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BILIMSEL ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi KURALLARINA UYUM BEYANI

Tekirdag Namik Kemal Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda Yiiksek
Lisans olarak sunulan ve Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii Tez Yazim Kurallarina uygun
olarak hazirlanan “Bulanik Mantik Ve Yapay Sinir Ag1 Yontemleri Ile Kurutma Siirecinin

Modellenmesi” isimli bu tez ¢alismasiyla ilgili olarak;

e Bu tez caligmasinin tarafimca hazirlanan 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

e Hazirlik, veri toplama, analiz ve bulgularin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda
“bilimsel arastirma ve yayin etigi kurallarma” uygun davrandigima,

e Bu calisma kapsaminda elde edilmemis olan tiim veri ve bilgiler i¢in bilimsel
normlara uygun kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara tezin ‘“Kaynaklar”
boliimiinde yer verdigimi,

e Tez calismamin Tekirdag Namik Kemal Universitesinde kullanilan “bilimsel intihal
programi1” ile tarandigin1 ve dngoriilen standartlar1 karsiladigina,

e (izelgede verilen bilgilerin dogrulugunu,
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bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.
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OZET

BULANIK MANTIK VE YAPAY SiNiR AGI YONTEMLERI iLE KURUTMA
SURECLERININ MODELLENMESI

Mert LEVENT

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Halil Nusret BULUS

Findik iiretiminde 6n siralarda yer alan Tiirkiye’de, genelde Karadeniz Bolgesinde yetistirilen
bu iriliniin, diger gida iirlinleri gibi kurutularak saklanmasi iirtiniin kullanim Omriini
uzatmaktadir. Genelde acik havada kurutulan bu tip iriinler i¢in zemin ve iklim sartlarinin
elverisli olmamasi nedeniyle bir¢ok kurutma yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler kurulmasi
ve isletmesi maliyetli olan yontemlerdir. Uriiniin kurutulmasi ve nem miktarinin hesaplanmasi
ile bu maliyetin azaltilmas1 planlanmaktadir. Bunun i¢in kullanilacak yontemlerden biri de
yapay zeka teknikleridir. Bu tez ¢aligmasinda yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglari
ve bulanik mantik tabanlt ¢ikarim sistemi bu kurutma parametrelerinin tahmini igin
kullanilmistir. Bu yiiksek lisans tez ¢alismasinda birgcok farkli model olusturulan yapay sinir
aginin, en iyi sonug¢ veren modeli ile bulanik mantik ¢ikarim modeli karsilastirilmis, deneysel

verilere olan yakinliklar1 incelenerek bir tahmin sistemi kurulmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Bulantk Mantik, ANFIS, Tahmin, Levenberg

Marquardt, Kurutma



ABSTRACT

MODELING OF DRYING PROCESSES WITH FUZZY LOGIC AND ARTIFICAL
NEURAL NETWORK METHODS

Mert LEVENT

Department of Computer Engineering
MSc. Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Halil Nusret BULUS

In Turkey, which is at the forefront of hazelnut production, this product, which is generally
grown in the Black Sea Region, is stored by drying like other food products, extending the life
of the product. Many drying methods have been developed for this type of products, which are
generally dried in the open air, due to the unsuitable ground and climatic conditions. These
methods are costly to set up and operate. It is planned to reduce this cost by drying the product
and calculating the moisture content. One of the methods to be used for this is artificial
intelligence techniques. In this thesis, artificial neural networks and fuzzy logic based inference
system, which are artificial intelligence techniques, are used for the estimation of these drying
parameters. In this master's thesis study, many different models of the artificial neural network
were created, the model with the best results was compared with the fuzzy logic inference
model, and it was aimed to establish a prediction system by examining their proximity to the

experimental data.

Keywords: Artificial Neural Network, Fuzzy Logic, ANFIS, Forecast, Levenberg Marquardt,
Drying
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1. GIRIS

Giintimiizde bir¢ok besin ve gida maddeleri icerdikleri fazla sudan dolayr uzun siire
saklanamamaktadir. Bu yiizden kurutma yontemleri gidalarda 6nemli bir yere sahiptir. Kurutma

islemini gerceklestirmek igin birgok yontem kullanilmaktadir.

Findik tiriinii Tiirkiye’de Karadeniz bolgesinde yetismekte olan bir {irlindiir. Karadeniz
bolgesinde findik kurutmasi 6nemli bir yere sahiptir. Bélgenin iklim kosullari ve zemin yapisi
g6z Oniine alindiginda agik alan kurutmalarinda zorluklar mevcuttur. Bu yiizden giines 15181
yardimi ile kurutmak yerine daha ¢ok kullanilan yontem kurutma makineleridir. Bu kurutma
makinelerini de i¢ceren kurutma diizenekleri, glines 15181 ile agik alanda kurutma islemine gore
daha maliyetli bir yaklagimdir. Bu maliyete diizenegin kurulmasi ve isletilmesi dahildir. Bu
sebepten dolay1 ge¢miste elde edilen veriler kullanilarak, kurutma hizi ve verimi agisindan
yapay zeka teknikleri kullanilarak tahmin yapma islemi gittik¢ce popiiler bir yaklasim halini

almagtir.
1.1 Literatiir Ozeti

Hamed Akbarpour ve arkadaslar1 (2016), dogrusal olmayan modellerin nano gézenekli
anodik aliimina (NPAA) gozenek capinin ongdriisii lizerindeki etkisini gostermek i¢in sayisal
ve deneysel sonuglar elde etmistir. Bunu yapmak i¢cin ANFIS ve MLR uygulamalarini
kullanmistir. Modellerden elde edilen sonuglar, test verileri ve modellerin dogrulugunu
gostermek icin iki ampirik formiil arasinda bir karsilastirma yapmistir. Yapilan deneyde
modellerin NPAA membranlarinin gézenek ¢apini tahmin etmek i¢in yeterince iyi oldugunu
gostermektedir. ANFIS en iyisi ve MLR ise diger ampirik formiillerden daha 1yi oldugu ortaya
cikmustar [1].

Saban Pusat ve arkadaslar1 (2016), kurutma islemi sirasinda komiir nemi igerigini
tahmin etmek i¢in yeni bir metodoloji uygulamislardir. Kurutma islemi sirasinda herhangi bir
zamanda komiir nemi icerigini tahmin etmek i¢in adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) uygulanmistir. MSE ve R2 degerleri test asamast igin sirastyla 1.899 ve 0.998 olarak
hesaplandi. MSE ve R2 degerleri deney 1 i¢in “2.834 ve 0.992”, deney 2 i¢in “2.928 ve 0.964”,
deney 3 i¢in “1.895 ve 0.998” ve deney 4 icin “0.409 ve 0.995” olarak hesaplandi. ANFIS ag1
kabul edilebilir sapmalarla oldukga tatmin edici bilimsel sonuglar elde eder. ANFIS kullanarak,
gerceklestirilmeyen diger vakalarin kurutma kanallar1 kolayca tahmin edilebilir. Bununla

birlikte, gerekli deney sayisi azalir [2].



