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OZET

BAZI MUHENDISLIK PROBLEMLERINDE YAPAY SiNIiR AGLARI VE
BULANIK MANTIGIN UYGULANMASI

KARAOGLAN, Selim Yavuz
Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Bolimii
Tez Yoneticisi: Yrd. Dog¢. Dr. Necati OLGUN
Eylil 2012
60 Sayfa

Bu c¢alismada c¢imento, su, agrega(cakil, kum), yiiksek firm clrufu,
akigkanlastirict ve ugucu kiiliin beton basinci tizerindeki etkileri Yapay Sinir Aglar1

ve Bulanik Mantik Sinirsel Denetim Metodu kullanilarak elde edilmistir.

Chung-Hua Universitesi’nden Prof. I-Chen Yeh beton basing dayanimimin
kullanilan malzemelere gore nasil degisiklik gosterecegini 6lgmek igin toplamda 7
farkli maddenin degisik sekilde karistirilmasiyla bir deney yapmistir. Deneyde

betonu 28 giin beklettikten sonra basing dayanimi l¢iilmiistiir [25].

Bu deneysel veriler kullanilarak YSA metodu ile bulunan degerler gergek
degerler ile karsilastirilmistir. Daha sonra ise Bulanik Mantik Sinirsel Denetim
Metodu kullanilarak elde edilen veriler ger¢ek degerler ile karsilastirilmistir. En
sonunda ise gercek degerler, YSA ve Bulanik Mantik Sinirsel Denetim Metodu ile

buldugumuz degerler ile karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: yapay sinir aglari, bulanik mantik, beton basing dayanimi,

tahmin, yapay zeka.



ABSTRACT

THE IMPLEMENTATION OF ARTIiFiCiAL NEURAL NETWORKS AND
FUZZY LOGIiC ON SOME OF ENGINEERING PROBLEMS

KARAOGLAN, Selim Yavuz
M.Sc. Thesis, Math Department
Supervisor: Assistant Professor Doctor Necati OLGUN
September 2012
60 pages

In this study, effect of water, gravel, sand, blast furnace slag, plasticizer, and
the effects of flay ash on concrete compressive strength was obtained by using

artificial neural networks and fuzzy logic methods.

Data was obtained from Prof. I-Chen Yeh who is from University of Chung —
Hua. He prepared several concrete samples with different combination of

aforementioned seven different parameters to find their 28 day compressive strength.

Some these experimental data were used for training ANN then rest of the
data were used the control developed model. Training was made using different
training approaches suggested by different authors. Fuzzy logic was also used the
develop a prediction model from the experimental data. Prediction models developed
from both methods were compared with test data and very close agreements were

obtained.

Key words: artificial neural networks, fuzzy logic, concrete compressive strength,

forecasting, artificial intelligence.
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1.BOLUM

GIRIS

Insanoglu yiizyillar boyunca yasamini kolaylastirmak i¢in, daha giivenli ve
daha konforlu yasamak icin biiylik cabalar vermistir. Bu c¢abalar sonucunda ¢ok
onemli buluslar ortaya c¢ikmistir. Bu buluslardan en biiyligli ise beton dur.

Gilinitimiizde beton, insaatlarda en ¢ok kullanilan yap1 malzemesidir. Betonun
ingaat uygulamalarindaki kullanim alami giderek yayginlasmaktadwr. Bu durum
saglam ve glivenli yapilarin iiretilmesinde kullanilacak betonun 6zelliklerinin daha
yakindan ve dogru olarak bilinmesini zorunlu kilmaktadir. Betonu olusturan ¢imento,
su, agrega ve beton karisim hesaplamalar: ile kaliteli beton iiretiminin gdstergesi
beton basing dayanimidir. Bir betonun kullanilabilirliginin gdstergesi olarak dokiilen
betonlarin 7 ve 28. gilinlerdeki basin¢ dayanimlar1 verilebilir. Bu amacla yapilan
calismalarin basinda yapida kullanilacak beton dayaniminin 6nceden bilinmesi
gerekmektedir.

Beton basing dayanimmin belirlenmesinde harcanan zaman ve yliksek
maliyet yaninda deneysel hatalarin ortaya ¢ikmasi da kaginilmazdir. Laboratuar
kosullarinda beton basing dayanimlarmnin belirlenmesine alternatif bir yaklasim

olarak YSA’ nin ve Bulanik Mantik’in kullanilmasi1 6nemli kazanimlar saglayacaktir.



2. BOLUM

BULANIK MANTIK

2.1 Bulanik Mantik

Matematigin dogrulugundaki ve bitiinliiglindeki basaris1 Aristoteles’in ve
ogrencilerinin katkisiyla olmustur. Onlarmm mantik teorisini olusturma c¢abalar1 ile
matematik bilimi gelismis ve “Diislincenin Yasalarr” olusturulmustur. Bu yasalardan
biri, her onermenin ya dogru ya da yanlis olmas1 gerektigini belirtmektedir. Bu

anlayisa geleneksel anlayis ya da Aristo Mantig1 denilmektedir[10].

1965 yilma kadar matematikte, incelenen konularin (olaylarm) daha once
saptanmis olan kurallara kesin olarak uyup uymadigi incelenmistir. Bu incelemeler
de her zaman kendimize gore bir kesinlik aranmistir. Arag¢ olarak, diisiince
sistemimizde, iki degerli mantik kullanilmistir. Ornegin bir dnerme i¢in, daha nce
saptanan kurallara uyuyorsa dogru, uymuyorsa yanlis denilmistir. Buna karsin
yasadigimiz evrende bir¢ok olay vardir ki, bunlarla ilgili dnermelerin dogru ya da
yanlis oldugunu ayirt etmek ¢ogu kez bizi gii¢ durumda birakabilir. Bagka bir deyisle
bizi yanilgiya diisiirebilir. Ornegin elinizdeki elmanm bir parcasini 1sirin ve su
soruyu sorun;"elimdeki nedir?" yanit "elma" olacaktir. Bir parca daha alin ve yine
ayni soruyu sorun. Yanitmiz belki yine "elma" olacaktir ama i¢inizden bu yanit1 biraz
daha agmak gecgecektir. Ornegin, "biraz yenmis bir elma" gibi. Isrrmaya ve soruyu
sormaya devam edin. Oyle bir an gelecektir ki, elinizde tuttufunuz, her neye
benziyor ise, artik sadece "elma" sozciigii ile aciklanamayacaktir. Yemeye devam
edin. Sonunda elma yok olacak ve sorunun yaniti da "hi¢bir sey" olacaktir. Simdi
sorunuzu degistirin, "elma ne zaman elma olmaktan ¢ikti? ". Bu soruya bir yanit
bulamayacaksmiz. Burada verilen 6rnek, bulanik mantigin mantigmi anlatan ¢ok
giizel bir 6rnektir. Soruda, "ne zaman" sézciigi, icerisinde bir kesinlik tasimaktadir.
Yani yanitin "5.1siriktan sonra", ya da "elma yemeye basladiktan 5 dk. sonra" gibi,

kesin bir sekilde ifade beklenmektedir. Bulanik mantik, " elmadan, elma degile



gecisi" bir derece meselesi olarak algilar, klasik mantik(Aristo mantig) ise, kesin bir
an ister [15]. Bulaniklik, rastgelelikle ayn1 degildir. Bulaniklik olaydaki belirsizligi
ifade eder, bir olaym olup olmadigint degil hangi dereceye kadar oldugunu olger.
Rastgelelik, olaymn olusundaki kesin olmayishgi ifade eder. Bir olaymm olmadigi
rastgeledir, hangi dereceye kadar oldugu ise bulanikliktir. Bulanik “gereklilik” iken,
rastgelelik tahminseldir [7]. Gergek diinyada olaylar ¢ok karmasik durumdadir ve bu
olaylarin belirli matematiksel ifadelerle tanimlanmasi ve kesin bir sekilde kontrol
altinda tutulmast miimkiin degildir. Biitiin teori ve denklemler gercek diinyay1
yaklasik bir bi¢imde ifade ederler. Incelenen bir konunun tam ve kesinlikle
bilinmemesi bulaniklilig1 ifade etmektedir [8]. 1900’lerin basinda, geleneksel
anlayistan farkl olarak Polonyali mantik¢1 Jan Lukasiewich’in 3. bir deger olan
“olas1” kavramini ortaya atmasi, 1920’ler ve 1930’larda ¢ok degerli mantik
sisteminin gelismesine yol agmistir. 1930’larda Max Planck tarafindan belirsizligi
aciklayici ilk kavramlar gelistirilmis ve 1965°de Azeri kokenli sistem bilimei Lotfy
A. Zadeh tarafindan yayimlanan makale ile modern anlamda belirsizlik kavrami
acikliga kavusmustur [10, 12, 22, 27]. Lotfy A. Zadeh felsefenin bazi problemlerini
ele almistir, makineler diislinebilir mi sorusuna ve dolayisiyla yapay zeké sorunlarina
tatminkar cevaplar vermis. Aristoteles’ten beri siiregelen ve halen sembolik mantik
seklinde varligini siirdiiren mantik ve dilbilimsel sorunlara yeni ¢oziimler getirmis;
iki degerli mantia, teknoloji iireten ve teknoloji ile desteklenen kuvvetli bir

alternatif sunmustur [8].

Bulanik mantigin ve bu mantik kurallarini kullanan bulanik kiime teorisinin
Lotfy A. Zadeh tarafindan gelistirilip 1965 tarihli orijinal makalesinde*“The Theory
of Fuzzy Logic and Fuzzy Sets [Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler Kurami [28]
yayinlanmasindan sonra belirsizlik igceren sistemlerin incelenmesi yeni bir boyut
kazanmistir. 1965 de ortaya atilmasina ragmen, bulanik kiime kavrami ancak 1970’11
yillarin ikinci yarisindan sonra kullanilmaya baslanmistir. Bunda 6zellikle Zadeh’in
1965 deki ilk makalesinden [28] daha fazla etkili olan ve bulanik mantigin belirsizlik

iceren sistemlere uygulanabilirliligini agiklayan makaleleri etkili olmustur [29, 30,].

