matrisi simetrik ise (yani, dy = di;), amag fonksiyonu (8.23) asa§idaki

gibi yazilabilir:
S@) =" X,d,(0,+D)+Y. > > > aW,d X, X, +Y [, X, (8.29)
i i k1 k

Amag fonksiyonu (8.23), toplama, transfer ve dagitim maliyetlerinin toplamina esittir.
Kisit (8.24), her bir digim noktasinin sadece tek bir merkez isse tahsis edilmesini
garanti altina alir. Kisit (8.25), her toplama ve dagitim hareketi igin baglanti
noktalarinin tespit edilmesini saglar. Doérdiinci ve son kisit (8.26), butln
degigkenlerin 0-1 tamsay dederi almaya zorlar.

8.2.2.2 Hopfield Sinir Ag: Modeli

USAHLP, amag fonksiyonu ve kisitlar X ¢6ziim matrisi degil de x ¢6ziim vektdrl gibi
yazilarak standart ikinci dereceden programlama bigimine donlstdrdlebilir. vec(x),
nxr'lik matris X'i mn - elemanli vektdr x’e doniistliren fonksiyon olsun. Bu fonksiyon

su sekilde tanimlanabilir:
x =vec(X) = [ X1, Xy X 1> Xy s X gy reoes Xy rovves Xy s Xgpyoons X | (8.30)

ve ¢ asagidaki gibi tanimlanir:

¢ =[d, (0, + D)+ f,,dy (0, + D,),...,d , (O, + D,),....

.dy, (0, +D,),d, (0, +D,)...d (0, +D,)+ f.] (8.31)

(8.28)deki ikinci dereceden terim x'ad"xW gibi gdsterilebilir. Bu ifadede, d
maliyetlerin (dy) olusturdugu matris, W akislarin (%) olusturdugu matristir. Bu ifade

xT(adT®W)x’e esittir ve ® Kronecker garpimidir (Gese ve dig., 1991).
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2dt QW = : : : : : :

d 12 Wnl e d 12 Wnn dzz Wnl d 22 Wrm d n2 Wnl d n2 W@_

dlnI/Vll dlnI/Vln dZnVVll ot dZnVVln dnnVVII dnnI/V]n
_dannml o dln Wnn dZn Wn] dZann dnn Wn] dnn sz i

USAHLP ¢oziim vektdrl (x) cinsinden yeniden su sekilde ifade edilebilir:
min f(x)=¢"x+x"Qx (8.32)
s.t.
Ax<b (8.33)
X; € {0,1}, Vi (8.34)

Oyle ki; Q, d ve Wnin Kronecker carpimi (= d"®W), A, b, ¢ ise bir nceki
formilasyondan elde edilen degerlerdir. Bu genel problem igin uygun enerji
fonksiyonu Aiyer ve Gee tarafindan gergeklestirilen caligmalar temel alinarak su
sekilde verilebilir:

E= f(x) +—;-c0Eg (8.35)

Bu esitlikte ¢ terimi x vektSriiniin kistt diizlemi Ax = b’den sapma miktarina esittir.
Bu degisikligin avantaji sadece tek bir ceza parametresinin (c)) segilmesine
gereksinim duymasidir. Eger ¢, yeteri kadar buyilkse, enerjinin enkigliklenmesi
esnasinda kisit terimini ortadan kalkmaya zorlayacagindan, ¢dzimiin gegerliligi
saglanir. Bu nedenle, ¢6ziim ister istemez kisit diizleminde yer alacaktir.

8.2.2.3 Degistirilmis Hopfield Tank Enerji Fonksiyonu

x vektdrinin kisit dizleminin ¢6zUm uzayina projeksiyonu yapilirsa enerji

fonksiyonu (8.35) asagdidaki gibi yeniden ifade edilebilir:
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B x(2Q+ ¢y (P- Dk x" (e )+ S (8.36)

E standart Hopfield enerji fonksiyonu ile kargilastinididinda, agin agirliklari (W) ile
harici girdilerinin (I):

W=-2Q+c,(P-1) (8.37)

I=cys-c

seklinde oldugu gortlebilir.

Bu enerji fonksiyonu ve Bolim 5.5'de anlatilan yéntem kullanilarak degistiriimis
Hopfield adi Merkez Uslerin Konumlandirimasi problemini ¢dzmek icin kullanilabilir.
BolUm 5.5'de anlatilan ydntem ¢dzimin olurlulufunu garanti etmekle beraber
¢6zum kalitesi agisindan yetersiz kalabilir. Cozim kalitesini artirmak icin gegici
olarak enerji dizeyinin artisina izin veren ve bdylelikle enerji fonksiyonunun yerel
minimumlarindan Kurtulmasini saglayan HN* agi da kullanilabilir (Bélim 5.6).

Algoritma:
Adim 1: Ag parametrelerini ( W, I, x At ve §) baslangig durumuna getir.

Adim 2: HN* icin; (f) = 1- 2exp(-#/f) olarak giincelle ve a(t)'yi [k(¢), 1] aralifindan

rasgele seg.:

Adim 3: Nt')ronlah;

Y s

X new = %; — (1)
X,

olarak gtincelle (x, biiytik olasilikla kisit diizleminin digina gikacaktir)
Adim 4: x'i asadidaki yinelemeli prosediire gore kisit diizlemine projeksiyonunu
yap: -
while ([x—(fox+s)| >limit)

X &« PX+s
For i = 1 to N
x, =g(u,)
Endwhile

Adim 5: fyi artir. EGer k(¢) = 1 ve %= 0,Vi ise DUR. Yoksa Adim 2'ye git.
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8.2.2.4 Deneyler ve Elde Edilen Sonuglar

Literatiirde Sivil Havacilik Orgitii (Civil Aeronautics Board - CAB) veri seti merkez

-Us konumiandirma problemi algoritmalarinin etkinliklerinin deg@erlendiriimesinde
siklikla kullaniimigtir (O'Keily, 1987). Bu veri setinde sehirler arasindaki akiglar
simetriktir ve 25 sehirlik veriden n = 10luk bir problem seti olusturularak bu
calismada kullaniimigtir. Problem setinde farkli transfer maliyetleri (yani, iskonto
oranlari) a = {0.2,0.4,0.6,0.8,1.0} kullanildi. Toplama ve dagitim birim maliyetleri ise
sabit olarak y = J =1 kabul edilmistir. Her bir iskonto orani igin, bir diigiim noktasinda
merkez Us kurmanin sabit maliyeti ise f; {100, 150, 200} olarak belirlendi. Referans
maliyet olarak kesin sonuglar ise Abdinnour-Helm’'in galismasindan tiretilmistir
(Abdinnour-Helm, 1998).

HN ve HN* sonuglarini bagka bir yontemle de karslla§t|rmak igin, orijinali Ernst
tarafindan uygulanan taviama benzetimi- yaklagimini p-merkez {s problemine
uyarlandi (Ernst ve Krishnamoorthy, 1996). TB algoritmasinin ilk kontrol parametresi
taviama sicakliginin (70) baglangi¢ degeridir ve asagidaki gibi hesaplanabilir (Aarts
ve Korst, 1989):

-

=ml-l~m2><eTO (8.38)

Burada, y (kabul orani) 0.95 olarak belirlenmistir. Bu formiilasyonda, m; maliyette
azalmaya yol agan hareketlerin sayisini, m; ise bir 6nceki adima gére maliyette
artisa neden olan hareketlerin sayisini ve Af de m; hareketleri igin maliyetteki
ortalama artigi goésterir. Baslangig sicaklidi Markov zinciri igin gec}ici buyuk bir
saylya ( deneyimizde 100.000 ) esitlenir. Bir tah Markov zinciri tamamlandiktan
sonra, baslangic sicakligi (7°) Denklem 8.44 kullanilarak hesaplanir. Markov
zincirinin uzunlugu 2xp (n problemin bliylkIGgd, p merkez Us sayisi) olarak belirlenir.
Tavlama benzetimini » = 50 ve n = 5 igin galistirdigimizda 7’ icin 224.000 degeri
elde edilmigtir.

Ayni merkez Usse tahsis edilen diigiim noktalari grubu kiime olarak tanimianmistir.
TB sezgisel yaklagiminda komsuluk ¢ézlimlerini elde etmek igin iki ana iglem vardir:
1) rasgele secilmis bir digim noktasinin farkli bir kiimeye tahsis edilmesi ve 2)
rasgele segilmis bir kiimeden rasgele segilen bir digiim noktasinin merkez Us olarak

186



belirlenmesi (Ernst ve Krishnamoorthy, 1996). Bu islemlerden bir tanesi daha 6nce
belirlenmis bir olasilikla uygulanir. TB sezgisel yaklagiminin uygulanmasi esnasinda
yerel minimumdan kurtuimak igin bir yeniden isitma mekanizmasi da Kkullanilir.

Deneylerimizde sogutma oranini 0.97 olarak kullandik.

Deneyler neticesinde elde edilen HN, HN* ve TB sonuglart Tablo 8.2'de
gésterilmistir. Hopfield agi matris islemlerinden dolayi ¢ok fazla hesaplama zamani
ve hafizaya gereksinim duydugundan tavlama benzetimi ile hesaplama slresi

kargilagtirmasi yapilmamistir.

. Tablo 8.2 : Sonuglarin karsilagtirilmast (n = 10)

Baglant:

_noktalari

100 4,6,7 791.93 18.8% 0.0% 0.0%
0.2 150 7,9 915.99 0.0% 0.0% 0.0%
200 7,9 1015.99 0.0% 0.0% 0.0%
100 4,6,7 867.91 15.9% 0.0% 0.0%
0.4 150 7,9 974.30 0.0% 0.0% 0.0%
200 7,9 1074.30 0.0% 0.0% 0.0%
100 7,9 932.62 0.0% 0.0% 0.0%
0.6 150 7.9 1032.62 0.0% 0.0% 0.0%
200 4 1131.05 0.0% 0.0% 0.0%
100 7,9 990.94 0.0% 0.0% 0.0%
0.8 150 4 1081.05 0.0% 0.0% 0.0%
200 4 1131.05 0.0% 0.0% 0.0%
100 4 1031.05 0.0% 0.0% 0.0%
1.0 150 4 1081.05 0.0% 0.0% 0.0%
200 4 1131.05 0.0% 0.0% 0.0%

HN ilk yerel minimuma takildiindan bazi durumlar igin kétl sonuglar vermistir.
Ancak HN* ¢dzlm kalitesini oldukga artirmis ve veri setindeki bitin durumlar igin en
iyi ¢bziimii bulmustur. Yine TB sezgisel yaklasimi da yeniden isitma yéntemi

sayesinde yerel minimumlara takilmadan en iyi ¢dziimlere ulagmistir.
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9. YAPAY SiNiR AGLARI iLE KONTROL EDILEN GEZGIiN ETMEN TEMELLI
TEDARIK ZINCIiRI YONETIM SiSTEMININ TASARIMI

Bu bélimde, entegre tedarik zinciri yonetimi sistemleri igin gezgin etmen (mobile
agents) mimarisini temel alah, talep tahmini ile tedarik¢i segimi stregleri daha 6nce
Bolim 2 ve 3'de anlatilan yapay sinir agi modelleri kullanilarak Java platformunda
gerceklenen karar destek sistemi agiklanacaktir.

9.1 Girig

Son yillarda, ekonominin kiiresellesmesi ile birlikte, tedarik zinciri faaliyetierinin yerel

olmaktan gikip yeryiizli boyutunda ydnetimeye baslandi§i gériimektedir. Uriinler
artik ayni cografyada Uretilip satiimamaktadir. Bir Grtinlin farkli pargalar: bile siklikla
diinyanin gok farkli yerlerinden gelmektedir. Bu durum ise daha karmasik tedarik

zincirlerinin olugmasina ve dolayisiyla tedarik zinciri yonetimindeki gereksinimlerin

farklilagmasina yol agmistir. Bilisim ve yazilim mihendisligindeki hizli ilerleme,

tedarik zincirinin entegrasyonu ve koordinasyonunun sadlanmasinda yeni firsatlan

da ortaya gikarmistir.

Yirmi birinci yiizyilin rekabetgi piyasasi, organizasyonlar arasinda Griin, siire¢ ve
bilgi akisini birlestiren, girbliz ve genis igletme yo6netimi ¢éziim/girisimlerine
géreksinim duymaktadir. Bu da igsel ve digsal isletme sireglerini tanimlama, iletme
ve surekli iyilegtirmede elektronik veri deg@isimi/Internet’'in etkin olarak kullaniimasi ile
mimkunddr. Bilgilerin elektronik ortamda degisimi hatalarin azalmasina yol agarak
streglerin verimliligini artirir. Tedarik zincirinde bir girket diger sirketlerin bilgilerini
kullanabildiklerinde, belirsizligin negatif etkileri (6rnedin, hatali talep tahminleri,
yliksek envanter diizeyleri, vs.) azaltilabilir.

Tedarik zinciri iglemlerini iyilestirmede sadece etkin bilgi transferi degil bilginin
zamaninda hazir bulunmasi da anahtar role sahiptir. Aslinda, parga talebinin
goriinurlGdd, konumu ve lojistik adindaki bitlin pargalarin durumundan emin olmak
icin biligim sistemlerinin kullanimi imalatin &nemli bir niteligi olarak 90'larin baginda
tanimlanmugtir (Kehoe ve Boughton, 2001a; Kehoe ve Boughton, 2001b). Internet,
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bir ana kaynakta yer alan bilgilerin herkesin kullanimina sunulmasina olanak
saglayan ilk kanaldir. Internet ve ilgili teknolojilerin mevcudiyeti, islevsel engellerin
ortadan kaldiriimasi ve bilgi akiginin iyilestiriimesinde daha onemili gelismelerin
gerceklestirilmesine firsat saglamaktadir (Boyson ve dig., 2003).