Maryam Dolatabad ve arkadaglar1 (2018), es zamanl1 Bazik Red46 (BR46) ve Cu (boya
ve agir metal) giderim verimliliginin arastirmislardir. Katyonik bir boya ve agir metal iyonunun
sulu ¢ozeltiden es zamanli olarak ¢ikarilmasinda talasin adsorpsiyon potansiyelinin
ongoriilmesinde ileri beslemeli bir yapay sinir agi (ANN) ve uyarlanabilir bir néro-bulanik
¢ikarim sistemini (ANFIS) kullanmiglardir. Raporlanan sonuglara goére, ANN ve ANFIS'in es
zamanli boya ve Cu (II) nin sulu ¢6zeltiden uzaklastirilmasinin 6ngoriilmesi i¢in tatmin edici
bir dogrulukla etkili bir sekilde kullanilabilecek umut verici bir tahmin teknigi oldugu
Kanitlamislardir. Istatistiksel parametrenin diisiik degeri, her iki modelde de daha iyi
performans gostermistir. Burada, hem model hem de Cu i¢in boya i¢in 0.98 - 0.99 araliginda

R2 ile iyi bir regresyon analizi elde edilmistir [3].

Victor H. Quej ve arkadaslar1 (2017), Meksika, Yucatan'daki giinliik kiiresel giines
istnimint - tahmin  etmek igcin  SVM, ANFIS ve ANN tekniklerinin performansini
karsilastirmiglardir. Model performansini degerlendirmek icin {i¢ istatistiksel gosterge (R2,
RMSE ve MAE) kullanmislardir. RBF ¢ekirdegi ile SVM tekniginin, Meksika'daki Yucatan'da
kiiresel giines radyasyonu tahmininde kullanilan diger yaklagimlardan daha {istiin oldugunu
gostermistir. Bu sonugla birlikte Meksika alti nemli tropik ortamlarda giinliik glines 1s1n1min1
tahmin etmek icin basariyla kullanilabilecegi ortaya ¢ikmistir. ANFIS ve ANN teknikleri

benzer sonuglara sahipti, ancak SVM teknigi kadar iyi performans gostermemistir [4].

Mohammad Kaveh ve arkadaslar1 (2018), konvektif sicak hava kurutucuda patates,
sarimsak ve kavunlarin kuruma 6zelliklerini tahmin etmek i¢in adapte bir néro-bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli gelistirmek ve uygulamak i¢in bir
arastirma yaptilar. Kurutma deneyleri, 40, 50, 60 ve 70 ° C hava sicakliklarinda ve 0.5, 1 ve 1.5
m / s hava hizlarinda gerceklestirmiglerdir. D efekti ve SEC performansini belirlemek i¢in
cesitli ANN ve ANFIS modellerini kullanilmislardir. Bu arastirma sonucunda ANFIS modeli,
sirastyla D ef, SEC, MR ve DR'nin tahmin edilme kabiliyetinin yiliksek oldugunu, sirasiyla
0,9900, 0,9917, 0,9774, 0,9901, R2'yi gdstermistir. Bu nedenle, ANFIS modeli en iyi model

olarak Onerilebilir oldugu sonuca varilmistir [5].

Bahman Najafi ve arkadaslar1 (2018), harcanan mantar kompostu (SMC) kullanilarak
kii¢iik 6l¢ekli bir biyogaz tliretimi yapmislardir. Biyogaz iiretiminden elde edilen biyokiitleden,
ANN ve ANFIS yontemlerini kullanarak biyogaz iiretimi ve liretim modellemesinde bagimsiz

degiskenler olarak C/N oran sicakligi ve kalma siiresi dahil olmak iizere biyogaz iiretimini



etkileyen faktorleri arastirmislardir. Bu calisma ile ANFIS aginin termofilik ve mezofilik

durumlarda ¢ikti degerlerini dogru bir sekilde tahmin ettigi sonucuna varmislardir [6].

Artur S. C. ve arkadaslar1 (2018), Alkalin Hidrojen Peroksit (AHP) kullanarak seker
kamis1 delignifikasyon isleminde Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Adaptif Sebeke Bazli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) kullanarak optimizasyonu karsilastirmislardir. Iki degisken deneysel
olarak degerlendirilmistir: sicaklik (25-45 ° C) ve hidrojen peroksit konsantrasyonu (% 1.5 -
7.5 (a/h)). Karsilastirma sonucunda AHP o6n-muamelesi, seker kamisi kiispesinin
delignifikasyonunda basarili olmustur. ANN ve ANFIS, diisitk RMSE degerleri ve 1'e yakin R2
degerleri ile iyi tahmin verimliligi sunmustur. Ksiloz konsantrasyonu tahmini i¢cin ANFIS

modeli, ANN modeline kiyasla daha iyi bir performans gosterdigi ortaya ¢ikmigtir [7].

Fatih Giizel ve arkadaslar1 (2016), Borsa Istanbul’da ana gosterge niteligi tasryan BIST-
100 endeks getirisi tahmini {iizerine ¢alisma yapmislardir. Calismada ANFIS yontemini
kullanmuslardir. Ikili Gauss fonksiyonu igin % 98,54 tahmin basaris1 yakalamislardir. ANFIS
teknigi, kolay uygulanmasi ve yiiksek tahmin yetenegiyle diger yontemlere goreli olarak tercih

edilmistir. Yapilan ¢alismada tek bir method uygulandigi igin veriler kisith kalmistir [8].

Tolgay Balc1(2021), bankacilik sektoriiniin performans ve karliligini 6l¢gmek i¢in Yapay
Sinir Aglarin1 (ANN) kullanmustir. Oz kaynak getirilerini tahmin etmek icin 11 yila ait ¢eyrek
donem verilerinden faydalanmistir. Verileri Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu,
Tiirkiye Bankalar Birligi, Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1
bilgilerine dayanarak olusturmustur. Yaptigi calismalar sonucunda yontemlerin %80 iizerinde
dogruluk pay1 ile 6z kaynak karliligin1 tahmin etme basarisin1 gostermistir ve en iyi YSA

yonteminin her banka igin farkli oldugunu saplamistir [9].

Omer Fatih Aydin (2019), Anfis ve K-means algoritma modellerini kullanarak gelecege
yonelik enflasyon tahminleri yapmistir. Veri setini enflasyonu etkileyen faktorlerden se¢mistir
ve 148 aylik TUFE, para arzi, dolar, issizlik, kamu harcamalari, ihracat ve UFE verileri
kullanilmis olup 2006/10 ve 2019/01 donemlerini icermektedir. Kullanilan iki yontem

sonucunda K-Means algoritmasi hata pay1 en diisiik ¢iktiyr verdigi sonucuna ulasmistir [10].
1.2 Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu yiiksek lisans tez ¢calismasinda findik iirlinii i¢in laboratuvarda mikrodalga diizenegi

ile elde edilmis kurutma islemi sonuglar temin edilerek, sonuglarin %80’1 ile yapay zeka



yontemlerine egitim verisi olarak girdi olusturulmus, kalan %20 deneysel verinin tahmin
edilmesi amaglanmistir. Tahmin sonuglarina gore kullanilan iki yontemin karsilastirilmasi

gergeklestirilmistir.

Kullanilan yapay zeka yontemlerinden ilki ileri beslemeli yapay sinir agidir. Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) olustururken farkli transfer fonksiyonlart kullanilarak cesitli modeller
olusturulmustur. Bu modeller arasindan deneysel verilere en yakin sonug veren YSA modeli ile
diger bir yontem olan bulanik mantik tabanli Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi

(Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems — ANFIS) karsilastirilmustir.