Bulanik mantigm en gecerli oldugu iki durumdan ilki, incelenen olaym ¢ok
karmasik olmasi ve bununla ilgili yeterli bilginin bulunmamasi1 durumunda kisilerin

goriis ve deger yargilarina yer vermesi, ikincisi ise insan muhakemesine,



kavrayislarina ve karar vermesine gereksinim gosteren hallerdir. Genellikle bilinen
matematik, stokastik veya kavramsal sistemlerin hemen hepsi ii¢ ayr1 birimden
ibarettir. Bunlar giris, bu girisi ¢ikisa doniistiiren ve sistem davranisi olarak
isimlendirilen bir kutu ve buradan ¢ikis kisimlaridir. Bu birimlerin hepsinde sayisal

veri ¢ikis veya iglemler yapilmaktadir [11].

2.2.Bulanik Kiime Kavram

Simdiye kadar, bir kiimenin belirtilmesini bu kiimenin 1yi tanimlanmis olmasi
kosuluna bagladik. Bagka bir deyisle, A kiimesinin tanimli olmasi i¢in evrensel
kiimeden sectigimiz bir x elemani A kiimesinin elemani midir? Sorusuna kesinlikle
evet ya da hayrr dememiz gerekirdi. Bunu X #O bir kiime olmak lizere, A

kiimesinin

1 xe4

VxeX icgin /,tA(x):{O ved

ile tammlt u, : X — {0,1} iiyelik fonksiyonu ile ifade ediyorduk [9]. Zadeh'in [1] de

ortaya koydugu asagidaki tanima goére 0<r <1 olmak iizere xe X elemani, A

kiimesinin liyelik derecesi r olan bir eleman1 olmaktadir [13, 18, 19].

Tamm 2.2.1.[28] X = {x S X} kiimesi verilmis olsun. Vx e X igin p, (x) € [0,1]

olmak tlizere
p, X —[0,1]

kiimesine X in A bulamik kiimesi denir. p, fonksiyonuna A bulanik kiimesinin
iiyelik fonksiyonu, 4, (x) degerine x in iiyelik derecesi (ya da degeri) ve

U, (x) kiimesine de A bulanik kiimesine ait elemanlarim tiyelik derecelerinin kiimesi

denir.

0 ve 1 sayilar1 [0,1] araliginin elemanlar1 oldugundan her kiimeyi bir bulanik kiime

olarak diislinebiliriz. Eger;



sup u, (x) =1

xeX

ise bulanik kiimeye normal denir [14, 16, 23].
Tamm 2.2.2.[29] Herx € X i¢in u, (x) < Uy (x) ise Ac B denir.

Tamm 2.2.3.[29] Bulanik kiimelerde birlesme islemi 4U B, "v " verilen bulanik

kiimelerin en biiyiik islemi olmak iizere asagidaki bicimde tanimlanir.

uAuB(x):/,tA(x)qu(x) VxeX

Tamm 2.2.4.[29] Bulanik kiimelerde kesisim islemi, 4" B ,” A” verilen bulanik

kiimelerin en kii¢iik islemi olmak iizere asagidaki bigimde tanimlanir;
Hynp (x)::uA (x)/\:uB (x) VxelX

Benzer bicimde eger {Al itel } bulanik  kiimelerinin  bir smifi ise

U, 4, ve M, A bulanik kiimeleri de ayni iyelik fonksiyonlar1 kullanilarak;

sup 41, (x) ve inf 1, (x)

teT
ile bulunur.

Tanim 2.2.5.[2,31] A bir bulanik kiime olsun. 4 nin tiimleyeni A, asagidaki gibi

tanimlanir;
ug(x)zl—u/,(x) Vxe X

Teorem 2.2.1.[2,31] Bulanik kiimelerde birlesim, kesisim ve tiimleyen islemleri

asagidaki 6zelliklere sahiptir;

Tek kuvvet AU A=A
ANA=A4
Degisme AUuB=BUA



Timleme

Yutma

Evrensel ve bos kiimede yutma

Ozdeslik

Birlesme

Dagilma

De Morgan kurali

Klasik kiimelerde farkli olarak;

ANB=BnNA

N[
I
AN

Au(AnB)=4

An(AUB)=4

Au X=X
AN =
ANX =4

AuD=A4

Haoa (%) # b (%)



Mg () # g (x)
olabilir.

Ornek 2.2.1. X={a,b} ve A, B bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlar: i¢in bulanik

kiime islemleri asagidaki gibi olur;

u (x):{0,3 xX=a

0,8 x=b

0,9 x=a
yB(x)={1 x=b

iﬂ@(x)

Tamm 2.2.6.[3] A€V (x) olsun. {x py(x)> 0} klasik kiimesi 4 nin destegi olarak

isimlendirilir ve sup 4 ile gosterilir.

Tanmim 2.2.7.[3] A€ V(x) olsun. Va € [0,1] icin



(xip,(x)za} ve {x:p,(x)>al
klasik kiimelerine o - kesim ve gii¢lii a - kesim kiimeleri denir ve sirasiyla 4 , AM

ile gosterilir.

Tamm 2.2.8.[4] X =(-o,0) olsun. Ve €(0,1] igin A, bir sonlu kapal aralik ise

AeV(x) bulanik kiimesine bulanik say: denir. Eger 4 bulanik kiimesinin iiyelik

fonksiyonu a,b € R ve b > 0olmak iizere;

0 ,x<a—-b veya x>a+b
(x—a+b)/b ,a—b<x<a
(a+b—x)/b ,a<x<a+b

Hy (x) =

1 ,X=a

ise A ya tiggensel bulanik sayr denir.

Her iiggensel bulanik say1 bir bulanik sayi, her reel say1 6zel bir liggensel bulanik

say1 ve buradan her reel say1 ayn1 zamanda bulanik sayidir.

Tamm 2.2.9.[12] X =(—0,0) olsun. Vx;,x,,x; € X i¢in x; <x, <x,

p ()= () A, ()
ise A eV (x)bulanik kiimesine konveks denir.

Teorem 2.2.2.[2] Her bulanik say1 (—o0,0) un konveks bulanik alt kiimesidir ve

bunlarn liyelik fonksiyonlart tistten yar1 siireklidir.

Tamim 2.2.10.[2] A4, B bulanik sayilar olsun. Bu durumda A+ B, A—-B, A.B, A/ B

asagidaki gibi tanimlanir;

tap(2)= sup [ 11, () A pi (9)]

x+y=z

tas(2)=sup [, (x) A pp(2)]

X-y=z



as(2)= sup [1q (%) A 11 (3)]

iy ()= sup [ag(x)n ()]

E:Z,y#O
y



3.BOLUM

YAPAY SIiNIiR AGLARI

3.1.Yapay Sinir Aglan

“Basit mantik onermeleri semboller ile gosterilirse, iki 6nerme arasindaki
bagmt1 bir cebir denklemi olur” seklinde mantigin matematik yOnlerini ¢ikartan
Ingiliz matematik¢i George Boole 1847°de yayinladigi “Mathematical Analysis of
Logic” adli eserinde, mantiga cebir metotlarin uygulanabilirligini gostermis
olmaktaydi. Bu tarihten sonra gerek sibernetik ve otomat ve gerekse yapay zeka
teknigi konusunda yogun c¢alismalar baslamistir. Bu calismalar igerisinde, insan
beyninin simiilasyonuna dayanan yapay zeka tekniklerinden biri olan Yapay Sinir

Aglar1 (YSA) genis bir uygulama alani bulmustur [5].

Son yillarda gelisen bilgisayar teknolojisi ile beraber genis bir kullanim alani
bulan yapay zeka teknikleri, miihendislik alaninda en ¢ok optimizasyon amagli

olarak kullanilmakta ve diger klasik yontemlere gore daha iyi sonu¢ vermektedir[24].

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen
sistemlerdir. YSA gilinimiizde bir¢cok probleme c¢ozliim iiretebilecek yetenege
sahiptir. Girdiler bir yapay sinir hiicresine (proses elemanina) dis diinyadan girilen
bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir
hiicresine digaridan oldugu gibi baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler

girilebilir[20].

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin temel birimi olan néronlara benzer
olarak teskil edilen yapay noronlarm farkli topoloji ve ag modelleriyle birbirine
baglanmasiyla olusan karmasik sistemlerdir [24]. YSA’ nin faydalar1 arasinda;

istatistik ve bagka modelleme icin gerekli olan veri ile ilgili kabullerin bulunmamasi,

10



dogrusal olmayan ¢ok giris ve ¢ok cikisl sistemlerin kolayca modellenebilmesi ve
degiskenlerin doniisiimlerinin otomatik olarak yapilmasi sayilabilir. Sakincalari
arasinda ise fazla uyumun arz ettigi rastgelelik, giris ve ¢ikis degiskenlerinin ikiserli
iligkilerinin bilinmemesi ve giivenilir sonug¢ almak i¢in fazla veriye ihtiyag duymasi

goriilmektedir [12].

Bir YSA, bir biriyle etkilesim i¢indeki pek ¢ok yapay ndronun paralel bagl

bir hiyerarsik organizasyonudur [24].

YSA’ da hesaplama algoritmik programlamaya bir segenek olusturan, temel
olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme teknigidir. En genel anlamda YSA ileri
beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde iki ana grup ta diisiiniilebilir. Ileri
beslemeli aglarda noéronlar; girdi, sakli ve ¢ikti olarak adlandirilan katmanlar
vasitasiyla organize edilir. Her bir katmandaki néronlar; bir sonraki katman néronlar1
ile baglant1 agirliklar1 vasitasiyla iliskilidir. Ancak katmanlarin kendi aralarinda her
hangi bir baglantilar1 yoktur. Bilgi, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerler.
Buna aktivasyon yonii de denilir. Bu tiir yapay sinir agma ornek olarak tek ve ¢ok
katmanli perceptron aglar1 verilebilir. Bu tiir aglar denetimli 6grenme teknikleriyle
egitilir. Geri beslemeli aglarin en belirgin 6zelligi; katmanlar arasindaki ndronlar
birbiriyle baglantili olup ayrica bir dinamik hafizaya sahiplerdir. Bu tiir aglarin
egitilmesi takviyesiz 68renmeye bir ornek olusturur. Hopfield aglar1 daha ¢ok bir
icerikli adreslenebilir bellek olarak veya optimizasyon tipi problemlerde basarilidir.
YSA’ da ki isleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki noronlara karsilik

gelmektedir [24].