Modern bilgisayar aglari bilgilerin ilgili biitlin varliklara hizli bir sekilde dagitiimasini
saglayacak kabiliyettedir. Bitiin diinyaya yayilmis farkl isletmelerin bilgisayarlari,
pargalarin  mevcudiyeti, sipariglerin verilmesi ve kesinlestirimesi, dagitim
gizelgelerinin miizakere edilmesi gibi konular belirlemek igin birbirleriyle iletigim
kurabilmektedirler (Sarkis ve Sundarraj, 2002). '

9.2 Tedarik Zincirlerinde Koordinasyon Mekanizmalari

Elektronik ortamda TZY sistemlerinde bitlniegme duizeylerinin islevselligi ve
karmasikhg: ileri diizeyde bitiinlesikten kismen bitlinlesik olana kadar degigebilir
(Pant ve dig., 2003). Yiksek dlzeyde biitlinlesik TZY sistemleri genellikle karmagik
icsel ve digsal islemleri igerirler. TZY'de gok farkh miktar ve gesitte parga ve
bilegenlerin satin alindidi bir ok tedarikgi, kiiresel olarak yayllmis olabilir. Rekabetgi
konumda kalabilmek igin etkin ve verimli olarak karmasik islemleri birbirine baglayan
TZY sistemi kurulabilir.

Tedarikgi
Depolar

[malatcilar

1 Web-tabanh
* siparigler

N ; . I; i [
Geleneksel “~ A
siparisler

Mﬁstéi‘fler ' - Malzeme Akt
-p Bilgi Akt

Sekil 9.1 : Entegre tedarik zinciri ydnetimi sistemlerinde sipariglerin gergeklestiriimesi
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Bu sistemlerde, esasen {i¢ ana oyuncu vardir: imalatgi, tedarikgiler ve dagiticilar
(Sekil 9.1). Ayrica lojistik ve depolama kolaylikiari da yer alir. Sistemin, zincirdeki
envanteri azaltip, gecikmeleri éhleyip, daha iyi misteri hizmeti saglayarak rekabetgi
konumunu siirdirebilmesi icin iki ana gorevi gerceklestirmesi gerekir: 1) tedarik
zincirinin  degisik  pargalari arasinda ortaklagsa planlama ve 2) musteri
sorgulamalarina cevap verme (Simchi-Levi ve dig., 2000).

Yazilim etmenleri, Internet (zerinden tedarik ve drlnlerin satiglarinin da yer aldigi
bir gok isin otomatiklestirimesine yardimci olur. Gereksinim duyulan ve tedarik
edilen Urunlerle ilgili etmen faaliyetleri, bir etmenin farkli {rlnlerin aliminin
karsilagtiriimasi problemini azaltacak bigimde tamimlanirlar. Bu tip etmenler, bir
kullanicinin agiri bilgi ile ylklenmesini veya arastirma maliyetlerini azaltacak bigimde
tasarlanirlar. Bu tip sistemlerle klasik sistemler arasindaki fark, niifuz aianlna tzel,
sirekli galigan ve otonom olmalaridir (Wu, 2001).

Cok-etmenli sistemlerin Gretim ve tedarik zinciri yénetimindeki uygulamalari yeni
degildir. Akilli Gretimlerde etmenler, imal edilecek Urlinlerin yapilanis tasarimi (Darr
ve Birmingham, 1996), gevik Uretimde g¢ok-etmenli sistemlerin koordinasyonu
(Barbuceanu ve Fox, 1996), Uretim iglemlerinin gizelgelenmesi ve kontroli (Sadeh,
1994; Choi ve Park, 1997), ara¢ rotalama ve igletmelerin modellenmesi (Kwok ve
Norrie, 1993), ve Uretim siralamasinin belirlenmesi (Wooldridge ve dig., 1996) gibi
farkh iglevsel alanlarda kullanimigtir. Sikora ve Show bilisim sistemlerinin
koordinasyon ve entegrasyonu igin bir gok-etmenli ¢ati olusturmuslardir (Sikora ve
Shaw, 1998). Gilman sanal igletme kurallar, akilli etmenler, STEP ve is akisinda
tasarim ve imalati biitiinlestirmistir (Gilman ve di§., 1997). Shen ve Norrie akilli
imalat igin etmen-temelli sistemlerin bir taramasini yapmistir.

Yung ve Yang, TZY problemini ¢dzmek igin gok-etmenli teknoloji ile kisit agini
bittnlestirmeyi 6nermistir (Yung ve Yang, 1999). Yan aJ akis modelinde maliyet
paylagimi temelli daditiimis elektrik giic iletimi igin bir gok-etmen temelli gériissme
destek sistemi geligtirmigtir (Yan ve di§., 2000). Ancak, gezgin etmenler kullanan
koordinasyon mekanizmasi ne etmen temelli imalatta ne de etmen temelli tedarik
zincirlerinde ele alinmamistir.

9.3 Gezgin Etmenler

Etmen,; bir fiziksel gevre igin yerlesmis olan, kendi tasarim amaglarina uygun olarak
otonom fiiller. yapabilme yetenedi olan bilgisayar sistemleridir / yazilimlandir. Bir
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etmenin repertuari; o etmenin amacina ulagsmak igin, gevreden algiladigi ve kendi
bilgi tabanindaki verilere gére yerine getirebilecedi fiiller kimesini ifade etmektedir.
Bu repertuar etmenin gevreyi etkileyebilme kapasitesini gdstermektedir. Burada
karsilagilan temel problem ise etmenin daha énce karsilasmadi§i ve/veya etmen
geligtirici tarafindan tanimlanmamis olan bir problem karsisinda, tasarim amacina
uygun olarak bu fillerden hangisini segecegdine karar vermesidir. Bu karar verme

slreci gesitli gevresel degiskenler tarafindan etkilenmektedir.

Gezgin etmen ise; bir ag lizerinde (Internet, yerel alan agi, genis alan agi, vs),
kullanict adina belirli- iglevleri yerine getirirken, otonom olarak kendisini bir
makineden bagka bir makineye tasiyarak (gé¢ ettirerek) gérevine/arastirmalarina
yeni yerleskesinde devam edebilen etmendir. Gezgin etmenin hangi gérevleri yerine
getirecedi, hangi makineler {izerinde dolasacadi, nasil bir karar verme stratejisi
uygulayacagi, ilk Gretim zamaninda gezgin etmene kullanicinin talepleri
dogrultusunda etmen sistemi tarafindan ylUklenir. Bu veriler, etmen farkli uglar
arasinda dolagirken edindigi bilgilere gore yeniden dizenlenebilir. Bu asamadan
sonra etmenin hareketi yliklenen amacina gore otonom olarak devam eder.

Tasinabilirligin evrimsel gelisme siirecinin ilk adiminda dosyalarin bir makineden
diger bir makineye degisik protokollerle (6rnegin, FTP) transferi amaglanmistir. Bu
protokollerde karsi makineye baglanarak, gerekli glivenlik kontrollerinden sonra
istenilen dosyanin yerel makineye indirilmesi saglanmaktadir.

ikinci adim Uzaktan Yordam Cagirmadir (Remote Procedure Call-RPC). Uzaktan
yordam c¢agirma iglemiyle, basit dosya transferinden Gte, gall$an bir programin
galigma akiginda kontrolin sunucu makineye gegmesi sadlanmigtir. Bu modelde
istemci, sunucu Uzerindeki bir metodu cagirirken, o metodun ihtiyag duydugu
parametreleri de kars! tarafa géndermektedir (Sekil 9.2). Sunucu bu parametreleri
aldiginda artik galisan programin kontroli kendi elindedir. Dider taraf sunucudan
gelecek olan sonug dederini beklemektedir.

parametreler (veri)
Istemci ‘ Sunucu
sonug (veri)

Sekil 9.2 : Uzaktan Yordam Cagirma

Her ne kadar uzaktan yordam ¢agirma modelinde uzak bir makinedeki metot
¢agnsinin yerel makinedeki metot ¢agrisi gibi yapmak amaci gergeklenmesi basit bir
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amag oisa da, bu model, bilgisayar biliminde yeni yaklagimlar igin glglu bir etkiye
sahip olmustur. Bunun (izerine bir sonraki adim olarak, basit bir veri (parametre)
transferi yerine galigacak programin karsi tarafa gdnderilmesi fikri ortaya gikmistir.
Sekil 9.3'de goriildigu gibi, sunucu makinede galigtiriimasi istenen program pargasi,
parametre olarak génderilerek bu program pargasinin galistiriimasi ve sonucunun
istemciye gdnderiimesi beklenir. Bu model Uzaktan Degerlendirme (Remote
Evaluation - REV) olarak adlandirimaktadir (Stamos ve Gifford, 1990).

g parametreler (kod)
Istemci Sunucu
sonug (veri)

Sekil 9.3 : Uzaktan Degderlendirme

Uzaktan degerlendirme paradigmasinda programi galistiran bilegen, istemci, gorevin
yapabilme bilgisine (know-how) sahiptir, fakat bunun yerine getirilmesi igin ihtiyag
duyulan kaynak uzaktaki bir makinededir (sunucu). Bu sebeple istemci, kendisindeki ‘
yapabilme bilgisini kars! tarafa sunucuya géndererek, bu pregram pargasinin karsi
tarafta galigtirilip sonucunun kendisine gdnderiimesini bekler. Sunucu génderilen
kodu caligtirarak, kendi yerel verilerine daha hizl erisim ile istenen sonuca ulagip

bunu istemciye génderir.

Talepte Kod Alma (Code on Demand - COD) paradigmasinda, istemci kaynaklarina
yerel erigim hakkina sahiptir, fakat gérevi yerine getirmesi igin gereken yapabilme
_bilgisine sahip degildir. Bu sebeple istemci bu bilgiye sahip olan sunucudan, ihtiyag
duydugu yapabilme bilgisine erigir (Sekil 9.4'de gorlldigu gibi) ve kendi gdrevini

] al (kod)
Istemci . Sunucu

Sekil 9.4 : Talepte Kod Alma

sonlandirir.

Tasinabilir kodun bir 6rnegi olarak gezgin etmen kavrami kullanilmigtir. Bir etmen,
gérevi ile ilgili karar alinmasinda ve gorevin idamesinde kullanici ile her zaman
dogrudan bir etkilesim géstermeden farkli otonom derecelerinde galigabilen aktif bir
yazilim varligidir. Bir gezgin etmen ise ag lizerinde farkli makinelerde dolagabilen ve
konak makinelerinin 6zkaynaklarini ve hizmetlerini Sekil 9.5°’de g&sterildidi gibi

kullanabilen etmenlerdir.
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Istemci

Istemci
Program

Istemci
| istemci
Program

\

Sekil 9.5 : Gezgin Etmen

Gezgin etmenler taginabilir, esnek, otonom, dinamik ve verimli bir yapiya sahiptirler.
Bir gbrevin igine yerlestirildikleri zaman, uzaktaki bir makineye kendi ana
makinesinden gdnderililer. Bu makinede gdrevini tamamladiktan sonra ulastigi
sonucu asil makineye bir mesajla génderirler veya dogrudan kendisi gelerek sonucu
iletirler. Gezgin etmen kavrami ayni zamanda dagitimis. ortamlarda ve internet'te
paralel calismaya da olanak saglamaktadir. Gérevler, ufak ve gok sayida gezgin
etmen icine gdmulerek, daha sonra galismalari igin ag lizerindeki farkli makinelere
gbnderilirler. Her etmen kendine yiiklenen goérevi yerine getirmek igin bagimsiz
olarak galigir ve ulastiklari sonug, bir ana sunucu lzerinde veya yonetici gérev
Uzerinde toplanir. Bu sayede paralellestirilebilen gorevierde hizli sonug elde
edilebilmesine olanak saglanmaktadir.

Taginabilir sistemler aslinda homojen yapida sistemler igin ortaya cikmiglardir. Bu
sistemlerde verilerin ikili (binary) gosterimleri ve sistem Gzellikleri ayn olmasina
ragmen gene de baz problemlerle karsilagiimaktadir. Gunimiizdeki heterojen
ortamlara. dogru olan geniglemeyi géz éniine aldigimizda, tasinabilirik daha da zor
bir problem olarak karsimiza gikmaktadir. Buna cevap olarak bulunan bir yol ise
Java programlama dilidir. Java nesneye yonelik programlama stilini, bir ara kod
dénlsimi ile bayt kodlara (bytecode) gevirmekte ve JVM’e sahip her platformda
ayni sekilde yorumlanmaktadir.

9.3.1 Tasgmnabilirlik Tirleri

Gezgin etmenler, dagitilmis sistemlerin  tasarlanmasini  ve  idamesini
kolaylastiriimasina olanak saglayan bir teknoloji olarak ortaya clkmistir. Gezgin
etmenlerin bir makineden diger bir makineye taginmasinin li¢ temel tirt vardir
(Cugola ve dig., 1997; Hohlfeld ve Yee, 2003).
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Zayif Tagima: Farkli bir makineden gelen etmenin kaynak koduna dinamik bir
baglanti kurulmasi ile yapilan tasimadir. Kaynak kodun tamami yerine sadece
bulunabilecegi adresi alici tarafa génderilir. Kargi taraftaki makine bu etmeni aktif
hale getirmek istediginde, kendisine gelen adres bilgisinden bu etmenin kaynak
koduna ulasir ve kendi makinesinin bellegine yiikler. Aglet (Baumann ve dig.,
1998) ve Mole (Lange ve Oshima, 1998) gibi Java tabanli etmen sistemlerini

hemen hemen hepsi zayif tagimal sistemlerdir.