Bu tezde YSA ve ANFIS modelleri olusturarak egitim ve tahmin islemlerinin

gerceklestirilmesi icin MATLAB yazilimi kullanilmagtir.



2. YAPAY SINiR AGLARI

Insan beyninin &zelliklerinden olan &grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, matematiksel olarak ortaya koyan bir sistemdir.
YSA insanlar gibi tecriibeler yagayarak 6grenir ve bu 6grendiklerini karar vermede kullanir. Bu

sebeple YSA, iyi bir genelleme yapabilme yetenegine sahiptir [11].

YSA néronlardan olusur ve bu ndronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak sinir
agl olustururlar. Bunlar 6grenme, hatirlama ve veriler arasinda iliskiyi ortaya cikarma

kapasitesine sahiplerdir.

YSA, beyin gibi biyolojik sinir agina dayanan bir sistemdir. Beyin, elektro-kimyasal
sinyaller aracilifiyla iletisim kuran yaklagik 100 milyar ndrona sahiptir. Noronlar, sinaps ad1
verilen baglantilarla birbirine baglanir. Her néron, hiicre gévdesine ulagsmak i¢in siirekli olarak
gelen sinyalleri alarak diger noronlarla binlerce baglant1 alir. Elde edilen sinyallerin toplami

belirli bir esigi asarsa, akson araciligtyla bir yanit gonderilir.

Son zamanlarda yapay sinir aglari, bir¢ok disiplinde siniflandirma, kiimeleme, oriintii
tanima ve tahmin i¢in popiiler ve yararli bir model haline geldi. YSA'lar, makine 6grenimi i¢in
bir tiir modeldir ve kullamishlik agisindan geleneksel regresyon ve istatistiksel modellerle

nispeten rekabetci hale gelmistir [12].

YSA katmanlardan olusur (Sekil 2.1.). Her katmandaki ndronlar bir sonraki katmanin
noronlariyla baglantilidir. Yapay sinir aglari ii¢ ana katmanda incelenir. Girdi katmani, gizli

katman ve ¢ikt1 katmani [13].
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Sekil 2.1. Yapay Sinir Aglar1 Genel Mimarisi [14]

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Topolojileri

Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminin isleyisine benzer sekilde ¢alisan hesaplama
modelleridir. Birkag ¢esit yapay sinir ag1 vardir. Bu tiir aglar, matematiksel islemlere ve ¢iktiy1

belirlemek i¢in gereken bir dizi parametreye dayali olarak uygulanir [14].
2.1.1 Iileri Beslemeli YSA

Bu YSA'da bilgi akisi tek yonliidiir. Bu sinir ag, verinin veya girdinin bir yonde hareket
ettigi en basit YSA bi¢imlerinden biridir. Bir birim, herhangi bir bilgi almadig1 diger birime
bilgi gonderir. Geri besleme dongiileri yoktur. Oriintii olusturma/tanima/siniflandirmada
kullanilirlar. Sabit giris ve ¢ikiglart vardir. Daha ¢ok Oriintli olusturma, Orilintii tanima ve

siiflandirmada kullanilirlar [15].

Asagida Sekil .2.2.de Tek gizli katmanl ileri beslemeli bir ag bulunmaktadir. Burada

girdilerin ve agirliklarin ¢arpimlarinin toplami hesaplanir ve ¢ikt1 beslenir.

Agirlik, agin gizli katmanlar i¢indeki girdi verilerini doniistiiren bir sinir ag1 i¢indeki
parametredir. Bir sinir ag1, bir dizi diigiim veya ndérondur. Her diiglimiin i¢inde bir dizi girdi,
agirlik ve bir sapma degeri bulunur. Bir girdi diigiime girdiginde, bir agirlik degeri ile ¢arpilir
ve ortaya ¢ikan ¢ikti ya gozlemlenir ya da sinir agindaki bir sonraki katmana iletilir. Genellikle

bir sinir aginin agirliklari, agin gizli katmanlarinda bulunur [15].



Girdi Katmani Gizli Katmam  Cikt: Katmam

Sekil 2.2. ileri Beslemeli YSA [16]

2.1.2 Geri Beslemeli YSA

Geri Beslemeli sinir aglarinda sinyaller her iki yonde de hareket edebilir. Geri beslemeli
sinir aglari ¢ok gii¢liidiir ve ¢ok karmasik hale gelebilir. Geri beslemeli sinir aglar1 dinamiktir.
Boyle bir agdaki 'durum', bir denge noktasina ulasana kadar degismeye devam eder. Girdi

degisene ve yeni bir denge bulunmasi gerekene kadar denge noktasinda kalirlar.

Geri beslemeli sinir ag1 mimarisi, etkilesimli veya tekrarlayan olarak da adlandirilir,
ancak ikinci terim genellikle tek katmanli organizasyonlarda geri besleme baglantilarini
belirtmek igin kullanilir. Bu tiir aglarda geri besleme déngiilerine izin verilir. Igerik

adreslenebilir hafizalarda kullanilirlar.
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Sekil 2.3. Geri Beslemeli YSA [17]

2.1.3 Modiiler Sinir Aglar:

Modiiler Sinir Aglari, bagimsiz olarak ¢alisan ve ¢iktiya katkida bulunan farkli aglardan
olusan bir koleksiyona sahiptir. Her sinir ag1, alt gorevleri olusturan ve gerceklestiren diger
aglara kiyasla benzersiz olan bir dizi girdiye sahiptir. Bu aglar, gérevlerin yerine getirilmesinde

birbirleriyle etkilesime girmez veya sinyal vermez.

Bu tiir sinir aglarinda, birgok bagimsiz ag sonuglara toplu olarak katkida bulunur. Bu
sinir aglarinin her biri tarafindan gergeklestirilen ve olusturulan birgok alt gorev vardir. Bu,
diger sinir aglariyla karsilastirildiginda benzersiz olan bir dizi girdi saglar. Herhangi bir gérevi

yerine getirmek i¢in bu sinir aglar arasinda sinyal aligverisi veya etkilesimi yoktur.

Bu modiiler aglar tarafindan problemler ¢6ziiliirken bir problemin karmasiklig1 kolayca
azaltilir, ¢linkii bunlar biliylik boyutlu hesaplama siirecini tamamen kiigiik bilesenlere ayirir.
Hesaplama hizi, baglanti sayis1 bozuldugunda da iyilesir ve sinir aglarinin birbirleriyle

etkilesim ihtiyacini azaltir.

Toplam isleme siiresi ayrica sonuglarin hesaplanmasinda noronlarin katilimina ve
stirece ka¢g noronun dahil olduguna bagli olacaktir. Modiiler Sinir Aglari (MNN'ler), yapay

zekanin en hizli biiyiiyen alanlarindan biridir [18].



Sekil 2.4.te modiiler sinir aginin mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. Modiiler Sinir Aglar1

Tekrarlayan Sinir Ag1, bir katmanin ¢iktisini kaydetme ve katmanin sonucunu tahmin

hatirlayacagi anlamina gelir.