3.2.Biyolojik Sinir Aglan

Biyolojik sinir agmin temel insa blogu olan basit bir sinir hiicresi néron
olarak adlandrilir. Sekil 1°de biyolojik sinir hiicresi goriilmektedir. Noron ya da sinir
hiicresi, sinir sisteminin temel fonksiyonel birimidir. Cesitli bi¢im ve biiyiikliiklerde
olabilir. Sinirsel uyarilar1 elektriksel ve kimyasal yolla iletir. Asagidaki Sekilde
Sematik diyagrami gosterilen tipik sinir hiicresi ti¢ ana bolimden olusur. Hiicre
govdesi biylktir ve ¢ekirdek burada yer alir. Bunun disinda, akson ve dendrit

denilen uzantilar1 vardir. Bagka hiicrelerden gelen uyarilar(giris) dendritlerin
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uclarimdan alinir, soma olarak adlandirilan hiicre gdvdesi(akson ve dendritler)
tarafindan islenir ve sinyalleri tasiyan uzun bir sinirsel baglant1 halindeki akson ile
uclarindan diger hiicrelere iletilir. Akson dendrit baglantis1 ise sinaps olarak

adlandirilir. Sinaps néronlar arasinda elektrokimyasal baglantiy1 saglamaktadir [26].

Cendrit

& Hicre givdesi

Hicre Cekirded

Sekil 1 Biyolojik Sinir Ag1 Modeli [17]

Noronlar birbirleriyle elektriksel sinyaller araciligiyla haberlesmektedir.
Ayrica, noronlar kimyasal bir ortamda ¢ok yogun beyinsel faaliyetleri yerine
getirmektedirler. Boylece beyin, biyokimyasal islemlerin gergeklestigi son derece
yogun bir elektriksel ag gibi diistinebilir. Biiylik sinir aglar1 ¢cok karmasik ve ayrmtili
bir yapiyla bir birine baghdir. Aga giris duyarl algilayicilar (reseptorler) ile saglanir.
Reseptorler uyarty1r govdeye gotiiriirler. Uyartim elektriksel sinyaller bicimindedir.
Noron aginm i¢ine bilgi tagmmmasi ve merkezi sinir sisteminde bilginin islenmesi
sonucu efektorler tarafindan kontrol edilir. Bundan sonra insan cevabini ¢esitli
eylemler seklinde verir. Sekil 2° de gosterildigi gibi sinir sisteminde bilgi akis1 ii¢

ana kisimdan olugmaktadir: reseptorler, sinir ag1 ve efektorlerdir [26].
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Merkezi Sinir

Sistemi
| Reseptarler ; ; Efektdrler ;
Duyarl organlar I¢ Geribesleme Maotar Organlar

Harici
Geribesleme

Sekil 2 Sinir sisteminde bilgi akis1

YSA’ nm isleyisi de buna benzer olarak gelismektedir. 1940 yilinda
McCulloch ve Pitts ndéronun, mantik sistemlerinde basit es deger yapisiyla
modellenebilecegini ortaya atmiglardir [19]. Bu amagla yaptiklar1 ¢aligsmalar sonunda

Sekil 3°de goriildiigii gibi bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.

Baglant
_'Q \ Neuron
I|
—O —
Griris Katmam Gizli Katman Cik1s Katmani

Sekil 3 Yapay Sinir Ag1 Modeli
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Sekil 4° de gosterilen sistemde bilgi islenmekte, degerlendirilmekte ve
merkezi sinir sisteminde depolanan bilgiyle karsilastirilmaktadir. Motor organlar
eylemi dogrulayan geri beslemeli baglantilarla merkezi sinir sistemini yOnetir ve
denetlerler. i¢ ve dis geri beslemeli kontroliin ikisi de komutlarla gerceklestirilir.

Tilim sinir sisteminin yapisi kapali-cevrim bir kontrol sistemini andirmaktadir [26].

Girigler Yapay Sinir Hicresi

N N

» >

Dentritler —

J

a=[f(Wp +b)
a) Biyolojik sinir hiicresi b) Yapay sinir huicresi

Sekil 4 Biyolojik ve yapay sinir hiicresi

Bu modele gore, bir sinir N tane agirliklandirilmis girisi toplamakta ve
sonucu lineer olmayan bir fonksiyondan gecirmektedir. Herhangi bir katmandaki ;.

birime gelen toplam giris, onceki katmandaki birimlerin y ¢ikiglarinin (ilk katman

icin giriglerin) baglantilar lizerindeki w_ agirliklar1 ile hesaplanmis bir agirlikli
y

toplamudir.

net ;= 2wV
J v J

Birimin ¢ikisi, bu degerin bir esik degerden c¢ikartilip lineer olmayan bir

fonksiyondan gecirilmesiyle hesaplanir. Cikis degerleri

1

L+ exp(Tyy, v )

Jix) =

fonksiyonu ile hesaplanir [24].
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3.3.Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da temel unsur, yapay
sinir hiicresidir. Yapay sinir hiicresi, YSA’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kiigiik
ve temel bilgi isleme birimidir. Ag i¢inde yer alan tiim ndronlar bir veya birden fazla
girdi alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikt1 yapay sinir aginin disina verilen ¢iktilar
olabilecegi gibi baska noronlara girdi olarak da kullanilabilirler. Gelistirilen hiicre
modellerinde bazi farkliliklar olmakla birlikte genel 6zellikleri ile bir yapay hiicre

modeli 5 bilesenden olusmaktadir. Bunlar;

=  Girdiler

Agirliklar

Birlestirme Fonksiyonu

= Aktivasyon Fonksiyonu

Cikt1

dir [21].

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden (sinir hiicresi)
olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapis1 agin yapisi belirler.
Istenilen hedefe ulagmak icin baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi
tarafindan belirlenir. Kullanilan 6grenme algoritmasina gore, hatay1 sifira indirecek
sekilde, agm agirliklar1 degistirilir. YSA’lar mimari yapilarina ve Ogreneme

algoritmalarina gore siniflandirilirlar [21].
Mimari yapilarina gore
« Ileri beslemeli

» Geri beslemeli
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Ogrenme algoritmalarina gore
* Danigmanh 6grenme
* Danigsmansiz 0grenme

* Takviyeli 6grenme

3.4.1.Mimari Yapilarina Gore Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli

(feedback) aglar olmak tizere iki sekilde smiflandirilirlar [21].

3.4.1.a.1leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (IE) genellikle katmanlara ayrilmislardr.
Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanmna dogru tek yonlii baglantilarla iletilir.
IE’ler bir katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken, ayn1 katman igerisinde
baglantilar1 bulunmaz. Sekil5’de ileri beslemeli ag icin blok diyagram gosterilmistir.
Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok katmanli perseptron (Multi Layer Perseptron-

MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglar1 verilebilir [21].

x(®) :‘;‘ F (W) L’f "

Sekil 5 ileri Beslemeli Aglar i¢in Blok Diyagram

Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar tizerinden giris olarak

verilir. Giris katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri hi¢cbir degisiklige ugratmadan
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orta (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag
c¢ikist belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. Ileri beslemeli YSA’ nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak
kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi
gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yayilim 6grenme algoritmasi, bu tip YSA larin
egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara geriye yayilim aglar1 da

denmektedir. Sekil 6°da ileri beslemeli YSA yapis1 verilmistir.

Girisler Katmandaki nSronlar

N7 A
H a

—> />

R =Giris vektoriniin
eleaman savisi

F . i

g

l b , 1 S=Katmandaki nbron
2 : : sSavyisl
”q i
= &
) f ECEN
b
&
J

Sekil 6 Ileri beslemeli YSA modeli

NET 5 = 3 AC]

i E K

A= k. girdi katmani elemanini j.ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik
degeri. j.ara katman elemanmin c¢ikti degeri ise, bu net girdinin aktivasyon

fonksiyonundan gegcirilmesi ile elde edilir [21].

3.4.1.b.Geri Beslemeli Aglar Bir geri beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katlardaki
cikislarin, giris birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag

yapisidir. Boylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmig olur. Sekil
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7’de bir geri beslemeli ag goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1
vardr ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de onceki girisleri yansitir. Bundan
dolayi, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalar1 i¢in uygundurlar. Geri beslemeli aglar
cesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde olduk¢a basar1 saglamislardir. Bu aglara
ornek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglari

verilebilir.

Giris Dogrusal Noron

4 A4 A\

nir) alr)

) w,, L 74

Iw

D
A

- AN J

Sekil 7 Geri beslemeli YSA yapisi

Sekil 7°de D(delay) harfi ile gosterilen zaman gecikmesi, bir drnekleme zamani

onceki bilgiyi hafizada tutar ve bir 6nceki ¢ikisi, YSA’ nin girisi olarak uygular [21].

Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere
giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapist ile geri beslemeli YSA, dogrusal
olmayan dinamik bir davranig gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline
gore farkl yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilari elde edilebilir. Geriye
dogru hesaplamada, agin irettigi ¢ikt1 degeri, agin beklenen ¢iktilar1 ile kiyaslanir.
Bunlarin arasindaki fark, hata olarak kabul edilir. Amag¢ bu hatanin distirtilmesidir.
Cikt1 katmaninda m. proses i¢in olusan hata, Em= Bm- Cm olacaktir. Cikt1
katmaninda olusan toplam hatay1 bulmak icin, biitiin hatalarin toplanmasi gereklidir.
Baz1 hata degerleri negatif olacagindan, toplamin sifir olmasini 6nlemek amaciyla
agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun karekokii alinir. Toplam hata asagidaki

formiil ile bulunur.
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1 2
Toplam Hata=—""E,,
Y
L m
Toplam hatayr en aza indirmek i¢in, bu hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarmna dagitilmas: gerekmektedir. Bu da, proses elemanlarmin agirliklarmi

degistirmek demektir [21].

