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OZET

Yapay Sinir Aglan (YSA), biyolojik olarak insan beyninin yaptigi temel
islemleri yazihmlarla gerceklestiren modellerden olusmaktadir. Yapay sinir
aglarinin en biiyiik avantaji, az sayida bilgi ile gelecege yonelik dogru
tahminleme yapilabilmektedir. Bu nedenle tercih edilen bir yontemdir. Gelisen
bilgisayar teknolojisi ile birlikte YSA, biyoloji, genetik, informatik, ekonomi,
miihendislik, ziraat gibi bircok alanda kullanilmaya baglanmistir.

Bu calismada dnce yapay sinir aglan hakkinda genel bilgiler verilmis daha sonra
tarimsal alanda kullanimi ilgili yapilan calismalar 6zetlenmistir.

ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANN), is constructed of the models which
operates the basic activities biologically carried out by human brain. The
greatest advantage of Artificial Neural Networks is to be able to make future
predictions with little information. Therefore it is a preferrable method.
Through the progressive computer technology ANN has been used in many
different areas such as biology, genetics, informatics, economy, engineering
and agriculture.

In this study, initially general information is given on Artificial Neural Networks
and some studies conducted on its use in agriculture were summarized.

GiRiS
Yapay Sinir Aglarn (YSA), taklit edilerek gelistirilen ve biyolojik
olarak insan beyninin yaptigi temel islemleri belirli bir yazilimla

gerceklestirmeyi amacglayan bir mantiksal programlama teknigidir
(Civalek,1998).

Temelinde insanin 6grenme yetenegdini model alan YSA, yapay
sinir hicrelerinin farkli sekillerde birbirleri ile baglanmasindan
meydana gelmektedir. insan beyninde yaklasik olarak 10'" adet sinir
hicresi  bulunmaktadir. YSA'ndaki isleme elemanlari insan
beynindeki néronlara karsilik gelmektedir (Sekil 1).
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Sekil 1. Biyolojik néron.

Dendrit adi verilen yapi, diger hiicrelerden bilgiyi
alan noron girisleri olarak gorev yapar. Diger hiicrelere
bilgiyi transfer eden eleman aksonlardir. Dolayisiyla
aksonlar néron cikiglar olarak gorev yaparlar. Akson ile
dendrit arasindaki baglanti ise sinapslar tarafindan
gerceklestirilir (Takci, 2008).

YSA'Inda noronlar birbirine baglanarak bir ag
olusturur. Bu ag 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iliskiyi ortaya cikarma kapasitesine sahiptir
(Kayabas & Yildinm, 2008). YSA, olaylarla ilgili bilgi
toplar, daha sonra hi¢c gérmedigi bir olayla karsilasinca
bu bilgileri kullanarak o olay hakkinda karar verir.
YSA'nin isleyisinde sinir aglar egitilerek belirli bir girise
karsilik gelen cikis elde edilir (Sekil 2).

Hedef
Noronlar arasinda
baglantilar igeren
Girig (adiriik) sinir agi

Gikis @
Adirliklan
glncelle

Sekil 2. Yapay sinir aglannin isleyig semasi (Demuth ve ark., 2006).

YSA ile ilgili yapilan calismalar 20. ylzyihn ilk
yarisinda baslamistir. Yapay zeka kavrami, "Makineler
dusunebilir mi ?" sorusunu arastirip makine zekasini
tartismaya acan Alan Mathison Turing tarafindan
ortaya c¢ikanlmistir. YSA modelleri ilk olarak 1943'de,
bir sinir hekimi olan McCulloch ile bir matematikgi
olan Pitts tarafindan uygulanmistir (Zhang, 2007).
ikinci diinya savasi sirasinda “Kripto Analizi” gereksi-
nimleri ile Uretilen elektromekanik cihazlarin
sayesinde yapay zeka kavramlari dogmustur. ilk yapay
sinir agi temelli bilgisayar SNARC, Massachusette Teknik
Universitesi'nde Minsky ve Edmonds tarafindan 1951'de
yapilmistir (Kayabas & Yildirnm, 2008). McCulloch ve
Pitts, insan beyninin  hesaplama kabiliyetine
benzeterek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agi
modellemislerdir. Mc Carthy, Minsky, Shannon ve
Rochester’le birlikte 1956 yilinda Dartmouth’da bir
calisma dizenlemis ve burada bircok calismanin