Her noéronun hesaplamalari gergeklestirirken bir hafiza hiicresi gibi davranmasini saglar.
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2.1.4 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA)

etmeye yardimei olmak icin bunu girdiye geri besleme olarak verme ilkesiyle c¢alisir. Burada,
agirliklarin ve ozelliklerin toplaminin ¢arpimi ile ileri beslemeli sinir agina benzer sekilde
birinci katman olusturulur. Tekrarlayan sinir ag siireci, bu hesaplandiktan sonra baslar. Bu, bir

zaman adimindan digerine her néronun bir 6nceki zaman adiminda sahip oldugu bazi bilgileri

Bu siiregte, sinir aginin 6n yayilim tizerinde ¢aligsmasina izin verilmeli ve daha sonra kullanmak
i¢cin hangi bilgilere ihtiya¢ duydugunun hatirlanmasi saglanmalidir. Burada, tahmin yanligsa,
kiiciik degisiklikler yapmak i¢in 6grenme orani veya hata diizeltmesi kullanilir. Boylece geri

yayilim sirasinda dogru tahminde bulunmaya dogru kademeli olarak ¢alisacaktir [14].

Sekil 2.5’te tekrarlayan sinir aginin mimarisi gosterilmektedir.



Tekrarlayan

Cikig Katmam

Girdi Koty Gizli Katman 1 Gizli Katman 2
Sekil 2.5. Tekrarlayan Sinir Ag1
2.15 RADYAL TABANLI FONKSIYON SiNiR AGI
Radyal tabanli fonksiyon (RTF) aglari, fonksiyon yaklasimi problemleri i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yapay sinir ag: tiiriidiir. Radyal tabanli fonksiyon sinir agi, evrensel
yaklasimlar1 ve daha hizl1 6grenme hizlari nedeniyle diger sinir aglarindan ayrilir. Bir RBF agi,

giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere li¢ katmandan olusan bir tiir ileri

beslemeli sinir agidir. Bu katmanlarin her birinin farkli gérevleri vardir [19].

Sekil 2.6.’da radyal tabanli fonksiyon sinir aginin mimarisi gosterilmektedir.

GIRDI KATMANI  GIZLI KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 2.6. Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1
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2.1.6 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel sinir aglari, néronlarin 6grenilebilir agirliklara ve onyargilara sahip oldugu
ileri beslemeli sinir aglarina benzer. Bu ag bir girdi goriintiisiinii alir ve goriintiideki cesitli

goriintimleri ve nesneleri birbirinden ayirt eden bir derin 6grenme algoritmasidir.

Girdi 6zellikleri bir filtre gibi toplu olarak alinir. Ag, goriintiileri parcalar halinde anlar
ve tam goriintii islemeyi tamamlamak i¢in bu islemleri birden ¢ok kez hesaplayabilir. Isleme,
gorilintiiniin RGB veya HSI 6l¢eginden gri 6lgcege doniistiiriilmesini igerir. Piksel degerindeki
degisiklikleri ilerletmek, kenarlari algilamaya yardimci olacaktir ve goriintiler farkl

kategorilerde siniflandirilabilir [18].

Sekil 2.7.’de evrisimsel sinir aginin mimarisi gosterilmektedir.

Girdi Katmant Evrisimsel Katman Havuzlama Katmani Cikig Katman

Yogun Katman

Sekil 2.7. Evrisimsel Sinir Ag1

2.2 Egitim Algoritmalari

Egitim algoritmasi, egitim verilerinde, giris verisi Ozniteliklerini hedefe esleyen
kaliplar1 bulur ve bu kaliplar1 yakalayan bir makine 6grenmesi modeli ¢ikarir. Hedefini

bilmedigimiz yeni veriler hakkinda tahminler almak i¢in makine 6grenme modeli kullanilir.

Bu modeller, 6rneklerden olusan bir egitim veri seti verildiginde girdileri ¢iktilarla
eslestirmeyi 6grenir. Egitim siireci, belirli bir problemi ¢6zmede iyi veya yeterince iyi oldugunu

kanitlayan agda bir dizi agirlik bulmayi igerir.
2.2.1 Gradyan Inis Algoritmas:1 (GIA)

Gradyan inis (GI), belirli bir fonksiyonun yerel minimum/maksimumunu bulmak i¢in

kullanilan yinelemeli birinci dereceden bir optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem, bir

11



maliyet/kayip islevini en aza indirmek i¢in makine 6greniminde (MO) ve derin dgrenmede
(DO) yaygin olarak kullanilir. Onemi ve uygulama kolaylig1 nedeniyle, bu algoritma genellikle

hemen hemen tiim makine 6grenmesi derslerinin basinda 6gretilir [20].

Ancak kullanimi yalmizca MO/DO ile sinirh degildir, ayrica asagidaki alanlarda da
yaygin olarak kullanilmaktadir:

e Kontrol miihendisligi (robot, kimya, vb.)
e Bilgisayar oyunlari
e Makine Miihendisligi

2.2.2 Eslenik Gradyan Algoritmasi (EGA)

Matematikte, Eslenik Gradyan Yontemi, matrisi pozitif tanimli olan belirli lineer
denklem sistemlerinin sayisal ¢6ziimii i¢in kullanilan bir algoritmadir. Bu yontem genellikle,

yinelemeli bir algoritma olarak kullanilir.
2.2.3 Quasi-Newton Algoritmasi (QNA)

Newton'un yoOntemine alternatif olarak sifirlar1 veya kismi maksimumlart ve
minimumlart bulmak icin kullanilan yontemdir. Bu yontem Jacobian veya Hessian
kullanilamiyorsa veya her yineleme maliyetliyse kullanilir. Newton'un yontemi, sifirlar

aramak i¢in Jacobian'l, maksimum veya minimumu bulmak i¢in Hessian'1 kullanmak gerektirir.
2.2.4 Levenberg-Marquardt Algoritmasi (LMA)

Matematik ve hesaplamada, dogrusal olmayan en kii¢iik kareler problemlerini ¢6zmek
icin kullanilir. Bu algoritma son yillarda ag toplulugunun popiilaritesini artirmistir. Ancak ag
uygulamalar1 arasinda farkliliklar vardir ve optimizasyon ag parametrelerinin tahmin edilmesi

gerektigi gerceginden kaynaklanmaktadir.

Bu algoritma tarafindan elde edilen optimizasyon performansi 6nemli dl¢iide daha
iyidir. LM, hem bellek hem de zaman kisitlamalarinin davranigini artirmak igin sinirsel

komsuluk kavramini kullanir [21].
2.3 Transfer Fonksiyonlari

Transfer islevi, giris sinyallerini ¢ikis sinyallerine ¢evirir. Dort tiir transfer iglevi yaygin

olarak kullanilir. Esik, sigmoid, parcali dogrusal ve Gauss [22].
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231 Esik

Cikt1, toplam girdinin baz1 esik degerlerinden biiyiik veya kiigiik olmasina bagli olarak

iki seviyeden birine ayarlanir.

Sekil 2.8. Esik Transfer Fonksiyonu

0, x<0
=355 22
2.3.2 Sigmoid

Sigmoid islevi, lojistik ve tegetsel olmak tizere 2 igslevden olusur. Lojistik fonksiyonun

degerleri, tegetsel fonksiyon i¢in O ile 1 ve -1 ile +1 arasinda degisir.