3.4.2.0grenme Yapilarina Gore YSA

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde cevresinden duyu organlariyla
algiladig1 davraniglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davraniglarinda kullanir.
Yasadikca beyin gelisir ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gosterecegini ¢ogu zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda
yine tecriibesiz kalabilir. Yapay sinir aglarinin 6§renme siirecinde de, tipki dis
ortamdan gozle veya viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis
ortamdan girisler alinir, bu girislerin beyin merkezine iletilerek burada
degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek bir tepki ¢ikisi tiretilir. 1990’11 yillardan bugiine gelinceye kadar bir¢ok
ogrenme algoritmas1 gelistirilmistir. Ogrenme algoritmalar1 temelde ii¢ grupta
toplanmaktadir. Egiticili 08renme, egiticisiz Ogrenme ve takviyeli Ogrenme

algoritmalar1 [26].

3.4.2.a. Egiticili 6g¢renme

Egiticili 6grenmede, girisler aga uygulanip aktivasyon fonksiyonundan gecilerek
cikislar elde edilir. Bu c¢ikislar, tecriibeyle verilen c¢ikisla karsilastirilarak hata
bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip gercek cikisa yaklasilmaya
calisilir. Bu ¢alisma siiresince yenilenen yapay sinir aginin agirhiklaridir. Sekil 877de
gosterildigi gibi agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir.
Amaca ulagsmanin veya yaklagsmanin 6lclisii de yine disaridan verilen bir degerdir.
Agirliklarin giincellenmesi siiresince egitici, ddiillendirme-cezalandirma semasini
aga uygulayarak hatay1 azaltir. Bu 6grenme modelinde giris ve c¢ikis Ornekleri

kiimesi egitim kiimesi olarak adlandirilir [26].
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Yapay Sinir Ag
sinirler arasindaki
Giris baglantiyi (agirlik)
icerir,

(w)

Agirlhiklarin
Ayarlanmasi

Sekil 8 YSA' nin egiticili 6grenme ile egitilmesi

Eger yapay sinir ag1 verilen giris-¢ikis ¢iftleriyle amaca ulagmis ise agirlik
degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar
gecen zamana Ogrenme adi verilir. Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once
verilmeyen girisler verilip, sinir ag1 ¢ikisiyla gergek cikisi yaklagimi incelenir. Eger
yeni verilen orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 6grenmis demektir. Sinir
agmna verilen O0rnek sayis1 optimum degerden fazla ise sinir ag1 isi 6grenmemis
ezberlemistir. Genelde eldeki 6rneklerin ylizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha
sonra geri kalan ylizde yirmilik kisim verilerek agin davranisi incelenir. Diger bir

deyisle ag test edilir [26].

3.4.2.b. Egiticisiz 63renme

Egiticisiz 6grenmede, egiticili Ogrenmedeki gibi arzu edilen y c¢ikislari
bilinmemektedir. Bu yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranigini degistirmekte
kullanmak miimkiin degildir. Cevabin dogrulugu veya yanlishgir hakkinda bilgi
sahibi olunmadig1 i¢in 6grenme, girislerin verdigi cevaplar gozlenerek basariya
ulasilir. Egiticisiz 6grenme yaklasimi daha ¢ok smiflandirma problemlerinin

¢Ozlimiinde kullanilir [26].
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3.4.2.c. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenmede, agin davranisinin uygun olup olmadigini belirten bir 6z
yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirhiklar ayarlanir. Gergek
zamanda Ogrenme yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir ag1

egitilmektedir [26].
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4.BOLUM
SINIRSEL BULANIK SiISTEM(NEURO-FUZZY)

Bulanik sinirsel aglar Yapay sinir aglar1 ve bulanik sistemlerin
sentezlenmesinden meydana gelen yapay zekad tekniklerinden birisidir. Bulanik
mantik yaklagimi karar almada c¢ok iyi sonucglar verir, fakat karar alma siirecindeki
kural olusturmay1 kendiliginden gerceklestiremez. Sinirsel bulanik mantik yaklasima,
yapay sinir aglariin 6grenme yetenegi, en uygunu bulma ve baglantili yapilar gibi,
bulanik mantigin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama kolaylig1 gibi
istiinliiklerinin birlestirilmesi fikrine dayanmaktadir. Bu yolla, bulanik denetim
sistemlerine, sinir aglarmimn 6grenme ve hesaplama giicii verilebilirken, sinir aglarina
da bulanik denetimin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama yetenegi
kazandirilmaktadir. Yapay sinir ag1 giris ve ¢ikis egitim ciftleri verilen bir statik
fonksiyonu &grenebilmektedir. Ogrenme islemi, ag igerisindeki agirliklarin
belirlenmesiyle gerceklesmekte ve verilen fonksiyona en uygun yaklasim
saglanmaktadir. Yapay sinir ag1 bulanik sistemin parametrelerini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Ogrenme asamasindan sonra bulanik sistem yapay sinir agma
ihtiya¢ duymadan calismaktadir. Sistem egitim yaparken yapay sinir agini, karar

verme isleminde de bulanik mantig1 kullanmaktadir[6].

Bulanik Sinirsel Aglar, dort katmandan olusmaktadir. Bulaniklastirma
katmani, iki sakli katman, fonksiyon katmani ve berraklastirma katmani.
Bulaniklastrma katmaninin girisleri, bulanik ¢alisma bdlgelerini tanimlamak ig¢in
kullanilan sistem degiskenleridir. Bu katmanda ii¢ tip islem birimi aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunlar; sigmoid, gauss ve ters sigmoid
fonksiyonlaridir. Kural katmani bulanik c¢ikarim gergeklestirmektedir. Bu
katmandaki islem birimleri sigmoid fonksiyonu kullanmaktadir. Kural katmaninin ilk
katmanindaki islem birimleri girislerinin her biri bir bulanik kiimeye karsilik
gelmektedir. Son katmandaki her bir islem biriminin ¢ikist ise ¢alisma bolgelerinin
iiyelik fonksiyonlar1 olmaktadir. Fonksiyon katmanindaki islem birimleri, bulanik

calisma bolgeleri icin azaltilmis dereceli modelleri gerceklestirmektedir. Her bir
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islem birimi bir ¢alisma bdlgesine karsilik gelmektedir. Islem birimlerinin ¢ikislari,
agirliklandmrilmis  sistem degiskenlerinin toplamidir. Fonksiyon katmanindaki
agirliklar, caliyma  bolgelerindeki  dogrusal modellerin  parametreleridir.
Berraklastirma islem biriminin girisi, calisma bolgeleri ve bu bolgelere ait tiyelik
fonksiyonlaridir. Berraklastirma katmani, agirlik yontemi ile berraklagtirma iglemini

gerceklestirmekte ve ag ¢ikisini olusturmaktadir [6].

Bulanik mantik, sinir aglari, genetik algoritmalar ve uzman sistemler gibi
biitlin yapay zeka tekniklerinin her birinin kendisine 6zgii yetenekleri bulunmaktadir.
Ornegin yapay sinir aglar1 6grenme, 6rnekleri tanimlamada iyi iken, kararlarin nasil
almdig1 konusunda iyi degildir. Bulanik mantik yaklasimi karar almada ¢ok iyi
sonuclar verir, fakat karar alma siirecindeki kural olusturmayi kendiliginden
gergeklestiremez. Sinirsel bulanik mantik yaklagimi, yapay sinir aglarinin 6grenme
yetenegi, en uygunu bulma ve baglantili yapilar gibi, bulanik mantigin insan gibi
karar verme ve uzman bilgisi saglama kolaylig1 gibi istiinliiklerinin birlestirilmesi
fikrine dayanmaktadir. Bu yolla, bulanik denetim sistemlerine, sinir aglarinin
o0grenme ve hesaplama giicii verilebilirken, sinir aglarina da bulanik denetimin insan

gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama yetenegi kazandirilmaktadir [8].

Sinirsel bulanik denetim sisteminin asil amaci, sinirsel bulanik denetim
sistemlerinin yapisini, degiskenlerini ayarlamak ve bulmak icin sinirsel 6grenme
tekniklerini uygulamaktir. Bulanik mantik denetleyicilerde yapisal ayarlama ve
degisken ayarlama olmak iizere iki Oonemli ayarlama gerekir. Yapisal ayarlama
hesaplanacak degiskenlerin sayisi, kurallarin sayisi, her bir giris ¢ikis degiskeninin
tanim uzaylarmin boliimlenmesi gibi bulanik mantik kurali yapilarinin ayarlarindan
olusur. Uygun kural yapisinin elde edilmesinden sonra, denetleyici degiskenlerin
ayarlanmasina ihtiyag duyar. Degiskenlerin ayarlanmasi boliimiinde iiyelik
islevlerinin uygun merkezleri, egimleri, genislikleri, bulanik mantik kurallarmin

agirliklar: hesaplanir [8].