Gliglli Tagima: Bir etmenin kaynak kodunun ve galisma durum degiskenlerinin
ve veri uzayinin karst makineye taginmasi ve bu makineden etmenin galismaya
kaldigi noktadan devam edebilmesine olanak saglayan tasima seklidir.
“Telescript” gibi sistemler, bu tip tagima uygun olarak hazirlanmis olan dil
yorumlayicisi  sayesinde bir gorevcidin galisma durum degiskenlerini
yakalayabilmekte ve karsi tarafa gonderebilmektedir (White, 1994)

Tam Tagima: Cogu yaklagsimda bu tagima modeli oimamasina ragmen bazi
aragtirmacilar bunu da bir tagima modeli olarak gordikleri icin incelemekte fayda
vardir. Tam Tagima, calisan bir programin tim gorevciklerinin, adlandirma
alanlarini yiginlarinin, program sayaglarinin ve diger kaynaklarinin baska bir
makineye tasinmasidir. Bu yapi g6¢ ettirme mekanizmasinin daha da
saydamlastiriidigi gui¢lii tagimanin genel bir hali olarak gorilebilir. Tam tasima,
eger gdg ettirilen etmen yiik dengeleme gibi gorevier igin tamamiyla saydam bir
sekilde yapilmasi gerekiyorsa kullaniimast gereklidir. LOCUS bu modeli kullanan
bir dagitilmig isletim sistemidir (Walker ve dig., 1983).

9.3.2 Gezgin Etmen Kullanmanin Faydalari

Gezgin etmen kullanimi i¢in en az yedi nedenin oldugu séylenebilir.

1. A§ yikini azaltirlar. ‘Dagmlmls sistemler genellikle verilen bir goérevi
tamamlamak igin ¢oklu etkilesim igeren haberlesme protokollerinden
faydalanirtar. Bunun sonucu olarak da ag (zerinde ciddi bir veri trafigine
sebép olmaktadiriar. Gezgin etmenler, kullanicilarin bu karstikli
konugmalarini (protokollerini) birer paket haline getirerek etkilesimin olacagi
yerel makineye génderilmesine olanak saglamaktadir. Gezgin etmenler ayni
zamanda ag lzerinden ham veri akisini da ciddi diglide azaltabilmektedir.
Blylk olgeklerdeki bir veri blogunun uzaktaki bir makinede saklanmasi
durumunda, bu verinin iglenmesi igin veri blogunun kendi makinemize
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alinmasi yerine, gonderilecek bir gezgin etmen ile gerekli iglemin uzak
makinede, yerel olarak halledilebilmesi de miimktndr.

2. Ag gecikmelerini engeller. Uretim sireglerindeki robotlar gibi, kritik gergek

4,

zamanl sistemler c¢aligtiklart ortamdaki degisikliklerden hizli sekilde
haberdar olmak isterler. Bu gibi kontrol iglemlerinin merkezi bir sekilde
yapllmasi ciddi gecikmelere ve merkezde yogunluga yol agmaktadir. Gezgin
etmen kullanimi sayesinde merkezi kontrolden kurtularak, bu “etmenler
alicilanin oldugu yere yerlestirilerek, ydnetici gorevcigin direktiflerine goére

hareket etmekte ve bu sayede gecikmeleri azaltmaktadir.

Protokolleri igerir. Bir veri, dagitimisg sistem {izerindeki uglar arasinda el
degistirirken, her ug bu giden veriyi kodlamak ve gelen veriyi yorumlamak
icin gerekli protokollere (yorumlayacak program pargaciklarina) sahiptirler.
Bununla birlikte protokoller, etkin kulanim ve/veya giivenlik gibi yeni
gereksinimleri  kargilamak igin  geligirken, uglardaki bu program
pargacikiarinin da giincellenerek yeni ortama uyum saglamasi ve hantal
yapidan kurtulunmasi gerekmektedir ve bunu saglamak zor ve masraflidir.
Bunun sonucu olarak protokoller sik sik bir kalitimsal problem olarak
kargimiza gikmaktadir. Gezgin etmenlerin kullanimi sayesinde bu protokoller
etmenin igcine gbémilerek sisteme dinamik ve glincel bir yapl
kazandirilabilmektedir.

Asenkron ve otonom olarak galisabilmektedirler. Ginimiizde cep telefonu ve
PDA (Personal Digital Assistant) gibi gezgin aygitlar pahali ve kirilgan ag
baglantilari {izerinde yogunlukla galigmaktadirlar. Sabit ag ile gezgin aygit
arasindaki hattin daima agik olmasini gerektiren gorevierin bu gibi
sistemlerde kullaniimasi, teknik olarak uygun olmadidi gibi ekonomik de
degildir. Bu problemi ¢dzmek icin, gerekli gorev bir gezgin etmen igine
gomilerek ag Uzerinden ilgili aygita génderilebilir. Bu daditim igleminden
sonra etmen kendini lreten etmenlerden badimsiz, asenkron ve otonom
olarak calisabilir ve bdylece baglantinin/hattin daima agik kalmasina gerek
kalmaz. Gezgin aygit daha sonra uygun oldugu bir zaman sisteme
baglanarak isleminin sonucuna ulasabilir/génderebilir.

Ortama dinamik olarak uyum saglayabilir. Gezgin etmenler, ¢alistiklan
ortami algilayarak, cevrede olan dedgisikliklere otonom olarak cevap
verebilmektedirler. Cok sayida ve farkl tiplerdeki gezgin etmelerin ag
Uzerinde uygun gekilde yayilarak belirli bir problemin ¢6zimi saglanabilir.
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6. Dogal olarak heterojendir. A§ islemlerilhesaplamalart gerek yazihmsal,
gerekse donanimsal olarak bakildiginda genel olarak heterojendir. Gezgin
etmenlerde genelde bilgisayar ve ulastirma katmanindan bagimsiz olup
(sadece galisma ortamina bagimii) baglantisiz sistem bdtiinlestirmesi igin en
iyi kogullari saglamaktadir.

7. Glrblz ve hata hoggériiliidir. Gezgin etmenlerin beklenmeyen durumiara
karg! dinamik olarak kargillk verme yeteneklerinden 6tlirli glirbliz ve hata
hoggorill dagitiimis sistem tasarimina olanak saglamaktadir. Bir ugtaki
makinenin kapatiimast gerekince bu ugta calisan etmenler kendilerini bu
kapatma siirecinde ag (zerindeki bagka bir makineye naklederek
caligmalarina orada devam edebilirler.

9.3.3 Gezgin Etmen Modelleri

Gezgin etmen modelleri bes ana sinif altinda toplanabilir: Seyahat Programli Etmen,
Mekik Etmen, Seri Etmen, Sanal Paralel Etmen ve Seri Paralel Etmen (Wang ve
Tan, 2002).

o Seyahat Programli Etmen: ik gelistirilen gezgin etmen modeli olup, Uretici
etmen tarafindan olusturularak, dolasacag: makinelerin adresleri bu sirada
etmene vyiiklenir'. Etmen hedef makineler arasinda birer birer gé¢ ederek
kendine verilen gorevi yerine getirir. Etmen, bir makineden digerine gog ederken,
daha &nce erigtigi makinelerden topladig: verileri de yaninda gotlrmektedir.
Hedefindeki bltlin makineleri dolasan etmen, topladi§! biitiin veriyle beraber
Uretici makineye geri gelir.

» Mekik Etmen: Bir iiretici etmen ve bir ig¢i etmen vardir. Isci etmen Uretici
tarafindan yiiklenen hedef listesindeki ik makineye gonderilir. Bu makinede
etmenin igi bitince erigmis oldugu bilgiyi tekrar Uretici makineye gdnderir ve
kendisini bir sonraki hedef makineye go¢ ettirir. Bu iglem biitlin hedef makineler
dolagilincaya kadar devam eder.

o Seri Etmen: Mekik etmen modelinde oldugu gibi‘ bu modelde de, bir Uretici
etmen vardir ve is¢i etmen bunun tarafindan ilk hedef makineye génderilir. iggi
etmen aradidi bilgiye ulastiyi zaman, bunu bir mesaj ile Uretici etmene ileterek,

Yk gelistirilen modellerinde bu sekilde olmasina ragmen, daha sonraki modellerde bu
makinelerin adresleri gezgin etmen tarafindan yeni bilgilere ulagildikga glincellestiriimigtir.

196



kendisini yok eder. Uretici etmen bu mesaji aldiktan sonra bunu degerlendirerek,
bir sonraki makineye yeni olusturmus oldugu isci etmeni gdnderir. Bu iglem,
bitin hedef makineler dolasliincaya veya bagka ilgi duyulan makine kalmayana

kadar devam eder.

¢ Sanal Paralel Etmen: Uretici etmen ayni zamanda istemci makinesinde de
olusturularak, orada bir goérev ipligi olarak cahstirilir. Bu etmen, amacina
ulaginca sonlanir ama seri modelde oldugu gibi kendisini yok etmez. Bu
modelde herhangi bir is¢i etmen kullaniimaz.

» Seri Paralel Etmen: Bu modelde ise paralel veri erigiminden faydalanlblmaktadlr.
Bu modelde Uretici etmen gok sayida ig¢i etmen olusturarak bunlari bltlin hedef
makinelere ayri ayri génderir. isgi etmenler uzak makinede yerel verilere hizli
erigsim sa@layarak kendi goérevierini sonlandirir ve lretici etmene sonucu birer

mesaj olarak gbnderirler.

9.3.4 Java’'nin Gezginlik Destegi

Java programlama dili, dinamik sinif yiikleme o6zelligi ile (6rnedin apletler) bir
program kodunun makineler arasinda taginmasina olanak saglamasi sayesinde ag
tabanli programlamaya guiglli bir destek vermektedir. Buna ek olarak zayif
taginabilirligin bir formu olarak nesneleri serilestirebilmekte ve bagka JVM'lere
soketler ve/veya Uzaktan Metot Cadirma (RMI) ile génderilebilmektedir. Serilestirme
mekanizmasi, durum degiskenlerinin degerlerinin saklanmasina ve génderilmesine
olanak saglasa da, bir program pargasinin galismasinin baska bir makinede kaldigi
yerden devam,etmesine olanak saglamamaktadir. Serilegtirilen nesne karsi tarafa
ulaginca tékrar nesne haline getirilip, tanimlanan bir metodu ¢agrilarak aktiflestirilir.
Metodun adi ve parametre goénderilip gonderimemesi farkli gezgin etmen
sistemlerinde degisik sekillerde ifade edilmiglerdir. Bazilari run metodunu bazilar

ise go metodunu aktiflestirici metot olarak kullanmaktadir.

Java tabanli gezgin etmen sitemleri bir etmeni bir veya daha fazla gérev ipligi olarak
algilamaktadiriar. SUN'in resmi JVM'i guclii taginabilirligi desteklememektedir. Bunu
destekleyebilmesi i¢in JVM kodunun, taginacak kodun bellekte tutulan program
sayac! ve yigindaki verilerinin de transfer edilebiimesine olanak saglamasi
gerekmektedir. Bunun igin de bu veriler ézellikle saklanmali ve bir etmen formunda
kargi tarafa serilestirilerek gonderimelidir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarda
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gorllmistlr ki, program sayacina ulagmak nispeten kolay bir islem olmasina
ragmen? Java yiginlarinin kontroliinde ciddi sikintilar ortaya gikmaktadir.

Java tabanli gezgin etmenler, kalitimsal olarak Java programlarinin temel
ozelliklerinden olan bilgisayardan bagimsiz calisabilme 6zelliklerini alabilmekie ve
bu sayede heterojen veri tabanlari ve veri kaynaklarina platformdan bagimsiz

erigsime olanak saglamaktadir.

9.4 Onerilen Gezgin Etmen Sisteminin Tasarlanmasi

Pek gok musteri ve tedarikgilerin oldugu biiylk 6lgekli ve dinamik bir ortamda tedarik
zinciri sureglerini gergeklemek igin gezgin etmen temelli ve yapay sinir aglarini
kullanan bir ¢ergeve model tasarlanmis ve gergeklenmistir (Ermis ve dig., 2004). Bu
modelde tedarikgiler, sistemin dinamik yapisina uygun olarak herhangi bir zamanda
sisteme baglanabilir, kayit olabilir veya kayt sildirebilirler. Bu yiizden, dnerilen yapi
bir gok gevsek bagh varliklarin etkilesimini destekleyecek yayin/kayit paradigmasina
dayanir (Sekil 9.6). Bu modelde, misteriler tedarikgilerin sayisini veya adreslerini
bilmezler. Bir miigteri istegini isletme’ye gezgin etmenler vasitasiyla iletir ve isletme
secilmis tedarikgilere gezgin etmenleri dagitir. Bu ¢ati sadece misteri ve tedarikgi
faaliyetlerini desteklemez, ayni zamanda, eszamanli olarak tedarikgilerde gezgin
etmenleri galigtirarak paralel hesaplamayi da kolaylastirir.