Sekil 2.9.Sigmoid Transfer Fonksiyonu

f(x) = — (2.2)

1+ e~Bx

2.3.3 Parcah Dogrusal

Pargali dogrusal transfer fonksiyonunun ciktisi, toplam agirlikli ¢ikt1 ile dogrusal

orantilidir.
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Sekil 2.10.Pargali Dogrusal Transfer Fonksiyonu

0, x< Xmin
f(x) ={mx + b, Xpax > X > Xpin (2.3)
1, X = Xmax

2.3.4 Gauss
Gauss fonksiyonlari, siirekli olan c¢an seklindeki egrilerdir. Dugiim ¢iktisi

(yiiksek/diisiik), net girdinin secilen ortalama degerine ne kadar yakin olduguna bagli olarak

siif iiyeligi (1/0) agisindan yorumlanir.

Sekil 2.11.Pargali Dogrusal Transfer Fonksiyonu

1 _(X_ll)z
f(X) = \/ﬁe 2062 (24)

2.4 Normalizasyon

Normalizasyon, sayisal verileri seklini bozmadan ortak bir Glgege getirmek igin
kullanilan bir veri 6n isleme aracidir. Genel olarak, verileri bir makineye veya derin 6grenme

algoritmasina girildiginde, degerleri dengeli bir dlcege getirme egilimindedir.
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Derin bir sinir agina ekstra katmanlar ekleyerek sinir aglarini daha hizli ve daha kararli
hale getirme siirecidir. Iki asamali bir siiregtir. Ik olarak girdi normallestirilir ve daha sonra

yeniden dlgeklendirme ve kaliplama islemi gerceklestirilir [23].
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3. ANFIS

ANFIS, bulanik mantik ve yiliksek diizeyde birbirine bagl sinir aglar1 aracilifiyla
girdileri ¢iktiya doniistiiren bir 6grenme teknigidir. Hem yapay sinir aglarinin (YSA), hem de
Bulanik Mantik (BM) avantajlarini tek bir cati altinda birlestirir. ANFIS, hibrit bir 6grenme

algoritmasidir.

Karmagik kaliplari modellemek ve dogrusal olmayan iliskileri anlamak i¢in
hizlandirilmis 6grenme kapasitesi ve uyarlanabilir yorumlama yetenekleri saglar. ANFIS,
cesitli alanlarda uygulanmis ve gelistirilmis, zaman ve mekan karmasiklig: ile yaygin olarak

tekrarlanan sorunlara ¢oziimler saglamigtir [24].
3.1 Bulamk Mantik Yontemleri

Bulanik mantikta bir¢ok ¢ikarim yontemleri bulunmaktadir. Bu ¢ikarimlarin bazilari
dogrudan bulanik mantik {izerinde ¢alismak ic¢in gelistirilmistir. En ¢ok kullanilan iki yontem

sunlardir.
3.1.1 Mamdani Cikarim

Bu c¢ikarim 1975 yilinda Ibrahim Mamdani tarafindan gelistirilmistir. Mamdani

sisteminde her girdi ve ¢ikt1 bir bulanik degerdir.

Mamdani ¢ikarimi daha sezgisel ve anlasilmasi daha kolay kural temellerine sahip
oldugundan, tibbi teshis gibi kurallarin insan uzman bilgisinden olusturuldugu uzman sistem

uygulamalari igin ¢ok uygundur [25].
3.1.2 Sugeno Cikarim

Takagi-Sugeno-Kang bulanik ¢ikarimi olarak da adlandirilan Sugeno bulanik ¢ikarimi,

giris degerlerinin sabit veya dogrusal bir fonksiyonu olan tekil ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarini

kullanir [25].

Bu c¢ikarim kontrol problemlerinde siklikla tercih edilen bir yontemdir. Mamdani
yonteminden farki: Mamdani ¢ikarimi bulanik degerlerle ¢ikti verirken, Sugeno ise ¢iktiyr bir
bir fonksiyon seklinde vermektedir. Bu sebeple Sugeno ¢ikarim sistemi matematiksel olarak

analiz igin ¢ok uygundur
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3.2 Uyelik Fonksiyonlari

Uyelik fonksiyonlar1 ilk olarak 1965 yilinda Lofti A. Zadeh tarafindan “bulanik
kiimeler” adli ilk arastirma makalesinde tanitildi. Uyelik fonksiyonlari, giris uzayindaki her
noktanin 0 ile 1 arasinda bir {iyelik degerine (veya iiyelik derecesine) nasil eslendigini
tanimlayan bir egridir. Her bir girdinin katiliminin biiyiikliiglinlin grafiksel bir temsilidir.
Kurallar, ¢ikti degerlerinin bulanik ¢ikti kiimeleri tizerindeki etkilerini belirlemek icin
agirliklandirma faktorleri olarak girdi iiyelik degerlerini kullanir. Fonksiyonlar ¢ikarildiktan,
Ol¢eklendirildikten ve birlestirildikten sonra, sistemi yonlendiren net bir c¢iktiya

bulaniklastirilirlar.

En basit iiyelik fonksiyonlar1 diiz ¢izgiler kullanilarak olusturulur. Basit formiilleri ve

hesaplama verimliligi nedeniyle, hem tiggen hem de yamuk yaygin olarak kullanilmistir [26].
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4, PERFORMANS OLCUMLERI

Performans dl¢iimleri, her makine dgrenimi hattinin bir pargasidir. Ilerleme kaydedip
kaydetmediginizi size sdylerler ve iizerine bir numara koyarlar. Bu tez ¢aligmasinda performans
Ol¢iimleri yapilan tahminlerin, deneysel verilere ne kadar yaklastiginin belirlenmesinde
kullanilmistir. Performans ol¢timleri i¢in kullanilan yontemler kok ortalama kare hatasi,

ortalama mutlak yiizde hatasi ve r kare olmustur.
4.1 Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Ortalama kare hatasi (RMSE), tahmin edilen sonuglar ile gercek degerler arasindaki
uzakligi mutlak bir say1 olarak verir. Tahminlerin kalitesini degerlendirmek igin en sik
kullanilan dlgiilerden biridir. RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart sapmasidir. Bu
deger 0 ile sonsuz deger arasinda degisebilir. Cikan degerin sifira yakin olmas1 modelin iyi

performans gosterdigine isarettir.

n 2

_  [&=18
RMSE = - (4.1)

4.2 Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE)

Ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE), olgekten bagimsiz olma ve yorumlanabilirlik
avantajlarindan dolayi, tahmin dogrulugunun en yaygin kullanilan dl¢iilerinden biridir. MAPE,
yorumlanmasi ve agiklanmasi kolay oldugu icin yaygin olarak kullanilir. Ornegin %10'lik bir
MAPE degeri, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki ortalama farkin %10 oldugu
anlamina gelir.

_ 100y lej]
MAPE = “=¥ ' (4.2)

4.3 R Kare

Dogrusal regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki
degiskenligi ne kadar iyi agikladigini agiklamak i¢in kullanilir. R Kare degeri, modelimizde
gereksiz degiskenlerin eklenmesine yol agabilecek bagimsiz degiskenlerin eklenmesiyle her

zaman artar.

¥ (0i—t;)?
P2=1— (—zliN - ) (4.3)
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5. MATERYAL - METOT

Bu yiiksek lisans tez calismasinda farkli transfer fonksiyonlarindan olusan 9 ileri
beslemeli yapay sinir ag1 modeli egitilmis ve findik {irtiniintin kurutulmasi sonuglarinin tahmin
edilmesi saglanmistir. Buna ilave olarak ANFIS modeli de olusturularak ayni veriler tizerinde
benzer tahmin islemi gerceklestirilmistir. Egitim verisi olarak deneysel verinin %801

alinmustir.