Sinir aglar1 6grenme yOntemlerinin li¢ kategorisi i¢ginden, harici bir bilgi
almaksizin giris vektorlerindeki kurallara uygun olanlar1 muhafaza ederek, dahili
yapilar kuran danismansiz 68renme, yapiyr O6grenmek icin uygundur. Cikis
vektorlerini belirtmek i¢in 6gretmen gerektiren danigsmanli 6grenme ve ¢ikisin sadece

tek Olgcekli degerlendirmesini gerektiren yaparak 6grenme ise degisken 6grenme i¢in
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uygundur. Bir denetleyicinin kendi kendisini diizenleyebilme o6zelligi, dogrusal
olmayan sistemler icin kesin bilinmeyen sistem dinamiklerinin ve zamanla
degisebilen degiskenlerin denetiminde cok etkili olmasini saglar. Bulanik denetim
sistemlerinin endiistriyel alanlarda uygulanmasiyla birlikte, yiiksek performansh
bulanik sistem kurmanin her zaman kolay olmadigi goriilmiistiir. Literatiirde ¢ok
gelismis tasarim yontemlerinden bahsedilse de, uygun iiyelik islevlerinin ve bulanik
kurallarin bulunmasi i¢in yapilan deneme yanilma islemi ¢ogunlukla uzun zaman
almakta ve en 1iyi degerler yine de bulunamayabilmektedir. Bu islemleri
kolaylastirabilmek i¢in bulamik mantik denetleyici sistemlerine O0grenme
algoritmalar1 eklenmesi fikri dogmustur ve egitim veya uyum saglama algoritmalar1
ile olusturulan bu sistemler, uyarlamal1 bulanik sistemler olarak bilinmektedir. Bu
konudaki ilk tasarimlar 1979 yilinda Procky ve Mamdani tarafindan ortaya atilan
uyarlamali veya kendi kendisini diizenleyebilen bulanik denetleyiciler olarak
bilinmektedirler. Bu tip uyarlamali modeller genellikle mevcut bilgiye dayanan
yontemlerdir. Bununla birlikte bulanik sistemlerin degiskenlerinin yapay sinir aglari
tarafindan elde edilmesi de miimkiindiir. Bu alandaki ilk tasarimlar sinirsel bulanik

sistemler(neuro-fuzzy systems veya fuzzy-neural systems) olarak adlandirilmistir [6].

Gilinitimiizde bu yaklasimlar ¢ok geneldir ve denetim, veri analizi, karar verme
gibi bircok alanlara uygulanmaktadir. Sinirsel bulanik aglarin yapilarindaki
baglantilarin agirliklari, yayilmalar1 ve transfer islevleri klasik sinir aglarmdan
farklidir. Bu tip bulanik denetim sistemlerinde, degiskenlerin Ogrenilmesinde

genellikle egimli inis yontemi kullanilir [8].

Klasik uyarlamali denetim literatiiriinde, uyarlamali bulanik denetleyiciler
dogrudan ve dolayli denetim olmak tizere iki gruba ayrilir. Dogrudan uyarlamali
denetimdeki denetleyici degiskenleri, sistem ¢ikis1 ve istenen deger arasindaki hata
degerini kiicliltmek igin ayarlanir. Dolayli wuyarlamali denetimdeki sistem
degiskenleri tahmin edilir ve denetleyici degiskenleri, sistem degiskenlerinin dogru
degerlerini temsil tarafindan yogun olarak ANFIS, FAL- CON, FuNe, RuleNet,
GARIC, NEFCLASS, NEFCON, NEFPROX diye adlandirilan sinirsel bulanik
sistemler kullanilmaktadir. Bunun yani sira diger ag yapilarinda da bulaniklastirma

calismalar1 yapilmaktadir [8].
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Sinirsel bulanik aglarda Ogrenmeyle ilgili ¢cok sayida farkli yaklagim
bulunmaktadir. Jang’m ANFIS modeli Sugeno benzeri bulanik sistemi i¢eren bir
yapidadir ve geri yayilmali 68renmeyi kullanir. Sadece tiirevlenebilen iiyelik
islevlerini kullanarak bunlara ait degiskenleri diizenler. GARIC modeli ise
tiirevlenebilen 6zel bir islev kullanir. Bu tiir modellerde Mamdani tipi bulanik sistem
kullanilamamaktadir. ettigi kabul edilenlerin icerisinden segilir. Modern sinirsel
bulanik sistemler genellikle ileri beslemeli ¢ok katmanhdirlar. Son yillarda bir¢ok
arastrmact NEFCON, NEFCLASS ve NEFPROX modelleri ise 6zel 6grenme
algoritmalar1 ile egitilirler ve Mamdani tip bulanik sistemleri kullanilar. Ileri
beslemeli ¢ok katmanli aglarin yani swa baska ag yapilar1 da bulanik teknikleri
kullanabilmektedir. Bunlara 6rnek olarak kendisini diizenleyebilen aglar ve bulanik
iliskisel hafizalar verilebilir. Bunlar sadece bulanik sistemin degiskenlerini

ogrenebilmektedir [8].

4.1. Sinirsel Bulamk Mantik Ag Yapilan

Sinirsel bulanik mantik aglar1 temel olarak iki yapidan olugsmaktadir. Birinci
sinirsel bulanik mantik yapisinda, bulanik ¢ikarimin dilsel ifadelere gore olusturdugu
cikislar cok katmanli sinir agina giris vektorii olarak verilmektedir. Bu yapida, sinir
ag1 egitilmekte ve istenen c¢ikislar1 saglamaktadir. Ikinci sinirsel bulanik mantik
yapisinda ise ¢ok katmanli sinir agmin ¢ikislart bulanik ¢ikarim mekanizmasini

siirmektedir [6].

Bulanik mantik yaklasiminda uzman bilgilerinden olusturulan kurallar dilsel
ifadelerle etiketlenebildigi halde genellikle tasarim deneme yanilma yOntemiyle
yapildigindan uzun zaman almaktadir. Sinir aglan kullanilarak bu kurallar
olusturulabilmektedir. Sinirsel bulanik mantik yaklagiminda, sinir aglan bulanik
mantik sistemlerin karar verme mekanizmasinin tyelik islevlerini uyarlamada
kullanilmaktadir. Temel bir sinirsel bulamik mantik sistemi Beienji’nin ARIC
(Approximate Reasoning based Intelligent Control, yaklasik ¢ikarim temelli zeki
denetim) mimarisidir. ARIC hareket durum deger agi (Action-state Evaluation
Network, AEN) ve hareket secme ag1 (Action Selection Network, ASN) olmak {izere

iki ¢ift ileri besleme sinir ag1 igermektedir [6].
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ARIC, fiziksel sistemin davranislari ve denetim bilgi tabanindan saglanan
kestirimlere gore yapilan uyarlamalarla bulanik mantik denetleyicinin yapay sinir
agmin egitilmesi temeline dayanmaktadir. Bu mimaride, sinir aglar1 ve bulanik
mantik denetimin stiinliiklerinin birlestirilmesi miimkiin olmaktadir. Bu sistem
ogrenebilmekte ve sistem icindeki bilgiler "EGER O Halde" kurallar1 yapisma sahip
olmaktadir. Onceden tanimlanan bu kurallar nedeniyle sinirsel bulanik mantik

sistemleri sinir aglarindan daha hizli 6grenirler [6].

ASN, gercekte iki ayr1 agdan olusmaktadir. Agin biri, bulanik ¢ikarim
boliimiinii, digeri ise, ¢ ve sistem durumu (7+/) zamaninda ki agirliklar1 kullanarak
bulanik ¢ikarim degeri u(¢+ I) bilesim Sl¢imii p/t, t+I] ile hesaplama yapan sinir

agidir. Bir stokastik uyarlayici olarak bulanik ¢ikarim pargasinin denetim degeri

u(t)' yi birlestirir ve olasilik degeri p ile anilir. Bu durumda ASN’nin ¢ikis degerleri,

u(t)= o(u(®),p(t, t+l)

ile saptanir [8].
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5. BOLUM

BETON YAPIMI VE BASINC DAYANIMI

Giliniimiizde beton insaat malzemesi olarak 6nemli bir yer tutmaktadir. Beton
yapiminda beklenen en 6nemli unsurlardan biri dayamiklilik digeri ise maliyettir.
Beton, mineral kokenli taneli malzemenin bir baglayici ile birlestirilmesi ile iiretilen
yapay bir tastir. Baglayici ¢imentodur, taneli malzemeye ise agrega adi verilir. Tim
betonlarda aranilan {i¢ ana nitelik taze halde islenebilme, sertlesmis halde mekanik

dagilim ve dis kosullara kars1 dayanikliliktir.

Beton katki maddeleri; su, agrega(¢akil ve kum) ve ¢imento diginda betonlara
cok diisiik miktarda katilan organik ve inorganik kimyasal maddelerdir. Cimentonun
sahip oldugu o6zelikleri, 1y1 yonde ve belirli bir 6lgiide degistirmek amac ile beton
iiretilirken veya iretildikten sonra katilarak taze ve sertlesmis betonun 6zeliklerini

gelistirirler.

Kullanilmasina izin verilen su beton karisiminda kullamilir. iginde alkol ve
seker bulunmayan her tiirli su betonda kullanilir. Suda kesinlikle asit

kullanilmamalidir ve karigim suyunda yiiksek oranda tuz bulunmasi yasaktir.

Agrega, beton yapiminda ¢imento ve su karigimindan olusan baglayici madde
yardimi ile bir araya getirilen, organik olmayan, kum, ¢akil, kirma tas gibi dogal
kaynakli veya yiiksek firin cilirufu, genlestirilmis perlit, genlestirilmis kil gibi yapay

kaynakli olan taneli malzemedir.

Cakil, tane c¢ap1 biiyiik olan agrega tiirtidiir. Dogal olanlar1 genelde dere
yataklarindan saglanir. Yapay olanlar micir adiyla anilir ve granit kalker gibi taglarin

kirilmasindan elde edilir.

Kum ise tane ¢ap1 kii¢iik olan agrega tiiriidiir. Ince kum ve kaba kum

seklinde smiflanir. Dere yataklarindan dogrudan elde edilen kum dogal kumdur.
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Ayrica granit, kalker vb. malzemenin kirilmalar1 suretiyle saglanan ise yapay kum
adin1 alir. Betonda kullanilacak kumun temiz olmasi gerekir. Deniz kumundan

ka¢milir

Yiiksek Firin Ciirufu, ¢elik tiretiminden olusan atik maddedir. Aslinda pek
attk madde olmamasinin ana sebeplerinden biri zemin gii¢clendirici madde olarak
kullanilmasidir. Akiskanlastirici betonda ayni kivamin veya islenebilirligin daha az
su ile elde edilmesini saglarlar. Taze betonda kullanilan su miktar1 azaldik¢a betonun
dayanimi artar. Akigkanlastirict beton iiretiminde kullanilmasi gereken c¢imento
miktarini azaltmadan veya mukavemetten 6diin vermeden imal edilen betonun, akict
ve kolay yerlesebilir olmasini saglamaktadir. Cimento pargaciklar1 birbiriyle
birlesmek suretiyle kiiclik topaklar olusturmaya meyillidirler. Akigskanlastiricilar su
ile birleserek beton icerisindeki suyun yiizey gerilimlerini ve ¢cekim giiciinii azaltirlar.
Akiskanlastiricilar negatif elektriksel yiike sahip olup su ylizeyinde hareket etme
egilimindedirler. Bu etkileri dolayis1 ile topaklasmay1 dnlemeleri ve ayn1 zamanda
tanelerin birbiri iizerinden kaymalarin1 kolaylastirmak ve yaglayici etki gostermeleri

betonun i¢ slirtiinmesini azaltmakta ve islenebilirligini arttirmaktadir.