temelleri atilmakla birlikte, toplantinin en 6nemli
ozelligi Mc Carthy tarafindan Onerilen yapay zeka adi
ortaya konmustur (Miller, 2003). ilk kuram ispatlayan
programlardan Logic Theorist (Mantik kuramcisi) ise
Newell ve Simon tarafindan tanitilmistir (Miller, 2003).
1957"de Rosenblatt'in, beyin islevlerini modelleye-
bilmek amaciyla yapilan ¢alismalarin sonunda ortaya
¢ikan, tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip bir
ag modeli olan “Perceptron”u gelistirmesinden sonra
ise YSA ile ilgili caismalar hizlanmistir (Chtioui et al.,
1997). 1988'de, Broomhead & Lowe, “Radyal tabanli
fonksiyonlar (RBF)” modelini gelistirmislerdir. Daha
sonra Specht bu aglarin daha gelismis sekli olan
Probabilistik aglar (PNN) ve Genel Regrasyon Adlarini
(GRNN) gelistirmislerdir (1988-1991) (Lee et al., 1999).

Gelisen bilgisayar teknolojisi ile ¢o6zimi gi¢ ve
karmasik olan problemlerin ¢éziimlenmesi hizli bir
sekilde saglanmistir. Gelisen bu teknoloji ile birlikte
YSA, son yillarda genis kullanim alanina (biyoloji (Park
et al., 2005), genetik (Ruanet et al., 2001; Ruanet et al.,
2005; Mancuso & Nicese, 1999, informatik (Arbib,
2003; La Rocca & Perna, 2005), ekonomide fiyat
tahminleri ile ekonometride (Kuan & White, 1994;
Kaashoek & van Dijk, 2000, Poldaru & Roots, 2005;
Poldaru & Roots, 2003), miihendislikte kalite kontrolu
(Hu et al. 2003), ziraat (Yang et al., 2003; Kaul et al.,
2005; Uno et al., 2005) sahip olmustur.

Yapay sinir adlar geleneksel islemcilerin he-
saplamalarindan farkl sekilde islem yaparlar. Bir
bilgisayarin islemcisi (CPU) belirli bir algoritma
cercevesinde kendisine verilen gorevi adim adim
yaparken, her yapay sinir ag buylk bir problemin
sadece kendine ait olan kiguk bir parcasini dogrusal
olmayan bir sekilde isler ve bir sonug elde eder.

YSA, asagida siralanan dzelliklere sahiptir (Oztemel,
2006).

»  Dogrusal olmama,

Ogrenme,

Genelleme yapma,

Adaptasyon,

Veriisleme,

Hataya karsi duyarlilik ve tolerans gosterme.

YV VYV V V

YSA, dogrusal olmayan problemlerin ¢6zi-miinde
basariyla kullanihr. YSA'nin baska bir o6zelligi de,
incelenen problemi 6grenmesidir. Problemin 6grenil-
mesinden sonra karsilasmadidi test orneklerini genel-
leyebilir. YSA, sonra veri analize baslar. Sinir aglari,
bircok hiicrenin baglanmasindan olusmus ve paralel
dagilmis durumdadir. Bir YSA'nin bazi baglantilarinda
problem olmasi, bilgi aktarimini 6nemli olclde
etkilemez. Bu nedenle, hataya karsi duyarliliklar ve
hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

72


http://www.gencmuhendis.org/haberler/yapay-sinir-aglari-ve-matlab-ile-kullanimi.html
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V03-4HDGKFM-5&_user=691224&_coverDate=08%2F31%2F2006&_rdoc=1&_fmt=full&_orig=search&_cdi=5635&_sort=d&_docanchor=&view=c&_acct=C000038618&_version=1&_urlVersion=0&_userid=691224&md5=3ded53c407ded8db2a8f86d67c3a6bff#bib1
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V03-4HDGKFM-5&_user=691224&_coverDate=08%2F31%2F2006&_rdoc=1&_fmt=full&_orig=search&_cdi=5635&_sort=d&_docanchor=&view=c&_acct=C000038618&_version=1&_urlVersion=0&_userid=691224&md5=3ded53c407ded8db2a8f86d67c3a6bff#bib1
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6V03-4HDGKFM-5&_user=691224&_coverDate=08%2F31%2F2006&_rdoc=1&_fmt=full&_orig=search&_cdi=5635&_sort=d&_docanchor=&view=c&_acct=C000038618&_version=1&_urlVersion=0&_userid=691224&md5=3ded53c407ded8db2a8f86d67c3a6bff#bib9

