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ONSOZ

Yapay Sinir Aglar1 teknigi glinlimiizde bir ¢ok alanda yogun olarak kullanilmaktadir.
En basit haliyle insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden Yapay Sinir Aglari, Yapay Zeka
caligsmalari icerisinde 6nemli bir yere sahiptir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi bir bilgisayar
sistemine girilen verilerle 6grenebilme yetenegi kazandirabilmektedir. Birgok avantaji olan
ve giin gectikce gelisen bu yontemden giiniimiizde birgok alanda faydalanilmaktadir.
Ozellikle tahmin ve ongérii gibi verinin igerdigi yapinmn tanimlanmasini gerektiren
alanlarda siklikla tercih edilmektedir.

Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda Yapay Sinir Aglar1 konusu ele alinarak Cok
Katmanli Algilayict ag modeli ile birlikte Yapay Sinir Ag1 olusturulmustur. Olusturulan
Yapay Sinir Ag1 ile paralel akisli 1s1 esanjoriinde yapilan deneysel ¢aligsma sonrasinda elde
edilen veriler islenerek yapay sinir aglarmin 1s1 degistiricilerde uygulanabilirligi
arastirilmistir.

Yapilan bu ¢aligma, K.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii’ne “Yapay Sinir Aglar1 ve
Paralel Akislt Is1 Esanjorlerinde Uygulanmasi” adi altinda Yiiksek Lisans Tezi olarak
sunulmustur.

Bu yiiksek lisans tez ¢calismamda danigmanligimi yapan, degerli goriis ve katkilarim
esirgemeyen ve yol gésteren hocam Dog.Dr. Levent GUMUSEL’e, ikinci danigmanligimi
yapan hocam Prof.Dr. Orhan AYDIN’a, minnet ve tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek lisans caligmalarim esnasinda gosterdikleri yardimlar ve destekler igin,
Mak.Yiik.Miih. Murat Eray KORKMAZ’a ve Umit ORHAN basta olmak iizere tiim
calisma arkadaslarima tesekkiirti bir borg bilirim.

Ayrica her zaman yanimda olan, benden maddi ve manevi desteklerini hi¢ bir zaman

esirgemeyen aileme igtenlikle tesekkiir ederim.

Emrah AYVAZ
Trabzon 2012
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

YAPAY SINiR AGLARI ve PARALEL AKISLI ISI ESANJORLERINDE
UYGULANMASI

Emrah AYVAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi
Makina Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Levent GUMUSEL
2012, 51 Sayfa

Yapay Sinir Aglari(YSA) teknigi gilinimiizde bir ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. En basit haliyle insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden Yapay Sinir
Aglari, Yapay Zeka calismalari icerisinde Oonemli bir yere sahiptir. YSA teknigi bir
bilgisayar sistemine girilen verilerle 6grenebilme yetenegi kazandirabilmektedir. Bir¢ok
avantaji olan ve giin gectikce gelisen bu teknikten giiniimiizde bir¢cok alanda

faydalanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Yapay Sinir Aglarinin deneysel verilerden yararlanarak
paralel akisl 1s1 esanjdrlerinde uygulamasi yapilmistir. Oncelikle Yapay Sinir Aglart
teorik olarak anlatilmig, yapisindan ve temel 6grenme yontemlerinden bahsedilmistir.
Ardindan Is1 degistiricileri, 6zellikleri ve siiflandirilmasindan bahsedilmistir. Daha sonra
deneysel calismalarla 1s1 degistiricisinden elde edilen verilerden faydalanarak, Cok
Katmanli Algilayict Modeli ile olusturulan Yapay Sinir Aglar1 ile uygulamasi
gerceklestirilmistir. Bu baglamda YSA’nin 1s1 degistiricilerinde kullaniminin uygunlugu

arastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar, Paralel Akisli Ist
Esanjorleri, NeuroSolutions
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SUMMARY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND APPLICATION AT HEAT EXCHANGERS
Emrah AYVAZ

Karadeniz Technical University
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Mechanical Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Levent GUMUSEL
2012, 51 Pages

Artificial neural Networks are using in a wide variety of application fields in today’s
world. Artificial Neural Networks, which simply imitates the working method of human
brain, has an important place in artificial intelligence studies. ANN technology can bring
the ability to learn to a computer system from a specified input value. This technology is
being utilized in many fields which also brings a lot of advantages and improving day by

day.

In this paper, an artificial neural network application has been made on parallel flow heat
exchangers using experimental data. First, ANN has been explained in theory and its
structure and basic methods of learning has been mentioned. Multi-layer perceptron
model has been used for the network formed and an ANN has been modelled using the
experimental data gathered by a heat exchanger. In this concept, availability of ANN on

heat exchangers has been examined.

Key Words: Artificial Neural Network, Multi Layer Perceptron, Heat Exchanger,
NeuroSolutions
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Dogal yasamda gozlenen bir ¢ok isleyis, tarih boyunca bilim insanlarinin icatlari i¢in
esin kaynagi olmustur. Giinliik hayatta karsilasilan bir ¢ok problemin ¢6ziimii dogadaki ve
canlilardaki benzer isleyislerden esinlenerek gerceklestirilmistir.