Ucucu Kiil(Fly Ash) bir mineral katkidir. Mineral katkilar tek basina iken
cimento gibi baglayiciik 06zelligi tasimazlar fakat birlikte kullamildiklarinda
cimentoya benzer gorev yaparlar, dolayisiyla ¢imento ekonomisi saglarlar. Mineral

katkilardan yiiksek dayanimli beton liretiminde de yararlanilir.

5.1. Beton Basin¢ Dayaniminin Klasik YSA ve Bulamk Mantik ile Modellenmesi

Beton diger bir¢ok yapit malzemesi gibi basing dayanimi yiiksek, ¢ekme
dayanimi diistik bir malzemedir. Betonun ¢ok diisiik olan ¢cekme dayanimi genellikle

dikkate alinmadigindan, tizerinde durulan en 6nemli 6zelligi, basin¢g dayanimdir.

Betonun standart basing dayanimi, suda saklanmis 28 giinliik, cap1 15 cm,
boyu 30 cm olan silindir numunelerin eksensel basing altindaki dayanimi olarak
tanimlanir. Gerilme cinsinden ifade edilen dayanim, kirilma yikiiniin, silindirin

alanina boliinmesiyle elde edilir.
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Chung-Hua Universitesi’nden Prof. I-Chen Yeh beton basing dayanimimin
kullanilan malzemelere gbre nasil degisiklik gosterecegini 6lgmek igin toplamda 7
farkli maddenin degisik sekilde karistirilmasiyla bir deney yapmistir. Deneyde

betonu 28 giin beklettikten sonra basing dayanimi lgiilmiistiir.[25]

Asagida Prof. I- Chen Yeh’in kullanmis oldugu toplam 103 veri vardir.
Bunlardan 7 tanesi giris verileri olmak iizere; c¢imento(kg/m’), yiiksek firin
curufu(kg/m’), ugucu kiil(kg/m®), su(kg/m’), akiskanlastirici(kg/m’), cakil(kg/m’) ve

kum(kg/m’)’dur. Son verimiz beton basing dayanimi(Mpa)’dir.

Tablo 1 Prof. I-Chen Yeh’ in yaptig1 calismadaki deneysel veriler

e e _ _ 2 o — 3]
E; EE | g~ | £ |s5~| E E c _
by x= s E ) S E 2 2 o 3
2 22 | 3 £ | §2| = - c =
s | 23| 32| Z |i2| = e | 8%
5 | %3 3 © < | 4
273 82 105 210 9 904 680 34,99
163 149 191 180 12 843 746 41,14
162 148 191 179 16 840 743 41,81
162 148 190 179 19 838 741 42,08
154 112 144 220 10 923 658 26,82
147 89 115 202 9 860 829 25,21
152 139 178 168 18 944 695 38,86
145 0 227 240 6 750 853 36,59
152 0 237 204 6 785 892 32,71
304 0 140 214 6 895 722 38,46
145 106 136 208 10 751 883 26,02
148 109 139 193 7 768 902 28,03
142 130 167 215 6 735 836 31,37
354 0 0 234 6 959 691 33,91
374 0 0 190 7 1013 730 32,44
159 116 149 175 15 953 720 34,05
153 0 239 200 6 1002 684 28,29
295 106 136 206 11 750 766 41,01
310 0 143 168 10 914 804 49,3
296 97 0 219 9 932 685 29,23
305 100 0 196 10 959 705 29,77
310 0 143 218 10 787 804 36,19
148 180 0 183 11 972 757 18,52
146 178 0 192 11 961 749 17,19
142 130 167 174 11 883 785 36,72
140 128 164 183 12 871 775 33,38
308 111 142 217 10 783 686 42,08
295 106 136 208 6 871 650 39,4
298 107 137 201 6 878 655 41,27
314 0 161 207 6 851 757 41,14
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321 0 164 190 5 870 774 45,82
349 0 178 230 6 785 721 43,95
366 0 187 191 7 824 757 52,65
274 89 115 202 9 759 827 35,52
137 167 214 226 6 708 757 34,45
275 99 127 184 13 810 790 43,54
252 76 97 194 8 835 821 33,11
165 150 0 182 12 1023 729 18,26
158 0 246 174 7 1035 706 34,99
156 0 243 180 11 1022 698 33,78
145 177 227 209 11 752 715 35,66
154 141 181 234 11 797 683 33,51
160 146 188 203 11 829 710 33,51
291 105 0 205 6 859 797 27,62
298 107 0 186 6 879 815 30,97
318 126 0 210 6 861 737 31,77
280 92 118 207 9 883 679 37,39
287 94 121 188 9 904 696 43,01
332 0 170 160 6 900 806 58,53
326 0 167 174 6 884 792 52,65
320 0 163 188 9 866 776 45,69
342 136 0 225 11 770 747 32,04
356 142 0 193 11 801 778 36,46
309 0 142 218 10 912 680 38,59
322 0 149 186 8 951 709 45,42
159 193 0 208 12 821 818 19,19
307 110 0 189 10 904 765 31,5
313 124 0 205 11 846 758 29,63
143 131 168 217 6 891 672 26,42
140 128 164 237 6 869 656 29,5
278 0 117 205 9 875 799 32,71
288 0 121 177 7 908 829 39,93
299 107 0 210 10 881 745 28,29
291 104 0 231 9 857 725 30,43
265 86 111 195 6 833 790 37,39
159 0 248 175 12 1041 683 35,39
160 0 250 168 12 1049 688 37,66
166 0 260 183 13 859 827 40,34
320 127 164 211 6 721 723 46,36
336 134 0 222 6 756 787 31,9
276 90 116 180 9 870 768 44,08
313 112 0 220 10 794 789 28,16
322 116 0 196 10 818 813 29,77
294 106 136 207 6 747 778 41,27
146 106 137 209 6 875 765 27,89
149 109 139 193 6 892 780 28,7
159 0 187 176 11 990 789 32,57
261 78 100 201 9 864 761 34,18
140 1,4 198,1 174,9 4,4 1049,9 780,5 30,83
141,1 0,6 209,5 188,8 4,6 996,1 789,2 30,43
140,1 4,2 2159 193,9 4,7 1049,5 710,1 26,42
140,1 11,8 226,1 207,8 4,9 1020,9 683,8 26,28
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160,2 0,3 240 233,5 9,2 781 841,1 36,19
140,2 30,5 239 169,4 5,3 1028,4 742,7 36,32
140,2 44,8 2349 171,3 5,5 1047,6 704 33,78
140,5 61,1 238,9 182,5 5,7 1017,7 681,4 30,97
143,3 91,8 239,8 200,8 6,2 964,8 647,1 27,09
194,3 0,3 240 234,2 8,9 780,6 811,3 38,46
150,4 110,9 239,7 168,1 6,5 1000,2 667,2 37,92
150,3 111,4 238,8 167,3 6,5 999,5 670,5 38,19
155,4 122,1 240 179,9 6,7 966,8 652,5 35,52
165,3 143,2 238,3 200,4 71 883,2 652,6 32,84
303,8 0,2 239,8 236,4 8,3 780,1 715,3 44,48

172 162,1 238,5 166 7,4 953,3 641,4 41,54
172,8 158,3 239,5 166,4 7,4 952,6 644,1 41,81
184,3 153,4 239,2 179 7,5 920,2 640,9 41,01
215,6 112,9 239 198,7 7,4 884 649,1 39,13
295,3 0 239,9 236,2 8,3 780,3 722,9 44,08
248,3 101 2391 168,9 7,7 954,2 640,6 49,97

248 101 239,9 169,1 7,7 949,9 644,1 50,23
258,8 88 239,6 175,3 7,6 938,9 646 50,5
2971 40,9 239,9 194 7,5 908,9 651,8 49,17
348,7 0,1 2231 208,5 9,6 786,2 758,1 48,77

Bu calismada Prof. I-Chen Yeh’ in yaptigi deneyin verileri kullanilarak beton
basing dayanimimi hesaplamak icin YSA(Yapay Sinir Aglar1) ve Bulanik Mantik
yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alismada 7 adet giris verimiz ve bir adet ¢ikis verimiz
vardir. YSA’ nin ve Bulanik Mantigin en iyi sonucu vermesi i¢in Network Type,
Training Function, Adaption Learning Function, Performance Function, Number of
Layers, Number of Neurons, Transfer Function ozellikleri degistirilerek birgok

deneme yapilmistur.

Bu ¢alismada Learning Rule(Ogrenme Kural) degistirilerek bulunan degerler
tablo ve grafikler ile verilmistir. Prof. I-Chen Yeh’ in yaptig1 calismadaki deneysel

verileri tablo 1 de gosterilmistir.