Tiiketici
() bildirim()

Kayitlarin
depolanmas: ve
yOnetimi

kayit () () () bildirim()

~ Byaym()

kayit silme() ()
Tiiketici -
O bildirim()

- Isletme-

Sekil 9.6 : Yayin/kayit modeli

Sistem gezgin etmenleri, miisterilerle Greticiler ve tedarikgiler arasinda araci olarak
kullanir. Gezgin etmenler, Sekil 9.7'de gdrildiigl gibi, uygulama ve sorumlulukiar

2JVM icinden erigilebilmekte, transfer edilebilmekte ve yeniden olusturulabilmektedir.
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agisindan iki farkli diizeye sahi'ptirler: isletme diizeyi Gezgin Etmen (IGE) ve
Tedarikgi diizeyi Gezgin Etmen (TGE). Bir IGE Miigteri Etmeni tarafindan yaratilir ve
isletmeye génderilir. Bu IGE, TGE'leri yaratarak tedarikgilere ait veritabanlarini
aragtirmak, segim yapmak ve gerekiyorsa miizakere yapmak igin onlara génderilir.
Sistem, tek tek her tedarikgiyi dolasan sadece bir gezgin etmen icermez. Onun
yerine, eszamanli olarak her tedarikgiye gezgin etmenin bir replikasyonu
gonderilerek paralel isleme gergeklestirilir. Bu paralel isleme modeli 6zellikle
tedarikgi sayisinin gok oldugu ve Igletmenin karar vermesi igin zamaninin az oldugu
durumlarda 6nemlidir.
Isletme diizeyi
'ﬁ' Gezgin Etmen

Sekil 9.7 : Iki-Diizeyli Gezgin Etmen modeli

Bir ¢ok tedarik zinciri ve elektronik ticaret sisteminde, bir Uretici baglangigta
belirlenen sabit sayida tedarikgiye sahiptir. Yeni bir tedarikgi eklenecedi zaman, ona
ait bilgiler ve gerekli parametreler mantiel olarak kayit edilmek zorundadir. Blylk
dlgekli ve dinamik bir ortamda, herhangi bir anda bir gok tedarikgi ve miisteri sz
konusu olabilir. Bu nedenle sistem kendisini bu dinamik ortama adapte edebilmelidir.
Bu gereksinimi kargilamak igin, dnerilen gatida, kayit ve iglemlerin dagitimasinda
verimliligi ve satin alma sirecinin etkinligini maliyet, kalite, performans ve
zamanlama agisindan artirmak igin yayin/kayit paradigmasi kullaniimigtir.

Uriin satin almak isteyen kullanici bir etmen olusturur, ona bir takim stratejik
direktifler verir ve ilgili igletmenin merkezi etmen sistemine génderir. Sistemin gezgin
etmenleri proaktif olarak tedarikgileri gezer ve ait oldugu kisinin (isletmenin) adina
mizakere eder. Her bir etmenin hedefi, istenen fiyat, kabul edilebilir en distk fiyat
ve teslim tarihi gibi kullaniciya 6zel kisitlara gdre kabul edilebilir bir anlagmayi
gergeklestirmektir.

Geligtirilen modelde tedarik zinciri, statik tedarik zinciri etmenleri (misteri etmeni,
imalatgl etmeni ve tedarikgi etmeni gibi) ve gezgin tedarik zinciri etmenierinin
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(isletme diizeyi gezgin etmen ve tedarikgi dlizeyi gezgin etmen) &rneklerini gésteren
yazilim bilegenlerinden oIU§Ur. Etmen tanimlamalari, farkli tedarik zinciri variiklarinin
statik ve dinamik karakteristiklerini belitme yetenegini saglar. Her bir etmen tedarik

zincirindeki tasarlanan rolline gore dzellestirilir.

Sistemdeki tedarik silireci {i¢ ana oyuncudan olugur: migteriler, igletmeden (riin
veya hizmet satin almak isterler. Tedarikciler, mamul, yari mamul veya hammadde
temin ederler ve Kontrol/Eniyileme Sistemi, tedarikgilerin seg¢imi, satin alinacak
miktarin belirlenmesi, imalat sonrasi musterilere teslimi gibi hizmetleri kontrol
ederler.

9.4.1 Miigteri Alt-sistemi

Musteri, sistemden bir satin alma emrini gergekle§tirmek icin Kendi makinesinde bir
Muisteri Alt-sistem’ini baglatmalidir. Musteriler baglanacaklari denetleyici etmenin
adresini (URL) bilmek zorundadirlar.

Soildirim |

Adlandirma |
Yoneticisi |

Sekil 9.8 : Musteri Alt-sistemi'nin yapisi

Magteri Alt-sistemi Sekil 9.8'de gérildug gibi dort ana bilegsenden olugur.

s Tarihge Veritabani: gegmis tedarik raporlarini igerir ve bir kullanici GUI
araciliiyla bu bilgileri sorgulayabilir ve herhangi bir anda tedarikgilerle
ilgili baz bilgileri degistirebilir. |

e Kullanici Grafik Arabirimi (GUI): kullanicilarla etkilesim icin (yani, bir
migteriden yeni bir satin alma siirecinin alinmasi veya Tarihge
Veritabaninin aragtiriimasi gibi) kullanilir (Sekil 9.9).

e Miusteri Etmeni: kullanicinin adina hareket eder. |

e Adlandirma Ydneticisi: gezgin etmenlerin sistemde tek bir tarutici gibi
adlandiriimasinda kullanilr.
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. Deneme ‘

Sekil 9.9 : Tasarlanan musteri grafiksel kullanici ara birimi

Bir ¢ok gbrev senaryosu mimkin oldugundan, kullanicinin farkli davranig
karakteristiklerine sahip Isletme diizeyi Gezgin Etmenler yaratmasina izin verilerek
sistemin esnekligi artirilir. Bir kullanict Misteri Etmeni ile Misteri GUl modilu
araciligiyla etkilesimde bulunur. Bir igslemin baslangicinda, kullanici gerekli bilgileri
saglar. Siparigler, Grlintn tipi, ihtiyag duyulan miktar, génderilecegi yer ve teslim
tarihi gibi bilgileri igerir. Mlgteri GUI'si kullanicinin iglemleri kontrol etmesine ve
takibine, Tarihge Veritabani'ndan gegmis iglemleri sorgulamasma imkan tanir.

Musteri Etmeni, Misteri Alt-sistemi'nin ana islemidir. Misteri Etmeni, alt-sistemin
baglangic adiminda yaratilan sabit bir etmendir. Son kullanicilara, . sorgulama
islemlerinin girilmesi ve islemlerini gergeklestirmek amaciyla olusturdugu Isletme
diizeyi Gezgin Etmenler ile iletigim kurulmasi igin bir ara yliz sunmaktan sorumiudur.
Musgteri Etmeni, rutin ve basit gdrevieri gerceklestirecek temel yeteneklere sahip
olarak yaratiir. Fazla karmagik gorevier bir insanin ydnlendirmesini gerektirebilir,
fakat bir kez ydnlendirildikten sonra etmenler gelecekte onlari kullanabilirler. Bu ise
Miigteri Etmeni'nde 6drenme metodolojilerinin kullaniimasi ile gergeklestirilebilir.
Misgteri Etmeni bir kullanicidan satin .alma istedi aldiginda, Urlin bilgilerini
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aragtiracak ve sistemde imalatini/teminini saglayacak bir Gezgin Etmen yaratir,

Grlintin temini igin gerekli kriterleri belirler ve denetleyiciye IGE'yi dagitir.

9.4.2 Tedarikgi Alt-sistemi -

Bir tedarikgi, sisteme katilmak igin kendi makinesinde Tedarikgi Alt-sistem’ini

baglatmalidir. Tedarikgi sistemi ilk kez yaratildiginda, adres ve iriin bilgileri ile

sisteme kayit olur. Eger tedarikgi bir Grlniin teslimine baslar veya bitirirse, yine

sirasiyla kayit olma ve kayit siime i§lemlerini~ger(;eklestirir.

Her tedarik¢i etmeni sisteme baglanabimek igi'n denetleyicinin adresini bilmek

zorundadir. Tedarikgi etmeni denetleyiciye Griin bilgilerini gondererek kayit olur ve

isletmenin kendisinden alimi gerceklestirmesini bekler.

| Swf Yokloyici |} Teqarikei Etmeni ]

Miizakere |
Sonuglarin 4=+
Gonder | g,

~>«» GCezgin
>«»| Etmen :
+-| Yoneticisi || Yoneticisi |

Sekil 9.10 : Tedarikgi Alt-sistemi’nin yapisi

Tedarikgi alt-sistemi Sekil 9.10'da gorlldugu gibi yedi ana bilesenden meydana

gelir:

Uriin Veritaban: tedarikginin Griin bilgilerini igerir.

Kullanici Grafik Arabirimi (GUI): kullanicilarla etkilesim igin (yani, bir
etmenden gegmigteki veya mevcut iglemler hakkinda sorgulama
yapllmasi veya satis stratejilerinin belirlenmesi gibi) kullanilir (Sekil 9.11).
Gezgin Etmen Ydneticisi: gelen TGE'leri kontrol ve koordine eder.

Oncelik Yéneticisi: bekleyen istekleri (TGE) kontrol eder ve en yiiksek
dncelige sahip olani seger.

Sinif Yiikleyici: Denetleyici’'den gerekli siniflar yikler.

Yapay Sinir Agt: tedarikginin gelecek dénemlere ait Griin taleplerini tahmin
ederek zamaninda Uriin daditimini gergeklestirmesini saglar.

Tedarikgi Etmeni: kullanicinin adina hareket eder.

202



Sekil 9.11 : Tasarlanan tedarikgi grafiksel kullanici ara birimi

Bir ¢ok yazilim sistemi, olaylarn gergeklemede flk gelen ilk gtkar (FIFO) gibi basit
kontrol mekanizmalari kullanirlar. Ancak, tedarik zincirindeki -etkilesimler daha
karrﬁaglk kontrol ‘mekanizmalarini igerirler. Ornegin, dnemli bir siparis geldiginde,
digerleri ertelenerek ik olarak ‘o gergeklestirilebilir.

Etmenin diger yukumililikleri kadar (maliyet, teslim zamani gibi) performans ol¢itleri
de onun 6nceligini etkiler. Bu dncelikler gelen isteklerin hangi sirada iglenecegine
iligkin sirayr belirler. Ornegin, tedarikgi etmeni miisterileri A-B-C siniflandirmasina
goére dnceliklendirebilirler. Eger bitlin siparigler ayni dncelije sahiplerse, o zaman
FIFO kullantir.

Tedarikgi etmeni, son kullanicilara bilgileri girmeleri igin bir ara yliz sunan, iglemleri
kontrol eden ve sorgulama gorevierini giren sabit bir etmendir. Tedarikgi Etmeni,
isletmeden .gelen satin alma emirlerini gergeklestirir ve kullanici tarafindan
belirlenen satis stratejilerine gore islerin nasil ylriitiilecegine Karar verir. Tedarikgiler

203



farkll Griinler satabileceklerinden, bir tedarikgi etmeni. sisteme gevrimfgi olarak
konmadan kisisellegtiriimelidir.

Yapay sinir agi ile Isletme tarafindan talep edilen Griinlerin zamaninda teslimine
olanak saglayacak bir bigimde tahmin edilmesi saglanir. Uriin veri tabani da giincel
talep bilgileri ile glincellenir. Java’da gergeklenen YSA'nin deiaylarl Bolim 9.4.4'de
anlatilacaktir.

9.4.3 Kontrol/Eniyileme Sistemi

Kontrol/Eniyileme Sistemi gelistirilen modelde en énemli rolil Ustlenir. Misterilerle
tedérikgiler arasindaki tim slregleri kontrol eden, mantiksal olarak (fiziksel olarak
da) merkezde (isletmede/imalatgida) yer alan bir modildlr. Kontrol/Eniyileme
" Sistemi'nin ana bileseni “Denetleyici"dir. Denetleyici, 6zellikle tedarik zincirinde pek
cok musteri ve tedarikgi bulundugu, aragtirma maliyetleri géreceli olarak yiiksek
oldugu veya glvenilir hizmete gereksinim duyuldugu zaman faydaldir.
Denetleyici'nin i¢ yapisi Sekil 9.12°de verilmigtir.

istemci-sunucu paradigmasi, sistemin yasam gevriminde karsilagilan problemleri
tatmin edici dlizeyde ¢6zmede siklikla yeterli degildir. Genellikle bir tedarikgi veya
misteri, tedarik zinciri sistemine tasarim periyodundan sonra eklenmek istenir. Bu
sistemde Denetleyici, satin alma islemlerini yayinlayip, sistemin tedarikgi
bilegenlerince bildirimler araciligiyla kullaniian kayit/yayin paradigmasini gergekler.

Sistemde iki ana ydnetici modlil vardir: Bilgi Tabani Yoneticisi ve Kuyruk Yéneticisi
mod(ili. |

Bilgi Tabani Yoéneticisi iki dnemli veritabanint isler:

o Bilgi Tabani: sistemdeki tedarikgiler, misteriler ve {riinlerle ilgili, misteri
ve tedarik¢i etmenleri arasindaki mesaj hareketine goére belirlenen
istatistiksel bilgileri saklar.

e Kayit Tabani: tedarikgilerce temin edilen Qrinlerin isimleri gibi basit
bilgileri saklar. Ayrica, tedarikgilerin yetkilendiriimesi i¢in kullanici adi ve .
sifre bilgilerini de igerir. '
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Sekil 9:12 : Denetleyicinin ig yapisi

Kuyruk Yoneticisi, Denetleyici’de bes ana kuyruga erisir. Bu kuyruklar eszamanii
olarak Denetleyici modiiliinin yirdtiimesinde kullanilir.

e Sinif Kuyrugu: IGE’ler tarafindan indirilecek siniflarin isim ve adreslerini
icerir.
e IGE Kuyrugu: miisterilerden gelen iGE’lerin serilestiriimis formunu igerir.
o TGE Kuyrugu: tedarikgilere giden TGE’lerin serilestiriimis formunu igerir.
o Sonug Kuyrugu: TGE’lerden gelen sonuglar igerir.
e Karar Kuyrugu: Misteri Etmenine gdnderilecek, IGE’ye ait karar verilerini
" igerir. '
Bu kuyruklarda, her bir etmen sistemdeki gelen mesajlari FIFO kuralina gore seger.