Yapay Sinir Aglarinin Tarimsal Alanda Kullanimi

Yapay sinir aglarinin avantajlari, matematiksel
olarak modellenemeyen karmasik problemleri model-
leme, olaylari ve olaylarla iliskili durumlari 6grene-
bilme, olaylarda degisiklik olmasi durumunda yeniden
egitilebilme, pratik ve ucuz olma seklinde siralana-
bilir. Dezavantajlari ise, egitim surecinin ¢ok uzun
zaman gerektirmesi, oérneklerin bulunmasinin zor ol-
dugu durumlarda saglikl sonug alinamamasi ve en iyi
sonucu garanti etmemesi olarak sayilabilir (Oztemel,
2003 a,b).

Tarimda YSA Kullanimi
Bitkisel iiretimde YSA kullanimi

Hem hayvansal hem de bitkisel Uretimde uygu-
lanan tanimlama (identification) islemleri sirasinda ve
siniflandirma da (classification) YSA’dan yararlanil-
maktadir.

Bireylerin-populasyonlarin genetik benzerlikleri ile
farkliliklarinin incelenmesinde DNA temelli teknikler,
fenotipik ve biyokimyasal 6zellikler kullaniimaktadir.
DNA temelli teknikler, cevresel faktorlerden etkilen-
meden dogrudan genetik yapinin incelenmesine
olanak vermektedirler. RAPD, ISSR gibi DNA temelli
analizlerden ve isozimler gibi biyokimyasal 6zellikler
kullanilarak elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi
fotograflarin, jellerin ya da taranmis jellerin analizini
icermektedirler. Genel olarak, jel elektroforezini taki-
ben, proteinlere 6zgl boyalarla jeller boyanarak, bant-
lar gozle gorunur hale getirilmektedirler. Bantlarin
degerlendiriimesinde nisbi yogunluk ve nisbi hare-
ketlilik kriterleri kullanilabilmektedir. Nisbi yogun-luk,
en az boyanan ile en koyu boyanan bantlarin jel ve jel
fotograflart  Uzerinden dederlendirilmesini, nisbi
hareketlilik ise Uzerinde c¢alisilan bandin baslangig
noktasina uzakligi ile referans olarak kullanilan bandin
baslangi¢ noktasina uzaklhgi arasindaki orandan he-
saplanmaktadir. Geleneksel olarak bu gériintiilerden
elde edilen bantlarin varliginda 1, yoklugunda 0 olarak
tanimlanmakta ve bir veri matrisi olusturulmaktadir.
Bir ve sifir olarak tanimlanmis bu verilere yaygin olarak
UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic
Mean) yontemiyle kiimeleme analizi yapilmakta ve
ornekler arasindaki iliskiler ortaya konmaktadir.
Elektroforetik sonuglarin degerlendirilmesi ve genetik
tanimlamanin gerceklestirilmesi uzun bir calismayi
gerekmektedir. Bu nedenle molekiiler sonuglarin
incelenmesinde de YSA'nin kullanimi tzerinde durul-
mustur (Mancuso & Nicese, 1999; Ruanet et al., 2001;
Ruanet et al., 2005).

Ruanet et al. (2001) Durum buddayinda Gliadin
proteinin  elektroforetik  sonuclarini YSA ile
degerlendirmislerdir. Yapay sinir adlari aracihigiyla,
bugday depo proteinlerinden olan gliadinin allelik

varyantlarini taniyabilen bir veri bankasi Uzerinde
calismiglardir. Her bir bugday cesidi kendine 6zgu bir
gliadin elektroforetik goérinimi olusturmaktadirlar.
Gliadin proteini gibi ylksek varyasyon g0Osteren
proteinler, tohum safliginin belirlenmesi ve karakte-
rizasyonunda molekiler markir olarak kullanilabilmek-
tedirler.