5.2. Beton basin¢ dayaniminin YSA ile modellemesi

Bu boliimde Prof. I-Chen Yeh’ in deneysel ¢alismasindaki veriler kullanarak
beton basimng dayanimmi klasik YSA metodu ile hesaplayacagiz. Cikan sonuglari
gercek degerlerle karsilastirip tablolarda ve grafiklerde gosterece§iz. Burada

Learning Rule(6grenme kurali)’u  degistirip  degerlerin  nasil  degistigini
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gozlemleyecegiz. Klasik YSA ile elde edilen degerler grafikler ve tablolar halinde
asagidaki gibidir.
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Basing Dayanimi
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Tablo 2 Klasik YSA yontemi ile ¢ikan sonuglarin deneysel veriler ile

karsilastirilmasi

Deneysel veriler

Simiilasyon verileri

Learning Rules

sip_| Momentum | Gt T Cvembert T uicaron | P
Hata oranlari(%
%2.4807 %2.6129 %2.6193 %1.3415 %2.5135 | %2.3828
26,42 27,29 26,182 28,743 26,0989 26,884 29,235
26,28 27,269 26,131 29,984 26,3105 26,681 29,138
36,19 34,305 35,341 36,67 37,6911 35,133 33,996
36,32 37,135 37,907 41,684 37,5907 37,63 37,857
33,78 35,822 36,568 40,026 33,5254 36,459 36,311
30,97 32,309 32,161 36,357 29,7896 32,539 33,244
27,09 29,434 28,556 33,738 26,8040 29,541 30,874
38,46 36,581 37,903 38,056 39,9703 37,476 34,521
37,92 43,061 43,47 50,199 38,8442 44,153 43,937
38,19 43,462 43,788 50,649 39,4139 44,512 44,404
35,52 38,73 39,339 45,239 34,8834 39,869 39,081
32,84 34,569 34,323 39,344 32,6613 35,551 34,409
44,48 41,113 43,024 44,202 44,1137 42,193 39,06
41,54 48,059 47,789 56,401 45,0458 49,486 50,016
41,81 47,968 47,748 56,231 45,2543 49,414 49,869
41,01 44,538 45,606 52,143 42,4778 46,775 45,424
39,13 39,56 40,592 44,758 39,3125 41,035 37,891
44,08 40,879 42,765 43,424 43,8720 41,951 38,373
49,97 51,392 51,903 57,654 52,9722 52,85 52,832
50,23 51,486 51,999 57,674 53,1423 52,945 52,842
50,5 50,586 51,833 56,317 52,1743 52,28 51,471
49,17 47,161 48,83 51,017 48,2612 48,127 46,117
48,77 47,306 46,584 48,844 48,3515 46,448 46,917
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Tablo 3 Klasik YSA da Levenberg Marquardt 6grenme kurali ile bulunan
simiilasyon sonuglarinin mutlak hata oranm

g = ~ E~| %2 f g s g
fo|feg B2 | & |EE| 5| 5 | E2| Bze| .
s E |xEE s E S0 S & = & M 2 s ,8 & 229
E® |25 22 < | 22| S = s | EQ2 | £%
S= 202 2= | =2 | B3| 2 g £~ | E =

~ < o i & 2 =
140,1 4,2 215,9 193,9 4,7 1050 710,1 26,42 26,0989 1,2155
140,1 11,8 226,1 207,8 4,9 1021 683,8 26,28 26,3105 0,1160
160,2 0,3 240 233,5 9,2 781 841,1 36,19 37,6911 4,1479
140,2 30,5 239 169,4 53 1028 742,7 36,32 37,5907 3,4987
140,2 44,8 234,9 171,3 5,5 1048 704 33,78 33,5254 0,7538
140,5 61,1 238,9 182,5 5,7 1018 681,4 30,97 29,7896 3,8115
143,3 91,8 239,8 200,8 6,2 964,8 647,1 27,09 26,3040 1,0559
194,3 0,3 240 234,2 8,9 780,6 811,3 38,46 39,9703 3,9270
150,4 110,9 239,7 168,1 6,5 1000 667,2 37,92 38,8442 2,4373
150,3 111,4 238,8 167,3 6,5 999,5 670,5 38,19 39,4139 3,2048
155,4 122,1 240 179,9 6,7 966,8 652,5 35,52 34,8834 1,7923
165,3 143,2 238,3 200,4 7,1 883,2 652,6 32,84 32,6613 0,5443
303,8 0,2 239,8 236,4 8,3 780,1 715,3 44,48 44,1137 0,8236
172 162,1 238,5 166 7,4 953,3 641,4 41,54 45,0458 8,4395
172,8 158,3 239,5 166,4 7,4 952,6 644,1 41,81 45,2543 8,2379
184,3 153,4 239,2 179 7,5 920,2 640,9 41,01 42,4778 3,5791
215,6 112,9 239 198,7 7,4 884 649,1 39,13 39,3125 0,4663
295,3 0 239,9 236,2 8,3 780,3 722,9 44,08 43,8720 0,4719
248,3 101 239,1 168,9 7,7 954,2 640,6 49,97 52,9722 6,0079
248 101 239,9 169,1 7,7 949,9 644,1 50,23 53,1423 5,7979
258,8 88 239,6 175,3 7,6 938,9 646 50,5 52,1743 3,3155
297,1 40,9 239,9 194 7,5 908,9 651,8 49,17 48,2612 1,8484
348,7 0,1 223,1 208,5 9,6 786,2 758,1 48,77 48,3515 0,8580

Goriildiigti gibi beton basing dayanimmin klasik YSA yOntemi ile
hesaplanmasinda en iyl sonucu Ogrenme kurallarindan(learning rule)
LevenbergMarquardt veriyor. Bu o6grenme kuralinda dogruluk orani % 97.1152

bulunmustur.

5.3. Beton basin¢ dayaniminin bulamik mantik yontemi ile modellenmesi

Diger bolimde beton basm¢ dayanimmi klasik YSA ile hesapladik. Bu

boliimde ise beton basmng dayanimini Bulanik Mantik yontemi ile hesaplayacagiz.
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Daha sonra cikan sonuglari gercek degerleri ve klasik YSA ile hesapladigimiz

degerler ile karsilastiracagiz.

Burada oncelikle verilerimizi Bulanik Mantik’ta kullanabilmemiz i¢in 0-1
araligina sikistiracagiz. Bunun i¢in oncelikle verileri 0-1 araligma sikistrmak icin
her bir siitun i¢cin maksimum deger bulunup siitunun tiim degerleri bulunan
maksimum degere boliinmiistiir. Daha sonra bulanik yapay sinir aglari1 sonucunda
bulunan verilerin klasik yapay sinir aglar1 metoduyla bulunan veriler ile

karsilastirilabilmesi i¢in elde edilen veriler maksimum degerler ile carpilmaistir.

Bulanik Mantik ile elde edilen degerler grafikler ve tablolar halinde asagidaki
gibidir.
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c 0,6
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805 -
o == Deneysel Sonuglar
S04
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0,3 -
0,2 -
0,1 -
1 23 456 7 8 91011121314151617181920212223

VeriSayisi

Sekil 15 (Learning Rule: Step)
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Sekil 16 (Learning Rule: Momentum)
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Sekil 17 (Learning Rule: ConjugateGradient)
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Sekil 19 (Learning Rule: Quickprop)
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Tablo 4 Deneysel veriler ile farkli 6grenme kurallar ile olusturulan simiilasyon

verilerinin karsilastirilmasi

Deneysel veriler

Simiilasyon verileri

Learning Rules

Step | Momentum ((:}?:af:ilg:ntf ;ﬁ‘:;:ge:&gt Quickprop Dtg::zar
Hata oranlan

3.6041 2.5185 2.3953 0.8548 2.4495 2.3074

0,4514 0,5028 0,4721 0,4631 0,4601 0,4691 0,463
0,449 0,4964 0,4717 0,4629 0,4625 0,4703 0,472
0,6183 0,639 0,5896 0,5942 0,6171 0,5787 0,6172
0,6205 0,5454 0,6397 0,6531 0,6219 0,61 0,6127
0,5771 0,549 0,6137 0,6289 0,5636 0,5833 0,6039
0,5291 0,5401 0,5515 0,5635 0,5140 0,5371 0,5604
0,4628 0,5602 0,5022 0,5138 0,4633 0,5008 0,5225
0,6571 0,6782 0,6297 0,6287 0,6547 0,6163 0,6874
0,6479 0,6218 0,7392 0,7744 0,6249 0,7 0,6943
0,6525 0,6225 0,7464 0,7827 0,6314 0,706 0,6958
0,6069 0,6414 0,662 0,6887 0,5895 0,6425 0,6731
0,5611 0,6736 0,5901 0,609 0,5666 0,5944 0,6297
0,76 0,7913 0,7088 0,7173 0,7653 0,7045 0,8267
0,7097 0,7613 0,8229 0,8855 0,6883 0,798 0,7717
0,7143 0,7607 0,8218 0,8827 0,6942 0,798 0,7723
0,7007 0,7739 0,7638 0,8068 0,6944 0,7603 0,7802
0,6685 0,803 0,6771 0,6905 0,6702 0,69 0,7595
0,7531 0,782 0,7048 0,7115 0,7578 0,6992 0,8228
0,8538 0,9188 0,8824 0,9227 0,8423 0,8824 0,8977
0,8582 0,9184 0,8841 0,9237 0,8476 0,8843 0,8986
0,8628 0,9249 0,8693 0,897 0,8533 0,877 0,9063
0,8401 0,9358 0,808 0,807 0,8333 0,8272 0,8851
0,8332 0,9012 0,8066 0,8223 0,8322 0,8069 0,848
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Tablo 5 Bulanik Mantik da Levenberg Marquardt 6grenme kurali ile bulunan

simiilasyon sonuglarmnin mutlak hata oran

S ~ =
S A~ E:‘»,-\ = L 20 g @ ; s g
EME k‘“smg xmg g %g E D) == g‘g@ m/-\
q)\ gh\ a\ &D cqén -’ a mn" E)NJQ" &c\e
ES|lgs® =2 < 22 = == BERQe| ST
o= |20 2 = Z£3 % § e~ | ER>| B

N wn — Q o

~ < o i & 2 =

0,3746 | 0,0218 | 0,8304 | 0,8079 | 0,2474 | 0,9996 | 0,7873 | 0,4514 | 0,4601 | 1,9281

0,3746 | 0,0611 | 0,8696 | 0,8658 | 0,2579 | 0,9724 | 0,7581 | 0,4490 | 0,4625 | 3,0075

0,4283 | 0,0016 | 0,9231 | 0,9729 | 0,4842 | 0,7439 | 0,9325 | 0,6183 | 0,6171 | 0,1988