BUtln kuyruklar igin gelen mesajlarin aktivasyon zamanina gére siralandiklart genel
bir listesi vardir ve en erken mesaji olan etmen ilk olarak igleme ahnir.

Denetleyici, sistemde paralel olarak ¢alisan dokuz tane yonetici moduilinden olusur.
Bunlar; Sinif Yiikleyici, Yayin Ydneticisi, Bildirim Yoneticisi, Kayit Yoneticisi, TGE
Dagiticisi, Sonug Yoneticisi, Adlandirma Yoneticisi, Yapay Sinir Ag! ve Denetleyici
Etmen.

Bu ydneticilerin gbrevleri ve Denetleyici'deki satin alma strecinin ylrtitme akig! su
sekildedir:
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. Kayit Yoneticisi, tedarikgilerden kayit ol ve kayit sil metotlan vasitasiyla gelen
tiyelik mesajlarini alir, tedarikgi kullanici adi ve sifresini Kayit Tabani ile
karsilastirir ve uygun hareket tarzina gére devam eder.

. Yayin Yoneticisi, yayin metodu araciiiyla Musteri Etmeni'nden gelen
iIGE'lerin serilestiriimis formunu alir ve IGE Kuyruguna ekler. Ayni yéntemle
gerekli siniflarin isim ve adreslerini de alir ve Sinif Kuyruguna ekler.

. Sinif Yukleyici, Sinif Kuyrugu'ndaki siniflari Musteri alt-sistemi'nden Musteri

Etmeni'nin downloadClass () metodunu ¢agirarak indirir.
.- Adlandirma Y®oneticisi TGE'lerinin adlandirma i§lemlerihde kullanilir,

. Denetleyici Etmen, IGE Kuyrugundaki her bir IGE igin bir gérev ipligini (thread)
yaratir ve etkinlestirir.

. Her bir IGE, hem Bilgi Tabanrna hem de Kayit Tabanrna okuma ve yazma
yetkisine sahiptir. Bir IGE bu tablolarda tedarikgilerin bilgilerini aragtirir, her bir
tedarikgi icin bir TGE yaratir ve daha sonra her bir TGE'nin serilestiriimis
bicimini TGE Kuyrugu'na koyar.

. TGE Dagtticisi TGE Kuyrugu’'ndaki her bir TGE'ni ilgili tedarikgiye génderir.
. Her bir TGE arama ve miizakere sonuglarini getResult () metodu

aracihidyla Denetleyici'ye gonderir. Bu sonuglar Sonug Yéneticisi tarafindan
alinir ve Sonug Kuyruguna eklenir.

. IGE'ler Sonug Kuyrugu'ndaki sonuglar! dikkatlice gézden gegirir ve karar verir.
Bir karara vardiktan sonra, bir iGE bir karar raporu olugturur ve raporu Karar
Kuyrugu'na koyar.

10.Bildirim Yoneticisi Karar Kuyrugu’ndaki her bir karari hedef misteriye génderir.

11.Yapay Sinir Agt: farkli kriterlere goére tedarikgileri siniflandirir ve bir sonraki

dénem igin musteri taleplerini tahmin eder.

Denetleyici Etmen, Kontrol/Eniyileme Sistemi’nin ana bilegenidir. Sistemdeki bitin-

islemleri kontrol eder, gelen mesajlari degerlendirir ve Bilgi Tabani ile Kayit

Tabanrndaki bilgileri, ' YSA modiliinde kullanarak hedef tedarikgilerin listesini

olusturur. Denetleyici Etmen, gelen gezgin etmenler igin TGE'lerinin yaratilip

galistinimasi ve uygun tedarikgilere dagitiimasini saglayacak bir platform saglar.

Ayrica, yayin/kayit paradigmasina uygun olarak kayit ve dagitim iglemlerini de

destekler. GETTZY sisteminde gergeklestirilen iglem ve siireclerin akis semasi bir

bitln olarak Sekil 9.13'de verilmistir.
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- } Miisteri Alt-Sistemi
Tedarikei Ale-Sistemi

Denetloyicl ARl-Sistemi

;Ad]:mdi:m Yoneticisi: |
| IGEleriadandr |

Sonug Yéneticisi: |
Sommglari alarak -
Sonug kuyu ko

$ekil 9.13 : GETTZY sistemine ait siireglerin akis semasi
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9.5 Yapay Sinir Ag1 Modiilleri

Kontrol/Eniyileme sistemi ile Tedarik¢i alt-sisteminde talep tahmini ve tedarikgilerin
siniflandiriimast islemlerinde CKIB YSA ve Kohonen aglari kullanimistir. Bu alt-
bélimde gezgin etmen sisteminde kullanilan YSA mimarilerinin  Java'da

gerceklemelerinin detaylari agiklanacaktir.

9.51 Gok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi ve Geriye Yayilim
Prosediiriiniin Java ile Gergeklenmesi

Geriye yayilim algoritmashm gerceklenmesinde dort farkli veri ve parametre seti
kullaniimistir. ilk grup verilerin ydnetiminde kullanilan parametreleri icermektedir. ik
parametre DataSet nesnesine referans olarak dataset nesnesidir. ikinci parametre
egitme verilerinin- saklandi§i data vektdridir. Glincel kayit numarasini géstermek
igin reclnx, veri kiimesindeki toplam kayit sayisi igin numRecs ve her bir kayit igin
kag adet alanin oldugunu gobstermek igin de fieldsPerRec parametreleri

kullaniimigtir.
// veri parametreleri
private DataSet dataset;
private Vector data;
private int recInx = 0;
private int numRecs = 0;
private int fieldsPerRec = 0;

ikinci veri grubu agin mimarisi ile ilgili parametreleri igerir. Girdi, ¢ikti ve sakli
katmanda kag adet néronun bulunacagi ninputs, nOutputs ve nHidl ile gosterilir.
Agda birden fazla sakh katmanin yer almasi isteniyorsa agin yapisi kolaylikla
genisletilebilir. Toplam néron sayisi ve toplam agirlik sayisi da nUnits ve nWez’ghts

ile gosterilmistir.

// a§ mimarisi parametreleri
private int nInputs;
private int nHidil;

private int nOutputs;
private int nUnits;

private int nWeights;

AJ kontrol parametreleri olarak da Ggrenme -orant igin learnRate, momentum igin

momentum ve hatanin toleransini kontrol etmek igin de tolerance kuilanllmlstlr.
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// af kontrol parametreleri
private double learnRate;
private double momentum;
private double tolerance;

Kullanilan doérdiinci ve son -parametre grubu ise ag verileridir. Aktivasyon
degerlerini, agirliklari ve esik dederleri saklamak igin activations, weights ve
thresholds dizileri kullaniimigtir. Asagida verilen diger diziler de agin egitilmesi
esnasinda kullanilan parametreler igindir.

// ag verileri

private double activations|[];

private double weights|[];

private double thresholds|];

private double wDerivs|];

private double tDerivs(];

private double tDeltasl[];

private double teach[];

private double error(];

private double deltas|];
private double wDeltas[];

Verilerin bir tekst dosyasindan hafizaya yliklenmesi ve ekrandan da izlenebilmesi
igin DataSet sinifi tasarlanmis ve gergeklenmistir. CKIB YSA'ni yaratmadan énce
ag! egitmede kullanilacak veri seti bu sinifin bir 6rnedi kullanilarak programa
yUklenir. Bilgilerin dosyadan hafizaya yiiklenmesi igin loadDataFile () metodu

kullanilir.

Yapay Sinir Aglarn genellikle girdi verilerinin belirli bir aralikta olmasina ihtiyag
duydugundan verilerin normalize edilmesi gerekir. Eger girdiler sirekli degerler
aliyorsa 0 ile 1 arasinda dogrusal bir 6igeklendirme yapilir. Girdi degerleri kesikli ise,
degiskenin indeks degeri alinarak N boyutlu vektére déniistiiriiliir. Ornegin, eder
kesikli bir degisken olarak tanimianan {evet, hay:r, belki} seklindeki lg¢ alternatif dizgi
varsa, her bir sembol uzuniugu kesikli degisken sayisina esit ikilik diizende bir koda
dondstlrllur. Boylece, {ever} (1 0 0)a, {hayir} (0 1 0)a ve {belki} de (0 0 1)e esglenir.

6[9eklendirme islemi igin kullanlan normalizeData () metodunda o6ncelikle
normalize edilecek verilerin saklanacag! bir veri vektdrl yaratilir ve toplam kayit
sayisi da ham verideki kayit sayisina esitienir (Sekil 9.14). Ham veri kiimesindeki ilk
elemandan baslayarak son elemana kadar tek tek o degiskene ait normalize ()
metodu g¢agrilarak kayit normalize edilir. Daha sonra normalize edilmig bu kayit

normalize veri kiimesine eklenir. Bltiin iglem bittiginde orijinal veri setine kargtlk
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gelen ve yapay sinir aginda kullaniimaya hazir bir normalize veri vekidrii elde
edilmistir.

void normalizeData() {
- normalize veri vektOriinii yarat;
- kayittaki alan sayisin1 normalize edilecek kayit sayisina esitle;
- ham veri kiimesini veri elemanlarina esitle;
while (ham veri kiimesi daha elemana sahip) {
inx « 0; /I indeksi sifirla
- normalize kayit sayisim yarat;
for (sayag kayittaki alan sayisina esit oluncaya kadar) {
Variable <« sonraki dedisgken;// sonraki degiskeni bul
inx < Variable.normalize; //normalize edilmig dederin indeksi

}end-for
- normalize edilmig kayidi normalize veri ktGmesine ekle
}end-while

}end-method

Sekil 9.14 : normalizeData () metodu iginde ylritilen iglem adimlan

Sturekli degigkenler igin kullanilan normalizasyon igleminde en biliylik deger ile en
kliglk deger arasindaki fark bulunarak her bir ham deger bulunan bu degere bolinir
(Sekil 9.15). Girdi verilerinin kesikli olmasi durumunda ise bir sembol N koddan
birisine dénUstlrilir. Yapay sinir aginin egitiimesi tamamlandiktan sonra sonuglar

gosterilirken denormalize () metodu eski aralifina donisturullr.

int normalize(String invalue, double[] outArray, int idx){
- inValue’yu double formatina doniistir.
if; (invalue minimum veri degerine esit veya kiiglikse) {

outValue « min; // normalize degeri min’e esitle
} end-if,
if, (invalue maksimum veri degerine esit veya biiyikse) {
outValue « 1;. /I normalize dederi 1’e esitle
} end-if,
else {
factor <« max - min; /l normalizasyon arahgini bul
outValue « invalue / factor; /! normalize et

}end-else
outValue’'nun indeksini bul;
return indeks;

} end-method

Sekil 9.15 : normalize () metodu iginde ylriitilen iglem adimlan
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Geriye yayllim YSAni olusturmak igin createNetwork () metodu kullaniir (Sekil
9.16). Bu metot girdi olarak girdi nGron sayisi, sakli néron sayist ve ¢ikti noron

sayisint alir ve kullanilacak bazi ag parameterelerini hesaplayarak dizilere atar.

void createNetwork(int nIn, int nHidden, int nOut) {
- ag parametrelerini set et
- toplam n6ron sayisi ve agirlik sayisini hesapla

learnRate « 0.2; {/ 6grenme oranini 0.2’ye esitle
momentum « 0.7; // momentumu 0.7’ye egitle ..
tolerance « 0.1; // toleransi 0.1’e egitle
aveMSE « 0; // ortalama MSFEyi sifirla

- ag agrliklarim ve hata dizilerini yarat
- ag agirliklarini ve hata dizilerini baglangig durumuna getir
} end-method

Sekil 9.16 : createNetwork () metodu icinde ylritlilen islem adimiarn

YSA'nin ileri besleme iglemi agagidaki metotlar kullanifarak gerceklestirilir:

public void readInputs(){...}
public void computeCutputs(){...}
public double logistic(double sum){...}

readInputs () metodu veri setindeki bir kayda ait girdi degerlerini alarak girdi
katmanindaki néronlarin aktivasyonlarina kopyalar. Ayrica hedef degerleri de ilgili
diziye kopyalar. computeOutputs () metodu ise ilk katmandan baslayarak esgik
degerlerin toplamini ilgili aglrllklarla. carpip aktivasyon degerini hesaplamak igin

logistic () metodunu gaginr.