Deneysel veriler Tekirdag Namik Kemal Universitesi Makine Miihendisligi Boliimii
Laboratuvarinda kurulan konveyor bantli bir mikrodalga diizeneginden elde edilmistir [27].

Cizelge 5.1, Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3 bu deneysel verileri gostermektedir.

Cizelge 5.1. Deneysel Veri (120W gii¢ i¢in)

100 g

120W MR Yas
Zaman My My/Mo
0 100 1,00

5 98 0,86

10 95,5 0,68

15 93,5 0,53

20 92 0,42

25 91 0,34

30 90 0,26

35 89,5 0,21

40 89 0,17

45 88,5 0,13

50 88,25 0,11

55 88 0,09

60 88 0,09

65 88 0,09

70 88 0,09
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Cizelge 5.2. Deneysel Veri (350W gii¢ i¢in)

100 g

350W MR Yas
Zaman My My/Mo
0 100,00 1,00

3 94,50 0,67

6 90,00 0,37

9 88,00 0,23

12 87,00 0,15

15 86,50 0,12

18 86,00 0,08

21 86,00 0,08

24 86,00 0,08

Cizelge 5.3.Deneysel Veri (460W gii¢ igin)

100 g

460W MR Yas
Zaman My My/Mo
0 100,00 1,00

1 99,00 0,95

2 97,00 0,84

3 95,00 0,72

4 93,00 0,60

5 91,00 0,48

6 90,00 0,42

7 89,00 0,35

8 88,50 0,32

9 88,00 0,28

10 87,50 0,25

11 86,00 0,15

12 85,50 0,11

13 85,25 0,09

14 85,10 0,08
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Cizelge 5.3. Deneysel Veri (460W gii¢ i¢in) (devami)

460W MR Yas
Zaman My My/Mo
15 85,00 0,07

16 85,00 0,07

Yapay sinir aglarinda tahmin yapma isleminin ilk adimi girdi, ¢ikt1 ve test verilerinin
secilmesi ile baslar. Burada girdi verisi Cizelge 1, Cizelge 2 ve Cizelge 3’te verilmis olan
deneysel verilerin rastgele bir sekilde se¢ilmis %80’inden olusmaktadir. Girdi verileri 4
stitundan olugmaktadir. Bu siitunlar zaman, gii¢, yas kiitle ve kuru kiitledir. Cikt1 verileri
deneysel verilerden girdi verisi olarak segilenlerin irettigi nem oranidir. Test verileri ise

deneysel verilerin girdi verisi olarak secilmeyen %20’si olarak belirlenir.

Veriler segildikten sonra MATLAB da nntool araci ile yapay sinir ag1 olusturma islemi
gergeklestirilmistir. Aragta YSA olusturma isleminin ilk adimi Sekil 5.1°de gosterilmistir.
Burada ilk gizli katman i¢in ndron sayisinin belirlenmesi igslemi gergeklestirilmistir. Bu
calismada yapilan denemelerde 10, 20, 30 ndronlu modeller denenmistir. Sekil 5.1°de ise ndron
sayisinin 10 secilmis olan model gosterilmistir. Buna ilave olarak ilk katman igin transfer
fonksiyonu da bu ekrandan secilmektedir. Bu ¢alismada yapilan denemelerde 3 tane transfer
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonlar tanjant sigmoid, logaritmik sidmoid ve lineer
fonksiyonlardir. Bu transfer fonksiyonlarinin ayr1 ayri denemelerde kullanilmasiyla 9 model
olusturulmustur. Sekil 5.1°de ilk katman i¢in logaritmik sigmoid fonksiyonun secildigi

goziikmektedir. Ayrica egitim fonksiyonu olarak da Levenberg-Marquardt belirlenmistir.
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' Create Network or Data — X

Network Data

Name

LOGPUR10D
Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v

Input data: irdi v

Target data:

Training function: TRAINLM  ~
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE o
Number of layers: 2

Properties for: | Layer1 v

Number of neurons: 10

Transfer Function: LOGSIG ~

G View A Restore Defaults

\") Help ¢ Create @ Close

Sekil 5.1.YSA’da noron sayis1 ayarlama ekrani

Sekil 5.2 ¢ikt1 katmani i¢in ayarlarin yapildigi ekran goriintiisiidiir. Burada da transfer

fonksiyonu olarak lineer fonksiyonun se¢ildigi model ayarlar1 géziikmektedir.

Create Network or Data - X

Network Data

Name

LOGPUR10

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop ~
Input data: girdi ~
Target data:

Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE et
Number of layers: 2

Properties for: | Layer2 ~

Number of neurons:

Transfer Function: PURELIN ~

D View ¥ Restore Defaults

\') Help ¢ Create @ Close

Sekil 5.2. Cikt1 katmani ayar ekrani
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Belirtilen ayarlarla iiretilmis yapay sinir ag1 modeli Sekil 5.3°te gosterilmistir.

I Network: LOGPUR10

- O X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
Ll
Hidden Layer Output Layer
Input
4
Sekil 5.3.YSA yapisi

Model olusturulduktan sonra egitim verileri ile modelin egitilmesi gerekmektedir.

Egitim verilerinin olusturdugu girdi ve ¢ikt1 verilerinin secilerek agin egitildigi ekran Sekil
5.4’te gosterilmektedir.

1 Network: LOGPUR10

View Train  Simulate Adapt Reinitizlize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

Training Data Training Results

Inputs girdi v Outputs LOGPUR10_outputs
Targets ckdi i~ Ermors LOGPUR10_errors

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States LOGPUR10_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States LOGPUR10_layerStates

‘] Train Network

Sekil 5.4.Ag egitme ekrani

Agin egitilmesi bir takim parametre ayarin1 da gerektirmektedir. Bu ayarlarin yapildig
ekran gorintiisii Sekil 5.5’te verilmistir.
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1 Network: LOGPUR10

Training Info  Training Parameters

showWindow true

showCommandLine |false

show 25
epochs 1000
time Inf
goal 0
min_grad 1e-07
max_fail 6

mu_dec
mu_inc

mu_max

Sekil 5.5. YSA egitim parametreleri

0.001

) Train Network

Egitim iglemi tamamlandiktan sonra tahmin yapmak icin test verilerinin olusturulan

YSA’ya verilmesi ve tahmin c¢iktilarinin iiretilmesi gerekmektedir. Sekil 5.6’da gosterilen

ekranda test wverileri egitilen YSA’ya verilmektedir. Bdylece sistemin simiilasyonu

gerceklestirilmis olur.