0,3749 | 0,1580 | 0,9192 | 0,7058 | 0,2789 | 0,9795 | 0,8234 | 0,6205 | 0,6219 | 0,2198

0,3749 | 0,2321 | 0,9035 | 0,7138 | 0,2895 | 0,9978 | 0,7805 | 0,5771 | 0,5636 | 2,3365

0,3757 | 0,3166 | 0,9188 | 0,7604 | 0,3000 | 0,9693 | 0,7554 | 0,5291 | 0,5140 | 2,8519

0,3832 | 0,4756 | 0,9223 | 0,8367 | 0,3263 | 0,9189 | 0,7174 | 0,4628 | 0,4633 | 0,1128

0,5195 | 0,0016 | 0,9231 | 0,9758 | 0,4684 | 0,7435 | 0,8994 | 0,6571 | 0,6547 | 0,3724

0,4021 | 0,5746 | 0,9219 | 0,7004 | 0,3421 | 0,9527 | 0,7397 | 0,6479 | 0,6249 | 3,5483

0,4019 | 0,5772 | 0,9185 | 0,6971 | 0,3421 | 0,9520 | 0,7433 | 0,6525 | 0,6314 | 3,2403

0,4155 | 0,6326 | 0,9231 | 0,7496 | 0,3526 | 0,9209 | 0,7234 | 0,6069 | 0,5895 | 2,8625

0,4420 | 0,7420 | 0,9165 | 0,8350 | 0,3737 | 0,8412 | 0,7235 | 0,5611 | 0,5666 | 0,9778

0,8123 | 0,0010 | 0,9223 | 0,9850 | 0,4368 | 0,7430 | 0,7930 | 0,7600 | 0,7653 | 0,6980

0,4599 | 0,8399 | 09173 | 0,6917 | 0,3895 | 0,9080 | 0,7111 | 0,7097 | 0,6883 | 3,0130

0,4620 | 0,8202 | 0,9212 | 0,6933 | 0,3895 | 0,9073 | 0,7141 | 0,7143 | 0,6942 | 2,8107

0,4928 | 0,7948 | 0,9200 | 0,7458 | 0,3947 | 0,8765 | 0,7105 | 0,7007 | 0,6944 | 0,8999

0,5765 | 0,5850 | 0,9192 | 0,8279 | 0,3895 | 0,8420 | 0,7196 | 0,6685 | 0,6702 | 0,2589

0,7896 | 0,0000 | 0,9227 | 0,9842 | 0,4368 | 0,7432 | 0,8014 | 0,7531 | 0,7578 | 0,6304

0,6639 | 0,5233 | 0,9196 | 0,7038 | 0,4053 | 0,9088 | 0,7102 | 0,8538 | 0,8423 | 1,3515

0,6631 | 0,5233 | 0,9227 | 0,7046 | 0,4053 | 0,9048 | 0,7141 | 0,8582 | 0,8476 | 1,2338

0,6920 | 0,4560 | 0,9215 | 0,7304 | 0,4000 | 0,8943 | 0,7162 | 0,8628 | 0,8533 | 1,1062

0,7944 | 0,2119 | 0,9227 | 0,8083 | 0,3947 | 0,8657 | 0,7226 | 0,8401 | 0,8333 | 0,8041

0,9324 | 0,0005 | 0,8581 | 0,8688 | 0,5053 | 0,7488 | 0,8405 | 0,8332 | 0,8322 | 0,1158

Beton basing dayaniminin Bulanik Mantik ile hesaplanmasinda en iyi sonucu
ogrenme kurallarindan(Learning Rule) LevenbergMarquardt veriyor. Bu 6grenme

kuralinda dogruluk orani % 98,49705 bulunmustur.

5.4. Deneysel verilerin, klasik YSA ile bulunan sonuclarin ve Bulanik Mantik ile

bulunan sonuc¢larin karsilastirilmasi

Yukarida beton basing dayaniminin klasik YSA ydntemi ve Bulanik Mantik
yontemi ile 6grenme kurallar1 degistirilerek simiilasyon verileri bulundu. Yukarida
da goriildiigi gibi her iki yontemde de 6grenme kurallarindan en iyi sonucu veren
LevenbergMarquardt’dir.Simdi buldugumuz bu sonugi grafik ve tablolar seklinde

karsilagtiracagiz.
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Simiilasyon sonucunda ¢ikan sonuglar1 karsilastirmak i¢in dncelikle Bulanik
Mantik yonteminde verilerimizi 0-1 araligina sikistirdigimiz i¢in bunlar1 tekrar eski
haline getirmeliyiz. Bunun i¢in Bulanik Mantik yontemi ile buldugumuz sonuglada

her bir say1y1 o siitunda olan en biiyiik say1 ile ¢arpacagiz.

60

50 -

40

30 .__g u\ﬂ —4— Deneysel
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= Bulanik Mantik
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0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1234567 8 91011121314151617181920212223

VeriSayisi

Sekil 21: Deneysel veriler, Klasik YSA ile bulunan sonuglar ve Bulanik Mantik ile

bulanan sonuglarin karsilastirilmasi
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Tablo 6 Deneysel veriler, Klasik YSA ile bulunan sonuglar ve Bulanik Mantik ile

bulanan sonuglarin karsilastiriimasi

=2z |~ E 1S |2l | 2 3k C

: = ~ - ~
eSS PIEy S | £ |RE|ES SEEEES =
EPge| g2 2|58 = £ | 52|% = E:aé;?ég

=& ]S 2|2 =M | 2

140,1 | 42 [ 2159 [ 1939 | 47 [ 104955 | 710,1 | 26,42 | 26,10 | 26,82 | 1,2155 | 1,9281
140,1 | 11,8 | 226,1 | 2078 | 49 | 10209 | 683,8 | 26,28 | 2631 | 2696 | 0,1160 | 3,0075
1602 | 03 | 240 [2335] 92 | 781 | 841,1 | 36,19 | 37,69 | 3598 | 4,1479 [ 0,1988
1402 | 305 | 239 [ 1694 | 53 | 10284 | 742,7 | 36,32 | 37,59 | 36,25 | 34987 [ 0,2198
1402 | 448 | 2349 [ 1713 | 55 [ 1047,6 | 704 [ 3378 | 33,53 | 32,86 | 0,7538 | 2,3365
140,5 | 61,1 | 2389 [ 18255 | 5,7 | 1017,7 | 6814 | 30,97 | 29,79 [ 29,97 | 3.8115 [ 28519
1433 | 91,8 | 2398 [ 2008 | 6,2 | 9648 | 647,1 | 27,09 | 26,80 | 27,01 | 1,0559 [ 0,128
1943 | 03 | 240 [ 2342 89 | 7806 | 811,3 | 3846 | 39,97 [ 38,17 [ 3,9270 [ 0,3724
1504 | 110,9 | 2397 [ 168,1 | 6,5 | 10002 | 667,2 | 37,92 | 38,84 | 36,43 | 2,4373 | 3,5483
1503 | 1114 | 2388 [ 1673 | 6,5 | 9995 | 670,5 | 38,19 | 39,41 [ 36,81 | 3,2048 | 3,2403
1554 | 122,1 | 240 [ 1799 | 6,7 | 9668 | 652,5 | 3552 | 34,88 | 34,37 | 1,7923 | 2,8625
1653 | 143,2 | 2383 [ 2004 | 7,1 | 8832 | 652,6 | 32,84 | 32,66 | 33,03 | 0,543 [ 0,9778
3038 | 02 [ 2398 | 2364 | 83 | 780,1 | 7153 | 44,48 | 44,11 | 44,62 | 0,8236 | 0,6980
172 | 162,1 | 2385 | 166 | 7,4 | 9533 | 6414 | 41,54 | 4505 | 40,13 | 8,4395 | 3,0130
1728 | 1583 | 2395 | 1664 | 74 | 9526 | 644,1 | 41,81 | 4525 | 4047 | 82379 | 2.8107
1843 | 1534 [ 2392 | 179 | 7.5 | 9202 | 640,9 | 41,01 | 42,48 | 40,48 | 3,5791 | 0,8999
2156 | 1129 [ 239 | 1987 | 74 | 884 | 649,01 | 39,13 [ 39,31 | 39,07 [ 04663 | 0,2589
2953 | 0 [ 2399 | 2362 | 83 | 7803 | 722,9 | 44,08 | 4387 | 44,18 [ 04719 | 0,6304
2483 | 101 [ 239,1 | 1689 | 7,7 | 9542 | 640,6 | 49,97 | 52,97 | 49,10 [ 6,0079 | 13515
248 | 101 [ 2399 [ 169,1 | 7,7 | 9499 | 644,1 | 5023 | 53,14 | 49,42 | 57979 | 1,2338
2588 | 88 | 2396 | 1753 | 7,6 | 9389 | 646 | 50,5 | 52,17 | 49,74 | 33155 | 1,1062
297,1 | 409 [ 239,90 | 194 | 75 | 908,9 | 651,8 | 49,17 | 48,26 | 48,58 | 1,8484 | 0,8041
3487 | 0,1 [223,1] 2085 [ 96 | 7862 | 758,1 | 48,77 | 4835 | 48,52 | 0,8580 | 0,1158
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6. BOLUM

SONUCLAR

1) Bu calismada beton basing dayanimi Klasik YSA yontemi ve Bulanik Mantik
yontemi ile hesaplanmistir. Daha sonra ise Klasik YSA ve Bulanik Mantik
yontemi ile hesapladigimiz sonuglar1 gercek verilerimiz ile ve birbirleriyle
karsilagtirdik. Bu c¢alismada Klasik YSA ile bulunan simiilasyon
degerlerinden en 1yisi % 97.1152 dogruluk orani ile Bulanik Mantik ile
bulunan simiilasyon degerlerinden en iyisi ise % 98,49705 dogruluk orani ile

bulunmustur.

2) Yaptigimiz ¢aligmalarda Klasik YSA ve Bulanik mantik ile buldugumuz

sonuglardan en 1yi sonucu Bulanik Mantik vermistir.

3) Yaptigimiz  calismada  O6grenme  kurallarmdan en 1yi  sonucu

LevenbergMarquart yontemi vermistir.
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