Geriye yayllim prosedirii ise son katmandan ilk katmana dogru hesaplamalarin
yapilmasi ile gergeklestirilir. Bu amagcla oncelikle gikti katmaninin hata degerleri
hedef degerler ile hesaplanan degerler arasindaki fark olarak hesaplanir. Bu amagla
computeErrors () metodu gadirisi ylriitillr ve elde edilen aktivasyon degerleri
ile hedef degerler arasindaki farklar bulunur (Sekil 9.17). Yine bu metot yardimi ile
hata kareleri ortalamasi da hesaplanir. Daha sonra aktivasyon iglevinin tlrevi
kullanilarak delta degerleri de bulunur. '
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void compuﬁeError() {
for; (girdi sayisi toplam nGron sayisina esit olana kadar) {

error[] « 0; // hatalar sifirla
}end-for,

llgikti katmaninin hata ve delta degerlerinin hesaplanmasi

for, (¢ikti katmamndaki néronlar) {
- hedef deger ile aktivasyon arasindaki fark: hata olarak belirle
sumSqgrError. « error[]*errorl];
if; (hatanin mutlak degeri toleranstan kiiglikse) {
error[l«— 0.0; Il yeteri kadar yakin
} end-if, :

- deltalart hata ile aktivasyon islevinin tlireviningarpimi olarak hesapla
} end-for,

/I sakl katmandaki déronlann hatalarinin hesaplanmasi

for; (gikti katmamindaki néronlar) {
for, (sakl katmandaki ndronlar) {
- agirhiklandirilmag tiirevleri hesapla

- ‘sakl1 katman hatalarini hesapla
} end-for,
} end-for,

- ‘sakli katmandaki n6ronlarin delta degerlerini hesapla
/1 girdi katmanindaki déronlarin hatalarinin hesaplanmasi

fors (sakli katmandaki ndronlar) {
for, (girdi katmanindaki néronlar) {
- agirliklandirilmug tiirevleri hesapla

- girdi katmani noronlarinin hatalarini hesapla
} end-forg
} end-for;
} end-method

Sekil 9.17 : computeErrors () metodu iginde yiritiilen islem adimlan

Agirliklari glincellemek icin adjustWeights () metodu yiritiidr (Sekil 9.18). Bu
metot ilk olarak glincel agirhik deltalarini hesaplar ve ardindan bu deltalan agirhkiara
ekler. Agirliklardaki degisim toplamini géstermek igin bir dizi kullamimigtir.
Oriintiniin - glincellenmesinde bu dizi sadece glincel oriintiiden kaynaklanan
degisimleri igerir. Ancak, eer grup glncellemesi kullaniliyorsa bu dizi veri
kiimesindeki bitln  orlntlilerden kaynaklanan degisimleri saklar. Agiriiklar
glincellendikten sonra bu dizi sifirlanir.
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void adjustWeights() {
for; (sayag agirliklarin sayisina egitleninceye kadar) {
- deltalan tiirevle 6grenme oraninin ¢arpimina momentum ile delta
degerinin ¢arpimm ekleyerek giincelle
- agirliklan gilincelle
wDerivs[]« 0.0; /] tirevieri sifirla
} end-for,
for, {
- egikler i¢in ayn1 iglemleri tekrarla
} end-for,

- eger bir dongiiniin sonuna gelinmigse HKO’n1 hesapla
} end-method

Sekil 9.18 : adjustWeights () metodu iginde yurltilen iglem adimlart

9.5.2 Kohonen Aglarinin Java ile Gergeklenmesi

Kohonen aglarinin Java'da gergeklenmesi CKIB YSA'ndan g¢ok farkli olmamakia
birlikte temel degisiklik gdzetimli &drenme ile gbzetimsiz &Jrenmeden
kaynaklanmaktadir. Kohonen aglari gozetimsiz 6grenmeyi uyguladigindan, hedef
¢ikti degerleri yoktur sadece girdi dederleri vardir.

Kohonen aglarinin gergeklenmesinde dort farkli veri ve parametre seti kullaniimigtir.
ik grup verilerin ydnetiminde kullanilan parametreleri igermektedir Biitln girdi

verileri InputMatrix sinifinda tanimlanmis imirx degiskeninde
saklanir. inputX, inputY ve inputZ dizileri girdilerin farkll boyutlardaki degderlerinin

saklanmasinda kullaniir. inputs ve weights dizileri girdilerin goérsel olarak

gosteriminde kullanilir.

// veri parametreleri
InputMatrix imtrx;
int inputXI[];

int input¥Y[];

int inputz[];

Point3D inputsl[];
Point3D weights|[];

ikinci veri grubu-agdin mimarisi ile ilgili parametreleri icerir. Girdi ile ¢ikti katmaninda
kag adet néronun bulunacadi inputSize, mapSizeX ve mapSizeY ile gosterilir.
Girdilerin x, y ve z bilesenleri sirasiyla xSize, ySize ve zSize degiskenlerinde saklanir.

Girdilerin kag boyutta gosterilecedi inputDimension parametresi ile kontrol edilir.
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// af mimarisi parametreleri
int inputSize;

int xSize;

int ySize;

int zSize;

int mapSizeX;

int mapSizeY;

int inputDimension;

AgJ kontrol parametreleri olarak &drenme orani igin initRate, komsuluk iglevinin
hesaplanmasinda kullaniimak Ulzere initArea ve stopArea , maksimum gevrim sayisi
icin maxCycle ve 6grenmenin gerceklesip gergeklegsmedigini kontrol igin de itLearns
parametreleri kullaniimigtir.

// ag kontrol parametreleri

boolean itLearns;

int initRate;

int initArea;

double stopArea;
int maxCycle;

Kullanilan dérdincii ve son parametre ise Kohonen agi sinifidir (KohonenFM
kfm). Bu sinif uygulama tarafindan baslatilir ve soyut sinif NeuralNet'i genigletir.

Agin yaratiimasi, yiritlimesi ve sonlandiriimasinda kullanilan diger tim siniflar
icerir.

Bir Kohonen agini tanimlamak igin ana uygulamada KohonenFM sinifinin bir rnegi
new KohonenFeatureMap({) komutu ile createNetwork() metodu
ylrltllerek yaratiir (Sekil 9.19). Bu metot girdi olarak girdi ndron sayisi, ¢ikti
gridindeki néron sayll'arlm alir ve kullanilacak bazi ag parametrelerini hesaplayarak
dizilere atar. Cikti haritasi createMapLayer () metodu ¢agrilarak yaratilir. Girdi
katmanindaki néronlar ile ¢ikti haritasini olusturan ndronlar arasindaki baglanti

connectLayers () metodu yﬁfutﬁlerek olusturulur.

void createNetwork() {
- KohonenFM sinifinin bir 6rnegini yarat
ag parametrelerini set et
¢kt haritasint yarat
" ag agirliklan baslangig durumuna getir
girdi néronlan ile ¢ikti tabakasi arasindaki baglantilar olustur.
} end-method

!

[}

$ekil 9.19 : createNetwork () metodu iginde ylritilen iglem adimlar
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Bir girdi orlintlisU agagidaki metotlar kullanilarak islenir:

void learn(){...}

MapNeuron computeActCentre(){...}
void changeWeights(){...}

void decreaseActArea(){...}
public void setWeights(){...}

learn () metodu bir 6grenme gevrimini yuriitir ve genellikle bir déngl icerisinde
ogrenme tam olarak gerceklesinceye kadar cagrilir (Sekil 9.20). Ogrenmede
durdurma kriteri olarak komsuluk yarigapi (aktivasyon alani) veya maksimum
ogrenme gevrim sayisi kullaniimistir. Her bir 6grenme gevriminde yeni girdi degerleri
alinir, girdi degerleri ile agirliklar arasindaki Oklit mesafesi hesaplanarak aktivasyon
merkezi bulunur. AJin adrliklart changeWeights () metodu ylritilerek
guncellenir ve aktivasyon alani decreaseActArea () metodu ¢agrilarak azaltilir.

Eger durdurma kriterlerinden birisi gergeklesmigse égrenme gevriminden gikilir.

void learn() {
if (aktivasyon alan1 durdurma kriterinden bilyiikse ve Ogrenme gevrimi
maksimum 6grenme ¢evriminden kiiciikse veya maksimum 6grenme
cevrimi -1’e esitse){
learningCycle « learningCycle+l;
- girdi katmanina girdi degerlerini ver;
- aktivasyon merkezini hesapla;
- agm agirliklarim degistir;
- aktivasyon alanimu daralt;
return;
} end-if
else {
stoplearning <« true;
return;
} end-else
} end-method

Sekil 9.20 : Learn () metodu iginde ylrltllen iglem adimlari

Kohonen adinda girdi verileri ile eslestirildikleri ¢ikti degerlerini grafiksel olarak
gosteren nesne metodlan da kullaniimistir. Yapilan segime gére iki veya lg boyutlu
olarak girdi verileri ve gikti haritas! gizilir.
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10. UYGULAMA SONUGLARI VE DEGERLENDIRME

Bu bdliimde, tezde Onerilen gezgin etmen temelli tedarik zinciri ydnetimi sisteminin
gercek yasamdaki basarimini gérmek amaciyla, otomotiv endistrisinde Uretim
yapan uluslar arasi bir firmanin (Valeo A.S.) verileri ile gergeklestirilen testler ve elde
edilen sonuglar incelenecektir. |

Valeo’nun Tirkiye'deki varligt 1989 yilinda kendi lisansi ile (retim yapan Transtiirk
debriyaj hisselerinin %51’ini satin almas! ve mevcut Uretim tesislerine yatirimlar
yapmasi ile baglamistir. Eyliil 1993'de ise sirketin tiim hisseleri Valeo tarafindan
satin alinmigtir. 1998 yilinda italya'’nin Mondovi sehrindeki Valeo Frizioni
fab_rikasmdan komple traktdr hattinin Bursa’ya transferi baslatiimis, transferin
tamamlanmasinin ardindan igletme diinya {zerindeki en biiylk traktér debriyaji
ureticileri arasina girmistir.

Valeo, toplam 143 fabrika, 53 Ar-Ge merkezi, 10 daditim sirketi ve 70.000
caliganiyla 25 ilkede faaliyet gdstermekte olup Urlinleri 97 ilkede pazarlanan
diinyanin en blyik bagimsiz otomotiv sistemleri {reticilerinden biridir. Bu fabrikalar
arasinda sadece 14 tanesi debriyaj lretimi yapmaktadir. Valeo’nun bugtnki
basarisi kendi i¢ sisteminde gelistirdidi 5 aks sistemine baglidir. Bu sistemi olugturan
ogeler; personelin katilim, Uretim sistemi, imalatgilarla biitiniesme, siirekli yenilik ve
toplam kalitedir.

isletme 4875 m?lik kapal! alani ile binek, agir vasita ve traktr olmak Uzere tim
araclari kapsayan genis bir trlin gamina sahiptir. OEM'deki yurtigi pazar %90 olup
musterileri Renault, Otosan, Karsan, Tofag, Otokar, Otoyol, Chrysler, Uzel, Turk
Trakt6r, Timosan, Hema ve TZDK'dir. Yurtdisi OEM miigterileri ise italya’da Fiat,
Same, Case New Holland, Landini, Goldoni ve AEBI, Fransa’da Renault Agri,
Cezayirde PMA, iran'da ITMCO Pars Khodro, Iran Khodro, Gin'de Luoyang
Tractors, Hindistan’da Mahindra&Mahindra ve Same Greaves'tir. Valeo,
kategorisinde dilinyada ilk 10 §irkét icerisinde yer almaktadir. Valeo Otomotiv
Sistemleri Endiistrisi A.S. Bursa Bolimi{ otomobil, ticari arag ve traktorler igin
debriyaj’ ve transmisyon pargalar! Ureten bir kurulugtur. Merkezi Paris’te bulunan
Valeo S.A. grubunun bir Gyesidir.
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10.1 Test Ortami

GETTZY ve YSA kullanan moduller i¢in yapilan tim basarim &iglimleri, ézellikleri
Tablo 9.1'de verilen yapi lzerinde gergeklestirilmistir. Yerel alan aginin is yiki
ginin degisik saatlerinde farkliliklar gosterdigi igin O6l¢limler de ginin farkh
saatlerinde 10’ar kez tekrarlanarak uygulanmigtir. izleyen bdlimlerde verilecek olan
Olgim degerleri 10’ar kez uygulanmis olan bu testlere ait degerlerin aritmetik
ortalamalari alinarak elde edilmis olan sonuglardir.

Her ne kadar testler yerel alan agi (zerinde gergeklestiriimis olsa da, Internet
lzerinde yapilacak bir uygulamada, gezgin etmen temelli sisteme ait temel
islemlerde bir farkiilik olmayacaktir. Yalnizca, misterek uygulamalarin birbirleri
arasindaki fiziksel uzakliktan kaynaklanan iletisim gecikmesi degisebilecek, tim
diger parametreler sabit kalacaktir.