Arastiricilar, protein bantlarini The One- Dscan 1.3
yazilmi aracihdiyla densitometrik OlcUumlerini  ve
standardizasyonunu gerceklestirmislerdir. Densito-
metri sonucunda elde edilen pik yodunlugu ile
uzunlugu parametrelerinin allelerin tanimlanmasinda
onemlidir. Optik dansite degerleri YSA icin giris (input)
bilgilerini; ¢esit ve gliadin lokuslarinin allelik durumlari
ise cikis (output) bilgilerini olusturmustur.

Ruanet et al. (2005), DNA markorlerinin gorsel
degerlendirilmelerinde olabilecek hatalarin nedenle-
rini goruntilerden elde edilen bilgilerin bicimlendiril-
mesinde (formalizasyonu) ve istatistik programlarin
verilere uygulanmasi sirasinda yapildigini belirtmekte-
dirler. Bununla beraber, YSA'nin da alternatif olarak
goruntilerden karar verme gibi karmasik sorunlarin
¢6zimiinde rahatlikla kullanilabilecek bir yontem
oldugunu belirtmislerdir.

Ruanet et al. (2005), biber (Capsicum) bitkisinde
RAPD, AFLP ve ISSR analizleri sonucu elde edilen
bantlarin gorintileri tGze-rinde bant yodunluklarinin
tespiti, bantlarin standardize edilmesi ve bu bantlar-
dan bir veri bankasi olusturma islemlerini gerceklestir-
mislerdir. Biber bitkisinde genetik polimorfizmin tep-
sitinde, yapay sinir aglarini olusturmak icin Kendinden
Organize Ozellik Haritalari (Self Organizing Feature
Map, SOFM) yontemini se¢mis, UPGMA (Unweighted
Pair Group Method with Arithmetic Mean) ve SOFM
sonuglarini  karsilastirmislardir.  UPGMA  ve  SOFM
sonucunda elde edilen kiimelerin % 90'in izerinde benzerlik
gosterdiklerini bildirmislerdir.

Mancuso & Nicese (1999), Akdeniz havzasinda
yaygin olarak yetisen ve ekonomik bir dneme sahip
olan zeytin (Olea europea) cesitlerinin tanimlamasinda
YSA'ni  kullanmiglardir.  Zeytinin, 2600'dan fazla
cesidinin tanimlandigi ve bunlarin bir kisminin sino-
nimler (ayni bitkinin birden fazla adla adlandiriimasi)
ya da homonimler (farkl bitkilerin ayni tip olarak
adlandiriimasi) olabilecegi belirtiimektedir (Rugee &
Lavee, 1992; Barronco et al., 2000). Heterojen ve ylksek
bir genetik cesitlilik gdstermesi zeytin ¢esitlerinin
tanimlanmasi ve siniflandiriimasini giiclestirmektedir.
Cesit tanimlanmasinda isozimler (Trujillo et al., 1990)
ya da RAPD (Ganino et al., 2007), AFLP (Owen et al,,
2005), ISSR (Gemas et al, 2004) gibi DNA temelli
tekniklerden vyararlanilmaktadir. Mancuso & Nicese
(1999) Akdeniz bolgesinde yetisen 10 zeytin ¢esidinin
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ayrimlanmasinda BPNN (Backpropagation Sinir Adlan)
yontemini  uygulamislardir.  Zeytin  yaprak-larinin
goruntileme analizlerinden elde edilen 17 fillometrik
ozellik (alan, ¢ap, major aksis uzunlugu, minor aksis
uzunlugu vb.) Gzerinde BPNN'yi kullanmislardir. En iyi
performansin saglandigi BPNN yapisi belirlenmis ve
BPNN'lerin filometrik ozellikler araciligiyla etkin bir
sekilde zeytin cesitlerinin ayrimlandirilmasinda kulla-
nilabilecegi bildirilmistir.