¥ Network: LOGPUR10

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Simulation Data

Inputs

nit Input

nit Layer Delay
Supply Targets
Targets

Sekil 5.6. YSA simiilasyon ekrani

(zeros)
(zeros)

(zeros)

Simulation Results

Errors

LOGPUR10_outputs
LOGPUR10_inputStates

LOGPUR10_layerStates

LOGPUR10_errors

Simulate Network

9 ayr1 model i¢in olusturulmus YSA listesi Sekil 5.7°de verilmistir.
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4 Neural Network/Data Manager (nntool) x
¥ Input Data: W Networks 8 Output Data: |
girdi LOGPUR10 LOGPUR10_outputs Al
test LOGPUR20 LOGPUR20_outputs
LOGPUR30 LOGPUR30_outputs
TANLOG10 TANLOG10_outputs
TANLOG20 TANLOG20_outputs
TANLOG30 TANLOG30_cutputs
TANPUR10 TANPUR10_outputs v

@ Target Data: TANPUO 3 Error Data:

i LOGPURID.errors -
LOGPUR20_errors

LOGPUR30_errors

TANLOG10_errors

TANLOG20_errors

TANLOG30_errors

TANPUR10_errors v

~) Input Delay States: ) Layer Delay States:

3 Import... 7% New... 'j Open... % Export... u Delete L.‘) Help @ Close

Sekil 5.7.0lusturulan YSA modelleri

Bu 9 modelden deneysel sonuglara en yakin sonug¢ veren modele ait regresyon grafigi

Sekil 5.8’de verilmistir.

- Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. - O X
File Edit View [nset JTools Desktop Window Help Y
Training: R=0.9997 Validation: R=0.99966
1
w0
9 © Data o O Data
.8_ = Fit
‘;‘ E o 08 ... Y=T
3 %
2o 2 os
5 v
-
2. y 04
L i
a0 302
0.2 04 0.6 0.8 1 02 04 0.6 08 1
Target Target
Test: R=1 All: R=0.99973
1 1
o & Data ] O Data
=4 — Fit 2 — Fit
o 08| -v=7 = — Y=T
b +
° -
P os S 06
] o
r [
- ‘
y 04 E 04
:_%' 5
02 £o2
S 3
0.2 04 0.6 0.8 1 02 04 0.6 0.8 1
Target Target

Sekil 5.8.Se¢ilen modele ait regresyon grafigi

Secilen modelin egitim performansi grafigi ise Sekil 5.9°da verilmistir.

25



8 34

n Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 9, Validation... — O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ™
s Best Validation Performance is 0.00027223 at epoch 3
10 ¢ ‘
Train
Validation

Test

Mean Squared Error (mse)

Sekil 5.9. YSA egitim performansi

Yapay sinir aglarinda tahmin islemleri Ileri Beslemeli Geriye Yayilim Sinir A1 modeli
kullanilmistir. 3 farkli transfer fonksiyon modeli ve farkli ndron sayilari kullanilarak elde edilen

sonuclar Cizelge 5.4 de belirtilmistir.

Cizelge 5.4. ANN Model Sonuglari

10 20 30

Deneysel Logsig  Tansig Tansig  Logsig Tansig  Tansig Logsig Tansig  Tansig

Veri
Purelin  Purelin Logsig  Purelin  Purelin  Logsig  Purelin  Purelin  Logsig

0,41806  0,43816 0,39411 0,53676 0,38372 0,40042 0,5368 0,43253 0,46774 0,54458

0,10896  0,10961 0,11399 0,53676 0,10059 0,10752 0,53677 0,11492 0,09048 0,53676

0,53476  0,55196 0,51423 0,53678 0,49265 0,50845 0,53717 0,56101 0,71741 0,58266

0,09164  0,09309 0,10358 0,53676 0,09589 0,08936 0,53677 0,09621 0,09096 0,53677

0,07752  0,08376 0,06746 0,53676 0,05151 0,08769 0,53676 0,02169 0,07273 0,53676

0,08741  0,09135 0,07763 0,53676 0,09315 0,09026 0,53677 0,09712 0,06534 0,53676

0,25641  0,27203 0,24618 0,53676 0,26646 0,2692 0,53677 0,25767 0,26019 0,53685

0,14535  0,14181 0,15429 0,53676 0,13545 0,14412 0,53677 0,15108 0,14557 0,53677

0,72368  0,73066 0,73228 0,77759 0,72868 0,71914 0,73404 0,71098 0,71496 0,69299

0,07752  0,0944  0,06901 0,53676 0,06033 0,09355 0,53677 0,07431 0,07038 0,53676
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Elde edilen bu sonuglara gore her bir modelin performans dl¢iimii yapilmistir. Yapilan
Olctimler goz oniine alindiginda en basarili YSA modelinin gizli katmanda 10 ndrona, transfer
LOGSIS ve c¢iktt katmanmin transfer fonksiyonu da PURELIN olan model oldugu

belirlenmistir. Bu modele ait performans 6l¢iimleri Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5.ANN En iyi Model Performans Olgiimii

Egitim verisi Test verisi Tiimii
RMSE 0,007405453 0,006591519 0,009914074
r? 0,999784562 0,998787963 0,999661542
MAPE 1,92757443 5,402078092 2,775014347

Bu YSA modeli ile karsilagtirmasi yapilacak olan ANFIS modelinin olusturulmasi igin
MATLAB platformu kullanilmistir. ANFIS modeli olusturulurken Sugeno ¢ikarim yontemi
secilir ve girdi say1s1 YSA modeli ile ayn1 olarak 4 secilir. Sekil 5.10, 4 girdili ve tek ¢iktili olan
ANFIS modelini gostermektedir.

B Fis Editor: ANFIS - O X

File Edit View

@

alg

E

ANFIS
ZAMAN flu)
(sugeno)

E

YASKUTLE(MY)

OUTPUT(MY/MO MY

FIS Name: ANFIS FIS Type: sugeno
And method prod v Current Variable
0 Name
r method slc
Type input
Implication
Range [120 460]
Aggregation
Defuzzification wiaver v Help Cose

Sekil 5.10.ANFIS Sugeno Mimarisi

Cikarim yontemi secildikten sonra yapilan islem modelin egitilmesi ile devam eder. Bu

egitimin ger¢eklesmesi i¢in Oncelikle egitim ve test verilerinin modele eklenmesi
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gerekmektedir. Veri ekleme ve egitimin yapilmasi igin gerekli ayarlamalarin yapildigi ekranin

goriintlisti Sekil 5.11°de verilmistir.

B Anfis Editor: Untitled2 - O X

File Edit View

Sekil 5.11.ANFIS egitim ve genel ayar ekrani

Egitim yapildiktan sonra ANFIS modelinin olusturdugu kurallar elde edilir. Bu kurallar
otomatik olarak elde edilebilecegi gibi tek tek yazmak suretiyle de olusturulabilir. Otomatik
olarak elde edilmis kurallarin degistirilebildigi, yeni kurallar eklenebildigi editor Sekil 5.12°de

goziikmektedir. Sekil 5.13’te ise model i¢in olusturulmus olan kurallar yer almaktadir.
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B Rule Editor: ANFIS - m] X

File Edit View Options

1.1f (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is in4mf1) then (OUTPUT(MY/MOYMY is out1mf1) (1) ~
If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is in4mf2) then (OUTPUT(MY/MO)MY is out1mf2) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is in4mf3) then (QUTPUT(MY/MOYMY is outimf3) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf2) and (MK is in4mf1) then (OUTPUT(MY/MOYMY is outimf4) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf2) and (MK is in4mf2) then (OUTPUT(MY/MOYMY is out1mfS) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf2) and (MK is in4mf3) then (QUTPUT(MY/MO VMY is outimf6) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf3) and (MK is in4mf1) then (QUTPUT(MY/MONMY is out1mi7) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf3) and (MK is in4mf2) then (QUTPUT(MY/MOYMY is outimf8) (1)

If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf1) and (YASKUTLE(MY) is in3mf3) and (MK is in4mf3) then (QUTPUT(MY/MOYMY is out1mf3) (1)