Tablo 10.1 : Bagarim &lgimlerinde kullanilan sistemin &zellikleri

Kullanilan ag tipi Yerel alan ag! (100 Mbit Ethernet)

Ag isletim sistemi Windows XP

Pentium 1ll 800 MHz isilemci, 256 MB RAM,

Bilgisayar ozellikleri Windows XP isletim sistemi

Kullanilan bilgisayar adedi 4-28

10.2 Gezgin Etmen Sistemi’nden Elde Edilen Test Sonuglar

Gezgin etmen sisteminin performansini degerlendirmede siparigler igin karar verme
strelerini uygun bir kiyas kriteri olarak segilmigtir. Siparis karar siresini, sipariglerin
alinmasi ile SMA Sonug raporundan segimin yapiimasi arasinda gegen toplam slre
olarak tanimlanmigtir. Bu anélizde, sipariglerin yaratiimasi misteri tarafindan
Kontrol/Eniyileme Sistemi'ne bir siparisin verilmesi ile gergeklestirilir. Oncelikle,
Kontrol/Eniyileme Sistemi'nin dagitim etkinligini, sisteme esanli olarak yiiklenen
sipariglere gére belirleyecek bir amag belirlenmistir. Bu analizdeki hedef, sistemin
performans ve dlgeklendirilebilirligini incelemektir.
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Sekil 10.1 : Siparislerin iletimesi ve karar verilmesi siireleri

Tek bir denetgi, misteri ve birden fazla tedarikginin oldugu bir test tasarlandi. Testte
kullanilan bilgisayarlar 512 MB SDRAM hafizaya sahip Compaq 1000 MHz Intel
Pentium ilFlerdir. Tedarikgilerin sayisi 4 ile 28 arasinda degistirilerek denemeler
yapilmigtir. Tek siparis kaynad kullanilan deneylerde siparig olugtﬁrma orani,
sistemdeki diger makinelerin verilen siparisi bir sonraki siparis alinincaya kadar
gerceklestirmesine yetecek kadar yavastir. Boylelikle siparislerin dagitiminda
¢akigma olmasinin 6niine gegilmig, teorik olarak en iyi siparis kargilama siireleri
hesaplanabilmistir. Sekil 10.1'de sipariglerin daditim ve karar verme sireleri
gosterilmistir. Dogal olarak tedarik¢i sayisi arttikga, tedarikgilerin sorgulanmasi ve
bir kararin olusturulmasi siireci de uzamaktadir.

10.3 YSA'dan Elde Edilen Test Sonuglar

10.3.1 Talep Tahmini Modiilii Test Sonuglar

Talep tahmini modiiliiniin performansini degerlendirmek igin, Valeo’nun 2001, 2002
ve 2003 yillarinda, yaklasik 115 farkli firma igin yaptigi tretimin aylik miktarlar
kullaniimigtir. Giinliik veya haftalik satis bilgileri bulunmadidi i¢in 34 aylik bir Gretim
periyodundaki Uiretim miktarlar 6rnek verileri olarak alinmigtir. Bir yilda yaklasik 230
farkli drlin tipinin Uretildigi fabrikada, aylik toplam {retim miktari 80.000 ile 380.000
arasinda degismektedir. Aylik toplam satig miktarinin yani sira yogun uretimi yapilan
iirinlerden KIT-3 AMB.[180, KIT-3 AMB.I[190 ve Rulman igin de yapay sinir aglari
kullanilarak talep éngériisii yapilarak irdelenmigtir. Cevrim digi egitmede kullanilarak
gerceklenen CKIB YSA igin kullanilan baslangig parametreler gunlardir:
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o Yapay sinir aginin yapis: : 1-30-1 néron (bir sakl katmanli)

o Ogrenme teknigi : Geriye Yayilim + Levenberg-Marquardt
o Egitme orani :0.05
o Ornek sayisi 134

Asiri egitilmeyi dnlemek igin editme kiimesi verileri egitme, gegerleme ve test verileri
olarak ( %50 - %25 - %25 ) oraninda dérde bolinmistir.

Test _/

Sekil 10.2 : Egitme, gecerleme ve test verileri sonuglan

Sinir aginin 6§renme egrisinde (Sekil 10.2), egditme periyodu ile gapraz gegerleme
periyodu karsilagtiriimis ve agin genelleme basarisi 6ngoriilmeye galigiimistir.

— Eitme

... Gegerleme

Sekil 10.3 : Egitme ve gapraz gegerleme periyotlar igin etkin hata degerlerinin
karsilagtiriimasi ;
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Egitme, ¢apraz. gecerleme ve test periyotlarinda hata kareleri ortalamalarinin
seviyesi Sekil 10.3'de goriiimektedir. Gegerleme hatasi artmaya bagladigindan
egitme islemi 5 déngli sonunda kesilmigtir. Hesaplanan ve gerceklesen satiglar ile
tahmin hatalan Sekil 10.4’'de gériimektedir. |

Sekil 10.4 : Hesaplanan ve gergeklegen satiglar ile tahmin hatalari

Bir sonraki adimda, yapay sinir aglari ile yapilan tahmin degeri ile gergeklesen deger

arasinda dogrusal regresyon yapilmistir (Sekil 10.5).

& Veriler
~— En iyi dogrusal fit
e A=T

Sekil 10.5 : Tahmin ile gergeklesen degerler arasindaki regresyon
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Sekil 10.5'de R dederine bakildiginda (0.66), tahmin ve gergeklesen satiglar
arasindaki iliskinin YSA ile gl¢li bir sekilde modellenemedidi sdylenebilir. Daha
farkli modellemeler {izerinde gahg.lldigmda.da (birden fazla sakll katman, iglem
eleman! sayisinin artiriimasi gibi) benzer sonuglar elde edilmigtir. Bu sonucun
muhtemel nedeni elde bulunan veri sayisinin gok kisitl olmasidir.

A

\ ’

g ¥y u\/\\ B
e

Sekil 10.6 : Kit-3 AMB.I180 igin hesaplanan - gergeklesen satislar ile tahmin hatalari
ve regresyon sonuglari

KIT-3 AMB.i180, KIT-3 AMB.[190 ve Rulman icin yapay sinir adlari kullanilarak
yapilan talep Ongorllerinin dederleri, 6ngérii hatalari ve dogrusal regresyon
sonuglari sirastyla Sekil 10.6, Sekil 10.7 ve Sekil 10.8'de gosterilmistir. Grafiklerden
de gorildugl gibi, bu Grinler icin elde edilen sonuglar incelendiginde toplam aylik
satig miktarlari ile benzer sonuglar bulunmusgtur.

Sekil 10.7 : Kit-3 AMB.1190 igin hesaplanan - gergeklesen satiglar ile tahmin hatalari
ve regresyon sonuglari
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Sekil 10.8 : Rulman igin hesaplanan - gergeklegen satiglar ile tahmin hatalar: ve
regresyon sonuglari

Sistemin yakin gegmisteki birkag drnekleme dederi aga o6gretilip bir ya da birkag
periyot sonraki érnekleme noktasinda alacag: dederi kestirmek igin gevrim ici egitme
kullanilarak toplam Uretim miktarlar igin kestirim yapmak miimkindir. Ozellikle
gercek zamanl kontrol sistemlerinde veya zaman serileri analizinde kullanilan bu
yaklagimla olusturulan YSA icin elde edilen sonuglar Sekil 10.9'da gosterilmigtir.
YSA'nin yapisi daha énce kullanilan.-ag ile aynt olmakla birlikte, hafizada tutulan
gegmis veri sayisi 3 olarak belirlenmigtir. Sonuglar incelendiginde, beklenenden
daha iyi olarak gevrim disi egitme icin elde edilen sonuglara ¢ok yakin oldugu
gorllebilir. Elde edilen en iyi hata dederi 0.078935 olarak bulunmustur.

Sekil 10.9 : Cevrim igi editme ile hesaplanan - gergeklesen satiglar ile tahmin hatalari
ve regresyon sonuglari
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10.3.2 Elde edilen Test Sonuglarinin Degerlendirmesi

Geligtirilen GETTZY sisteminin performans ve olgeklendirilebilirligini Glgmek igin
farkli sayida tedarikgi ile yerel ad lzerinde yapilan testlerden elde edilen sonuglar,
sistemin ortalama 1 sn civarinda bulunan iglem sireleri agisindan yeteri kadar hizli
oldugunu géstemﬁigtir. Ayrica tedarikgi sayisinin artmasina bagl olarak iglem suresi
beklendigi gibi uzasa da, slrenin Ussel olarak arimadigi (dogrusal artis)
gbzlemlenmistir. Bu da sistemin dlgeklendirilebilir oldugunun géstergesidir.

GETTZY sisteminde yer alan YSA modiillerinin gergek bir problem tzerindeki
etkinligini dlgmek igin Valeo A.S.den temin edilen aylk satig bilgileri kullanilarak
yapilan deneylerde ise, daha once test verileri {izerinde elde edilen basarili
sonuglara goére biraz daha koétli performans gosterdigi gérilmustlir. Bunun olasi
nedeni ise temin edilen veri sayisinin az olmasidir. Giinlik veya haftalik verinin
bulunmayig! nedeniyle aylik veriler kullaniimistir. Elde bulunan 34 aylik verinin %25'i
gecerleme, %25'i test amagli olarak kullaniimig, adi egitmeye ise sadece 17 aylik
veri kalmigtir.

Sonug¢ olarak, veri sayisinin az olmasi YSA'nin performansini kotl yonde
etkilemistir. YSA'nin iyi bir modelleme ve genellestirme yapabilmesi igin daha fazla
veri ile egitilmesi gerektidi gorilmistir.
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11. SONUG VE ONERILER

11.1 Tezden Elde Edilen Sonuglar

Bu tez galismasinda, lojistik sistemlerinin modellenmesinde ve eniyilenmesinde
yapay sinir aglarinin kullanim potansiyeli incelenmis, ¢6zim kalitesini iyilestirici
yontemler gelistirilmig, gergek zamanl bir sistemde kullanilabilecek gezgin etmen
temelli ve sinir aglarini kullanan bir karar destek sistemi tasarlanarak
gergeklenmigtir. Onerilen gezgin etmen temelli sistem, pek ¢ok miisteri ve
tedarikgilerin oldugu buyik Slgekli ve dinamik bir ortamdé tedarik zinciri siregleri igin
bir koordinasyon mekanizmasi olusturan; talep tahmini, tedarikgilerin
siniflandiriimasi gibi iglemlerin yapay sinir agi modelleri ile gergekleyen bir cerceve
modeldir.

Bolim 1'de, KEP'i ¢bzmede geleneksel sezgisel yontemlerle sinir aglarinin
performansinin karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi ihtiyaci ortaya konmustur.
Zira bu ihtiyag, gelistirilecek sinir aglar diger tekniklerle karsilagtiriidiginda, YSA'nin
avantajlari dogru olarak kullanihp pratik uygulamalarda uygulanacaksa
kaginiimazdir. Yapay sinir aglarinin donanim gergeklemeleri, aynt uygulamanin
ortam degisikligine bagli olarak tekrar tekrar ¢oziilmesinin gerekti§i endistriyel
uygulamalar i¢in ideal olmasina karsin, problemin sadece bir kez ¢ézllmesinin
yeterii oldugu ve benzetime dayah yontemlerin kullaniidi§i ydneylem arastirmasi
problemleri icin maliyeti yliksek bir ¢ézimdr.

Yapay sinir aglarinin donanim gergeklemelerine baslamadan énce, benzetimle elde
edilen ¢6ziimin kalitesinin bdyle bir kaynak yatirmina degecek nitelikte olup
olmadiginin belirenmesi Onemlidir. Bu nedenle, TZY sistemlerinin igerdigi
siireglerden talep tahmini, tedarikgi segimi ve konum - tahsis problemieri YSA
modelleri ile MatLab ve Java’'da gergeklenmis ve taviama benzetimi gibi sezgisel
yontemlerle ¢dzim kalitesi agisindan karstlastinimistrr. Literatiirde yer alan ve
yaygin olarak karsilastirma kistasi olarak kullanilan test verileri ile yapilan
deneylerde, YSA diger tekniklerle etkili bir bigimde yarigabilmis, bir gok durumda da
onlardan daha iyi sonug vermigtir. Yapilan deneylerde hesaplama surelerine iligkin
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istatistik CKIB YSA disinda tutulmamustir. Zira bilgisayar benzetiminde sezgisel
yontemler YSA'dan daha iyi sonug verirler. Oysa YSA’nin donanim uygulamalari
gergeklestirildiginde bu dezavantaji karsilayacadindan, ¢6ziim kalitesi lzerinde

durulmustur.

Gok genig uygulama alani olan ve temelde fonksiyon yaklagtirma islevine sahip olan
¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar B6lim 2’de ele alinmigtir. Tek katmanli
sinir aglart sadece dogrusal ayirici iken, iki sakli katmanlt sinir aglari genel bir
yaklastiricidir. Baska bir deyisle, iki sakhi katmanli YSA karmasik girdi-gikti
eslestirmesini yapabilir.

Yapilan benzetimler sonucunda GKIB YSA'nin, igerisinde agiklanamayan veriler de
icerebilen, genellikle kararsiz bir yapi gbsteren veya deseni istatistiksel tekniklerle
kolaylikla agiklanamayan talep tahminleri igin basariyla kullanilabilecegi
gériilmiistir. Gergek zamanl talep tahmini sistemlerinde de TDL-CKIB YSA
modelinin ¢evrim i¢i egitilenler kadar colmasa da arzu edilen diizeyde iyi sonuglar
Uretebildigi bulunmugtur; Ayrica, egitme zamanini azaltmaya yarayacak ve daha iyi
performans gdstermesini saglayacak egitme verilerinin standartiastirilmasi, adim
blyuklGginin girdiye dogru artiriimasi, adirhk sayisindan daha fazla egitme
druntlisiine sahip olunmasi gibi degisikliklerin kullaniimasi daha iyi sonuglarin elde
edilmesini saglamistir.