Coban (2004), yapay sinir adlarini Gzim (Vitis
vinifera L.) genotiplerinin tanimlanmasinda kullan-
mistir. Anadolu’'nun ¢esitli bdlgelerinde yetisen 12
Uzim c¢esidinde YSA, ampeleografik veriler Uzerine
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar YSA'nin bilinme-
yen bir varyetenin tanimlanmasinda basarili bir sekilde
kulanilabilecegini gostermistir. Bununla beraber Antep
Razakisi ve Dimiski varyetelerinin sinonim oldugunu,
Aydin Razakisi ve Civril Razakisi varyeteleri arasinda da
dikkate deger bir benzerlik bulundugunu, Buca ve
Dumanl Razakisi varyeteleri arasinda benzerlik oldu-
Junu, bunlarin disindaki varyetelerin ise acik bir
sekilde farkli oldugu bildirilmistir.

Hayvansal iiretimde YSA kullanimi

Yapay sinir aglarindan hayvansal Uretimde de
cesitli arastirmalarda yararlanilmistir. Kanatli Gretimin-
de, etlik piliclerde asitesin (Roush et al., 1996) ve
pulmoner hiper tansiyon sendromunun (Kirby et al.,
1997) tahminlenmesinde kullaniimistir. Ayni zamanda,
etlik piliclerde verimlerinin tahminlenmesinde (Salle et
al., 2003; Ajakaiye et al., 2006, Ahmadi et al., 2007),
yem hammaddelerinin besin degerlerinin tahminlen-
mesinde (Ahmadi et al,, 2008) yararlaniimistir. Roush
et al. (2006), ise cevre kontrolli kiimeste yetistirilen
erkek etlik pilicler (Ross X Ross 308) (izerinde
yurattukleri calismada, canh agirliklari gunlik olarak
belirlemislerdir. Elde edilen veriler araciigr ile
Gompertz ve yapay sinir aglari modellerini karsilas-
tirmislardir.

Asites, Ozellikle yuksek rakimli bolgelerde barin-
dirllan etlik piliclerde yaygin olarak gorilen bir hastalik
olup, surilerde 6lUm oranini artiran 6énemli neden-
lerden biridir. Roush et al. (1997) etlik piliclerde
asitesin tahminlenmesinde Probabilistic Sinir Agi
(PNN)'ni kullanmislardir. Kan oksijen diizeyi, viicut
agirhgi, EKG, hematokrit, S dalgasi ve kalp atim hizi
yapay sinir aginda girdiler olarak degerlendirilmistir.
PNN verilere uygulandiginda sinir aglarinin, % 97
oraninda dogru bir sekilde asitesli hayvanlari teshis
ettigini saptamislardir. Roush et al. (1997), yapay sinir
aglari ile olusturulmus modellerin asites teshisini
gelistirebilecegini ve elde edilen sonuglarla asitese
egilim gostermeyen hatlarin secilip, gelistirilmesinde
yararl olabilecegini belirtmislerdir.

Yapay sinir aglari kompleks veriler icin regresyon
analizinin bir alternatifi olarak kullanilabilmektedir.
Ornegin, yem hammaddesinde ki aminoasit diizeyi
ham protein icerigine gore degdisebilmektedir ve
aminoasit duzeyinin belirlenmesi, sonuglar alinincaya
dek gecen sure ile kimyasal analizler nedeniyle pahali
bir analiz turidur. Yem hammaddesindeki aminoasit
diizeyinin tespit edilmesinde dogrusal regresyonu
kullanan  iki  kantitatif yontem  gelistirilmistir.
Bunlardan biri ham protein orani, digeri ise yakinlik
(proximate) analizidir (Roush et al., 1997). Roush et al.
(1997), bugday, soya unu, et kemik unu ve balik
ununun aminoasit duzeylerini tahminlemek amaciyla
Uc Tabakali Backpropagation Network (BP3), Genel-
lestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) ile Dogrusal
Regresyon analizini yontemlerinin karsilastirmasini
yapmislaridir. Her bir tahminleme yontemi ile Metiyonin,
Lizin, Threonin, Tirozin, Triptofan, Arjinin dlzeyleri ve
modelin  R? degerleri hesaplanmistir. Dogrusal
regresyon ile karsilastirildiginda, R? belirleme katsayisi
degeri GRNN icin daha yliksek olarak bulunmustur.