10. Iif (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf2) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is indmf1) then (OUTPUT(MY/MOVMY is outimf10) (1)

11. If (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf2) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is indmf2) then (OUTPUT(MY/MO MY is out1mf11) (1)

12. if (GUC is in1mf1) and (ZAMAN is in2mf2) and (YASKUTLE(MY) is in3mf1) and (MK is in4mf3) then (OUTPUT(MY/MO VMY is outimf12) (1) v

If

©O~AD D wN

GUCis MKis

[ not [ not [Jnot [ ot
_ Connection Weight:
Oor

©® and 1 Delete rule Addrie | Changerue | < | >

|Fsm:mns ll Hob I = ”

Sekil 5.12. ANFIS kurallar editorii

| B Rule Viewer: ANFIS - O X

File Edit View Options

GUC =290 ZAMAN =35  YASKUTLE(MY) =925 MK=85.5 QUTPUT(MYMOYMY = 0.6

I

II II| II II|

1M
i

|
w'w ~||'~‘

(i [ “a || '\N [ “a \Ia" “a
| Wﬁi I u/MN Ll

il

|

TR RE LR RN
VULV RLVR VT LL I

\\Nf“/ fII/I f"J“" | lb “II/' “I/"e i |/ i ’]l/

W

PIRIRIAI NI RIRIAIAI =3 =3 i b o b i
Eg oo-qa;mh ukj—hcm NN E WD ONDUNE WA=

Input  290,35,92 5:85.5] Plotpoints: 4

i=]

1 Move: et | rignt | down| up |

Opened system ANFIS, 81 rules Hep | Cose |

Sekil 5.13. ANFIS modeli kurallari

Kurallarin yaninda ANFIS modeli i¢in Onemli noktalardan biri de {yelik

fonksiyonlaridir. Olusturulan modele ait iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 5.14’te gosterilmistir.
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B Membership Function Editor: ANFIS - O e
File Edit View

plot points:

FIS Variables Membership function plots 181

T T
ind4mf1 in4mf2 in4mf3

B

f(u) |

GUC  OUTPUT(MYMONMY

4

ZAMAN

&

YASKUTLE(MY)

i input variable "MK"
MK

<]

Current Variable ‘Current Membership Function (click on MF to select)

ame MK —

z

ind4mf1

pe input = trim¢ v

g

Params
[B2.5 83.99 85.48]
Range 8487

Display Range

B487] Hep Close | ‘

Sekil 5.14. ANFIS modeli iiyelik fonksiyonlari

Olusturulan model ile sistem tahmin yapmaya hazirdir. Tahmin yapabilmesi MATLAB
platformunun komut satirindan gerceklestirilmektedir. Bunun i¢in kullanilan fonksiyon ise
evalfis() fonksiyonudur. Bu komut ile hedeflenen ¢ikt1 degerleri elde edilir. Elde edilen ¢ikt1
degerlerinin YSA modeli ile ayn1 performans 6l¢im parametreleri ile degerlendirilmesi yapilir.

Cizelge 5.6 ANFIS modelinin performans dl¢iimiinii gdstermektedir.

Cizelge 5.6.ANFIS performans 6l¢iimii

Egitim verisi Test verisi Tiimii
RMSE 0,006183334 0,006842447 0,009222402
re 0,999999848 0,99999325 0,999999034
MAPE 0,074624643 0,466279915 0,170150319

ANFIS ve YSA modeli

ile gerceklestirilen tahminlerin deneysel verilerle

karsilastirilmast yapilir. Cizelge 7 her iki modelin de deneysel verilerle karsilastirmasini

gostermektedir.

30



Cizelge 5.7. ANFIS ve ANN tahmin sonuglari

OUTPUT(MY/MO)/MY

ANN

ANFIS

0,153256705

0,155727034

0,153264907

0,07751938 0,079583486 0,077372669
0,284090909 0,276335018 0,284109995
1 1,000011065 0,999912078
0,25 0,236796519 0,250022906
0,109649123 0,11022718 0,109816732
0,416666667 0,418159505 0,416630275

0,172860847

0,165986102

0,172846372

0,073529412 0,06841986 0,073427959
0,37037037 0,372671575 0,370758615
0,351123596 0,354087222 0,350981216
0,338123415 0,344878296 0,338126659
0,684655658 0,685593382 0,684660861
0,130378096 0,132260738 0,13037394

0,087412587 0,08990397 0,087413111
0,227272727 0,22408139 0,226623012
1 1,000334351 1,000007289
0,670194004 0,669545875 0,670087216
0,837628866 0,855874433 0,837450084
1 0,973448289 1,000023129
0,60483871 0,600312502 0,604830917
0,31779661 0,3156084 0,317761102
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Cizelge 5.7. ANFIS ve ANN tahmin sonuglar1 (devami)

OUTPUT(MY/MO)/IMY ANN ANFIS
0,087412587 0,096496716 0,087436728
0,073529412 0,07289072 0,073818384
0,080787309 0,081535499 0,08047341
0,946969697 0,957774179 0,947194322

0,115606936

0,118230304

0,116082002

0,087412587 0,08958427 0,087401303
0,480769231 0,480291801 0,480947767
0,863422292 0,859570643 0,863406881
0,21486893 0,212010417 0,214870968
0,418060201 0,438159752 0,419428524
0,1089562 0,109613086 0,108977928
0,534759358 0,551961315 0,535292923
0,091642229 0,093088934 0,091619157
0,07751938 0,083756655 0,078458353
0,087412587 0,091350739 0,08742492

0,256410256 0,272034402 0,255902157
0,145348837 0,14180786 0,145519513
0,723684211 0,73065498 0,723412293
0,07751938 0,094395732 0,079544233

Karsilastirma sonucunda her iki modelin de deneysel verilere olduk¢a yakin sonuglar

tirettigi goriilmektedir.
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6. SONUC

Daha 6nceden laboratuvar ortaminda mikrodalga diizenegi ile kurutulmus olan findik
iirliniiniin deneysel sonuglar1 elde edilerek YSA ve ANFIS ile findik iirliniiniin kurutulmasi
modellenmistir. Deneysel verilerin bir kisminin modellere egitim verisi olarak verilmesi ile
modellerin egitilmesi ve sonucunda da deneysel verilerin kalan kisminin tahmin edilmesi

amagclanmustir.

Bu amaca ulasmak i¢in transfer fonksiyonlar1 ve noron sayisi farkli olan 9 YSA modeli
degerlendirilmis en basarili olan model tespit edilmistir. Elde edilen bulgular sonucunda Yapay
sinir aglart modellerinde en iyi sonucu 10 néronlu Log-sigmoid ve Purelin transfer fonksiyon

modeli vermistir.

Ayni verilerle olusturulan ANFIS modelinin de test verileri i¢in tahminleri elde
edilmistir. Yapilan incelemede ANFIS modelinin deneysel verilere daha yakin degerler iirettigi

tespit edilmisgtir.

Bu modeller ve veriler 1s1ginda findik iriinii i¢cin deney diizenegi kurmadan kurutma

tahminleri yapilabilir hale gelmistir.

Benzer verilerle, farkli tahmin yontemleri ve modeller kullanilarak zaman ve maliyetten

kurtararak farkli alanlarda ¢calismak miimkiin olacaktir.
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