KEP'i ¢dzmede kullanilan iki temel yaklagim' olan Hopfield-Tank sinir aglar ile
Kohonen'in kendini dlizenleyen aglarinin bazi kusurlari vardir ve farkh problem
tiplerinin ¢6zlimlnU bulmada gosterdikleri basar degigkendir. Bolim 3 ve 4'de
anlatildig! gibi Kohonen aglar elastik bant teorisine dayandigindan, Oklit olmayan
problemlerde genellestiriiememe, Hopfield aglari ise genellikle olursuz ¢6zim
tretme ve en iyi ¢ozlim{ elde etmek igin sikici parametre ayarlamalari gerektirme
gibi dezavantajlara sahiplerdir. Bu nedenle yapay sinir agdlar ile elde edilen
¢Ozlimlerin kalitesi, gergek yasamdaki siireglere uygulanmasinin éniinde ciddi bir
engel olusturur. Son 10-15 yilda Hopfield aglarinin bilgisayardaki benzetimleri, bu
teknigin eniyileme tekni§i olarak uyguniugu konusunda ciddi tartigma ve slphe
yaratmigtir. Bélim 4'de deginildigi gibi, Hopfield aginin olurlulugunu saglamaya
ybnelik bir cok caligma yapilmistir. Hopfield sinir aginin, Hopfield tarafindan da
anlatildidi gibi, agin agirliklarinin.simetrik olmasi durumunda enerji fonksiyonunun 0-
1 yerel minimuma yakinsamasinin garanti altina alindigi bu bélimde gdsterilmistir.
Hopfield adinin olurlulugunun saglanmasi igin uygun enerji fonksiyonu gdsterimi
secilerek, Gee tarafindan sinir aginin benzetimi i(}in Onerilen yaklagim uyarlanmak
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suretiyle, eniyileme problemi icin daha verimli bir benzetim algoritmasi kullanmiimigtir
(Gee, 1991). AJin igsel dinamiklerinde degisiklik yaparak yerel minimumlardan
kurtulmay! saglayan ve daha iyi sonug veren degisiklikler de 6nerilmi§tir7

Modern lojistik, ulastirma ve telekomiinikasyon sistemlerinin biiylik bir kisminda p-
medyan ve merkez Us aglarinin kullaniimasi bu alandaki arastirmalarin neminin
artmasinda etken olmustur. KT problemlerinden SOKT problemini ¢dzmek igin yeni
bir yaklasim olarak 6nerdigimiz Titresimli Genetik Algoritma yontemi klasik GA
yaklagimindan ve Kohonen-aglan ile yapilan ¢éziimden daha iyi sonu¢ vermis ve
TGA 9.612 hesaplamadan sonra yakinsarken, GA TGA ile bulunandan daha kétu
olan kendisine ait en iyi uygunluk dederine 72.012 yinelemeden sonra ulagabilmistir.
SOM ise GA’dan daha kisa siirede daha iyi sonug vermistir. Merkez Uslerin
konumlandiriimas: problemini ¢ézmek igin Hopfield agina dayanan bir ¢ézim
yontemi o6nerilmig, test verilerinden elde edilen sonuglar tavilama benzetimi
¢ézimiinden elde edilen sonuglarla kargilastinimigtir. lyilestiriimis  (yerel
minimumdan kurtulan) Hopfield adi ile tavlama benzetimi biitiin durumlar igin en iyi
¢6zimi bulurken normal Hopfield agi iki durum igin en iyi ¢6zUmU bulamamgtir. Bu
sonuglar iyilestirimis Hopfield adinin ¢dzim kalitesinin  yiliksek oldugunu
gostermigtir.

Bolim 9'da detayli olarak agiklandidi gibi, yiksek diizeyde bitiinlesik TZY sistemleri
genellikle karmasik igsel ve digsal islemleri igerirler. TZY'de ok farkli miktar ve
gesitte parga ve bilesenlerin satin alindigi bir ¢ok tedarikgi, kiiresel olarak yayilmig
olabilir. Rekabetg¢i konumda kalabilmek igin etkin ve verimli olarak karmagik iglemleri
birbirine baglayan bitlinlesik TZY sistemi kurulabilir. Bu amaci gergeklestirmede
yazilim etmenleri, Internet (izerinden tedarik ve Grlinlerin satiglarinin da yer aldigi bir
¢ok isin otomatiklestiriimesine yardimci olarak, gereksinim duyulan ve tedarik edilen.
urtinlerle ilgili faaliyetleri, farkli drlinlerin aliminin karsilastiriimasi gibi problemleri
azaltacak bigimde islev gériirler. Gok-etmenli sistemlerin retim ve tedarik zinciri
yonetimindeki uygulamalari yeni oimamakla birlikte, gezgin etmen kullanan
koordinasyon mekanizmasi ne etmen temelli Uiretimde ne de tedarik zincirlerinde ele
alinmamigtir. Bu nedenle, pek gok misteri ve tedarikginin oldugu blydk &lgekli ve
dinamik bir ortamda, tedarik zinciri slireglerini gergeklemek igin gezgin etmen temelli
ve yapay sinir adlarini kullanan bir gergeve model tasarlanmis ve Java'da
gerceklenmigtir.

Son olarak gerceklenen gezgin etmen temelli tedarik zinciri ydnetim sistemi ve
yapay sinir agi moddillerinin bagarimini gérmek igin, otomotiv endistrisinde faaliyet
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gosteren uluslar. arasi bir firmadan elde edilen veriler kullanilarak test edilmistir.
Dogal olarak sinir agi modiillerinin benzetimi yapidigindan islem sdreleri uzun
slirmig, ancak GETTZY sisteminin iletisim sireleri YSA modllerinin sireleri ile
kargilagtinlamayacak kadar disik olmustur.

11.2 Geligtirme Onerileri

Bu tez galismasi, lojistik sistemlerin modellenmesinde ve eniyilenmesinde yapay
sinir aglarinin ¢dzlim kalitesi agisindan geleneksel yontemierle '(kesin veya sezgisel)
etkili bir bigimde yarisabilecegini gostermistir. Daha iyi sonuglar alinabilmesi ise
YSA'nin dodasi geredi donanim uygulamalarinin gelistirimesine baghdir.

Merkez Uslerin konumlandirimasinda basanyla uygulanén Hopfield YSA modelinin,
merkez Us arklari ve en blylk mesafenin en kigiiklenmeye galigildig! merkez (s
problemleri gibi glincel KTP'yi gdzmede de kullanilabilir. Ancak, Hopfield agt matris
islemlerinden dolayr gok fazla hesaplama zamani ve hafizaya gereksinim
duydugundan, daha biylk modeller igin test yapmak ancak donanim uygulamasi ile
mimkdin olabilir. Gelecekte bu konuda yapilabilecek bir diger ¢alisma da daha
blUyik modelleri g¢ozebilecek paralel islem yapabilen aglarin tasarlanmasi ve
donanim uygulamalarinin gergeklestiriimesidir.

Stirekli uzay problemleri i¢in 6nerdigimiz, klasik GA ve YSA'ya gbre daha iyi sonug
veren TGA yaklasiminin ayrik uzay problemierine de uygulanabilmesine déntk bir
galisma da yapilabilir.
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EKA

GERIYE YAYILIMIN TURETIMi

Ik olarak k’'nci sinirin agdaki tek cikti siniri oldugu varsayilir ve #'nci IE’nin yerel

hatasi d olarak tanimlanirsa;
oJ
, =— f'(net;) (A.1)
ayi

Zincir kurali uygulandiginda, maliyetin agiriga gére tlrevi;

oJ =.6J oy; 6net,.=_5iy. (A.2)
owy 0y, Onet; Ow ! :

Gorulduga gibi agirliklara gére maliyetin duyarlihdi, maliyetin y; durumuna gére
duyarliligt ile durumun yerel agirliklara olan duyarliliginin garpimina esittir. Durumun
duyarlih@i (6J/8y) zincir kurali ile bulunabilir.

oJ _oJ Oy, _ 8 Oy, Onet,

(A.3)
; Oy, O, 0Oy, Onet, 0Oy,

Bulunan bu kismi tiirevleri agdaki niceliklerle ifade eder ve A.2 denkleminde yerine
koyulursa;

oJ
ow,

y

=—¢,f"(net,)w, f"(net))y; (A.4)

Bu denklem maliyetin agiriga (w;) gére olan egimini hesaplar. Birden fazla IE igin
de benzer yol izlenir. Tek fark, artik inci IE'yle iliskilendiriimig birden fazla gikti

IE'nin (k ile gésterilen) olmasidir. Yani;
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.?_{_* oJ 6yk 5netk _ ,
oy, N(Zk: oy, Onet, 0y, )' Zk:gkf (net, )Wy (A.5)

Denklem A.5'i A.2'de yerine koyarsak, sonugta agagidaki esitlik elde edilir.

o
ow,

i

=[Zekf'(netk)w,d}f'(net,-)(—y,o (A6)
k

Egim inerek égrenmenin kurallari geredi, adirliklar Denklem A.6'nin negatifi ile
orantili olarak ayarlanir. Boylelikle GY ile agirlik gtincelleme denklemi elde edilir:

Wy (n+1)= Wy (n) +nf '(net, (n))(z &,(m) f"(net, (m))w, (”)Jy f (n) (A7)
k
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EKB

HOPFIELD SiNiR AGINDA ENERJi FONKSIYONUNUN YAKINSAMASI

Sturekli Hopfield sinir adi icin asadidaki enerji fonksiyonunu ele alinsin:

=-—22g,(u) 2,0 -Yxg )+ Y [ 0d (B

x=1 Jj=l i=l =l g

W matrisi simetrik olarak verildiginde E;'nin zamana gore tiirevi:

= dy,(z W,y +x —u;)

i=l

dy, du
-'¢c (SO

i=1 t
Tanim geredi u, =g, (»,) oldugundan,

=Y Cei" (3, )(

i=1

g ! (»,) fonksiyonu monoton olarak artan ve C; pozitif oldugundan,

9 <o dE > D Vi (B.2)
dt dt

E; sinir oldugundan (B.2) denklemi, 4.3 diferansiyel denkleminin kontrolli altinda

E¢nin bir minimuma yakinsayacak sekilde azalarak orada kalacagini gdsterir.
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EKC

HOPFIELD SiNiR AGINDA OLURLU ¢OzUM VEREN ENERJi FONKSIYONU

Bir x vektorii kisit diizieminin (Ax = b) gdzlim uzayina projeksiyonu yapilirsa:

X ¢ P.X+s (C.1)
Oyleki; p=1-AT(AAT)"A (C.2)
s=A"(AAT) b (C.3)

Bu ylizden, x vektori kisit diizlieminden sabma miktar1 agagidaki gibi bulunabilir:
[x—(go-x +s)u2 , | (C.4)
Eneriji fonksiyonu; E(x)=f(x)+ %Cg x)
E(x)=c’x+ xTQx+%"(p.x + s)—xﬂ2 .

=—%XT[—ZQ+}/(p—l)]X—XT[}/S—C]+%STS (C.5)

" . . o vy <
E(x) standart enerji fonksiyonu ile kargiastiridiginda ( £, = 'EZZW&' yivi= 2 Lyi)

i=l j#l i=1
agin agirliklari (W) ile harici girdilerinin (I) neye esit oldugu anlasilabilir. W, ikinci
dereceden formun (Q), kisit diizleminin yapisina ve y degerine bagh olarak pozitif,
negatif veya sifir olabilir. Negatif dederler digbiikey bir enerji fonksiyonuna yol
acarak tamsayi olmayan bir olurlu ¢ézlime yakinsayabileceginden, ¢6zimiin bir tepe
noktasina dogru gitmesini saglamak amaciyla enerji fonksiyonuna bagka bir terim
((5xT(1- x)) daha eklenmigtir (Smith, 1996a). Yeni enerji fonksiyonu:

E(x)= --;-xf[— 2Q+281+y(pp-D]x—x"[ys —c-51]+—£—s7s (C.6)
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EKD

p-MEDYAN KONUM-TAHSIS PROBLEMLERI iGIN ORNEK VERI

x-koordinati y-koordinati Talep orani
1 0,804348 0,717391 0,007951
2 0,507246 0,835749 0,010326
3 0,615942 0,369565 0,010998
4 0,797101 0,811594 0,011411
5 0,980676 0,785024 0,011514
6 0,567633 0,698068 0,012133
7 0,811594 0,543478 0,012185
8 0,480676 0,666667 0,012650
9 0,391304 0,439614 0,012701
10 0,603865 0,763285 0,012908
11 0,896135 0,570048 0,013114
12 0,657005 0,243961 0,013682
13 0,135266 0,359903 0,015489
14 0,485507 0,927536 0,016006
15 0,799517 0,101449 0,016212
16 0,217391 0,835749 0,016522
17 0,874396 0,386473 0,016574
18 0,777778 0,867150 0,017038
19 0,330918 0,876812 0,017038
20 0,294686 0,809179 0,012908
21 0,490338 0,618357 0,017245
22 0,557971 0,574879 0,018587
23 0,731884 0,601449 0,018587
24 0,910628 0,260870 0,018949
25 0,599034 0,094203 0,018949
26 0,345411 0,357488 0,018949
27 0,939614 0,705314 0,019000
28 0,990338 0,297101 0,019052
29 0,615942 0,516908 0,021737
30 0,352657 0,161836 0,022460
31 0,214976 0,676328 0,022511
32 0,710145 0,799517 __0,022821
33 0,524155 0,246377 0,023596
34 0,695652 0,169082 0,023596
35 0,253623 0,939614 0,023751
36 0,623188 0,618357 0,024164
37 0,874396 0,852657 0,024267
38 1,045894 0,524155 0,024525
39 0,408213 0,062802 0,024732
40 0,693237 0,939614 0,026332.
41 1,009662 0,429952 | . 0,026900
42 1,159420 0,661836 0,027984
43 1,086957 0,724638 0,028242
44 0,751208 0,927536 0,028397
45 0,842995 0,915459 0,028397
46 1,275362 - 0,763285 0,030308
47 1,234300 0,693237 0,040634
48 0,439614 0,212560 0,040737
49 0,601449 0,567633 0,045229
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