Roush et al. (2006), etlik piliclerin gelisiminin
incelenmesinde yapay sinir aglariyla ilgili ¢calismalarin
az sayida olmasina ragmen biyolojik gelisimin model-
lenmesinde regresyon analizine alternatif olarak
kulanilabilecegini belirtmektedirler. Yee et al. (1993),
sicanlardan elde edilen verilerde regresyon analizi ve
backpropagation sinir adlart modelini karsilastir-
miglardir. Her iki modelin de yeterli seviyede viicut
agirhgini tahminleyebildiklerini bildirmislerdir.

Etlik piliclerde verim performansinin hesaplanmasi
sicaklik, yemin yapisi, yemden yararlanma, hastaliklar
ya da yem yeme aliskanliklan gibi bircok faktore
baglidir. Bu faktorlerin dogrusal olmamasi verim per-
formansinin dogru bir sekilde tahminlenmesini gug-
lestirmektedir. Problemin dogrusal olmayan yapisin-
dan kaynaklanan sorunlar yapay sinir aglarinin uygu-
lanmasiyla c¢ozilebilmektedir (Ajakaiye et al., 2006).
Etlik pilicler, degisimlere karsi ¢ok duyarli olmalari
nedeniyle yem degisikliklerinden kolayca etkilenebil-
mektedirler. Tahillar, 6zellikle de misir etlik pilig
rasyonlarinda yodun bir sekilde kullaniimaktadir.
Bununla beraber, gelismekte olan (Ulkelerde kimi
donemlerde misir temininde guclik yasanabil-
mektedir. Misir oranini distirebilmek amaciyla rasyon-
lara baska tahillarin ilave edilmesi gerekebilmektedir.
Ajakaiye et al. (2006), sorgum ve a-glukanaz enzimi
ilave edilmis misir ile beslenen etlik piliclerin verim
performanslarini yapay sinir aglari araciligiyla deger-
lendirmislerdir. Farkh oranlarda misir, toz haline getiril-
mis sorgum ve enzim iceren yedi rasyon olustu-
rulmustur. Giris degiskenleri olarak misir ylzdesi, toz
sorgum ylizdesi, enzim ylizdesi secilmistir. Hayvanlarin
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gram cinsinden son adirliklari ise cikis degiskenidir.
Degiskenleri test etmek icin “Dogrusal Coklu Katmanli
Perceptron Sinir Agl”, “Coklu Katmanli Perceptron Sinir
Agl", “Genellestirilmis ileri Besleme Sinir A" ve
“Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1” analizleri uygu-
lanmistir. “Genellestirilmis ileri Besleme” ag modelinin
en iyi performansi gosterdigini ve yapay sinir aglarinin,
olusturulan deneme rasyonlariyla beslenen hayvan-
larin son adirhdini tahminlemeyi 6grendidini bildir-
mislerdir. “Genellestirilmis ileri Besleme” ile elde edilen
sonuglarda etlik piliclerin % 35 sorgum tozu ve % 1
enzim ilavesiyle yedi haftada 1,8 kg standart canli
agirhga yaklastiklarini belirtmislerdir.

Benzer sekilde, Ahmadi et al. (2008) “Group Method
of Data Handling Type Neural Network (GMDH- Type
NN)” kullanarak kanath tiiy ve sakatat unlarinin gercek
metabolik enerjilerini saptayan bir tahmin modeli
gelistirmislerdir. TUy ve sakatat unlarinin gercek meta-
bolik enerjileri; eter ekstrakt, kil ve ham protein ice-
rigine dayanarak tahminlemede GMDH-Type NN kulla-
nilmistir. Olusturulan modelin tily ve sakatat unlarinda
gercek metabolik enerjiyi tahminlemede basarili oldu-
gu bildirilmistir.

Yapay sinir aglari modelleri sadece kanatl yetistiri-
ciligi calismalarinda degil st sigircihdi alaninda da
kullanilmaktadir. Buna bir 6rnek olarak Heald et al.
(2000), tarafindan gelistirilen ve mastitise neden olan
mikroorganizmalari ayrimlandiran yapay sinir agi
modeli gosterilebilir.
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