Gegtigimiz yiizy1l ortalarindan itibaren insan beyni ve biyolojik sinir sistemleri
tizerinde yogunlasan arastirmalar, beynin ve sinir sisteminin 6grenme ve karar verme gibi
yetenekleri ve bunlarin isleyisleriyle ilgili 6nemli bilgiler elde edilmesini saglamistir. Bu
elde edilen bilgiler sadece tip alaninda degil, diger disiplinlerde de yer edinmis, kullanim
ve arastirma alanlar1 sunmustur. Bahsi gecen disiplinlerin basinda da “Yapay Zeka” yer
almaktadir. Yapay Zeka’nin giiniimiizde en yaygin olarak arastirilan dallarindan biri ise
“Yapay Sinir Aglar1”dur.

Yapay Sinir Aglari(YSA) teknigi giiniimiizde endiistriyel uygulamalar, ulastirma ve
havacilik, finans, borsa ve kredi kartlar1 uygulamalari, tip, biomedikal ve ila¢ sanayi
uygulamalari, iletisim sanayi uygulamalari vb. gibi ¢esitli alanlarda yogun olarak
kullanilmaktadir. En basit haliyle insan beyninin c¢alisma seklini taklit eden Yapay Sinir
Aglar, Yapay Zeka calismalar1 igerisinde 6nemli bir yere sahiptir. Yapay Sinir Aglari,
Ogrenebilme, yorumlayabilme, genelleme, sinirsiz sayida degisken ile calisabilme gibi
onemli bir¢ok 6zellige sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde olduk¢a dnemli avantajlara sahip
olan YSA, bu calisma kapsaminda da incelenen 6ngorii modellemesi alaninda da yogun
olarak kullanilmaktadir. Yapay Zeka’nin bir alt dalim1 olusturan Yapay Sinir Aglar
teknolojisi, dgrenebilen sistemlerin temelini olusturmaktadir. Insan beyninin temel islem
eleman1 olan noronlar1 sekilsel ve islevsel olarak taklit eden Yapay Sinir Aglari, bu yolla
biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir. Bu sekilde
insana Ozgli olan tecriibe ederek O08renme yetenegini bilgisayar ortamina tasiyabildigi
diistiniilen YSA teknigi bir bilgisayar sistemine girilen verilerle dgrenebilme yetenegi
kazandirabilmektedir. Bir ¢ok avantaji olan ve giin gectikce gelisen bu teknolojiden
giiniimiizde bir ¢ok alanda faydalanilmaktadir. Ozellikle tahmin ve 6ngdrii gibi verinin

icerdigi yapinin tanimlanmasini gerektiren alanlarda siklikla tercih edilmektedir.



1.2. Yapay Zeka

Bilgisayar sistemlerinin ortaya ¢ikmasi ve gelismelerine paralel olarak bilgisayarlarin
insan beyninin ger¢eklestirdigi faaliyetleri taklit etme c¢abasi yapay zeka kavramini ortaya
cikarmistir. Yapay zeka, insan beyninin sahip oldugu 6grenme, algilama, diisiinme ve karar
verme gibi yetilerin bilgisayar sistemleri tarafindan gerceklestirilmesi olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka kavrami ilk olarak John McCarthy tarafindan ortaya atilmis ve
bir aragtirma disiplini olarak benimsenmistir (Akpinar, 1994). Yapay zekayi, 1993 yilinda
Luger ve Stubbfield “Zeki davranislarin otomasyonu ile ilgili bilgisayar bilimleri dalidir”
seklinde, 2003 yilinda Russel ve Norvig ise “Insan gibi diisiinen, insan gibi davranan,
akilc1 diistinen ve akilc1 davranan sistemler” olarak tanimlamislardir. Giiniimiizde giderek
yayginlagan ve gelisen robot sistemlerinin gelisimindeki en biiyiik etken yapay zeka
sistemlerinin geligsmesidir.

Son yillarda bir¢ok alanda arastirilan ve kullanilan Yapay zekanin alt dallar1 olarak
“Uzman Sistemler, Bulanik Mantik, Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglar1” sayilabilir.
Uzman sistemler, belirli bir uzmanlik alaninda, gergek kisilerden derlenen bilgileri temel
alarak, zamanla kendisini gelistirebilme yetenegi de olan yazilimlardir. Bulanik Mantik,
temel olarak bulanik kiime ve alt kiimelere dayanmasina ragmen klasik kiime gdsteriminin
genisletilerek kiime {iiyelik derecelerinin de dahil edildigi matematiksel bir sistemdir.
Genetik Algoritmalar, problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli ¢oziimlerden
olusan bir ¢ozlim kiimesi lreterek biitlinsel ¢ozlim arayan yontemlerdir. Tez kapsaminda
da incelenecek olan Yapay Sinir Aglari ise insan beynindeki sinir sistemini ve hiicrelerini

taklit ederek sonug iiretebilen bilgisayar programlaridir.

1.3. Yapay Sinir Aglar

Insanlar, giinliik hayatta karsilastiklari problemleri ¢dzmek icin genel olarak
canlilarin veya doganin isleyisini incelemis ve bu dogrultuda ¢oziimler gelistirmislerdir.
Gelisen teknoloji bu incelemelerin daha ayritili bir sekilde yapilmasina olanak saglamis
bu sayede de ¢oziimii bulunamamis bircok problem ¢oziime kavusturulmustur. Boylece
insan beyninin ¢alisma prensibini temel alarak, 6grenme, yorumlama, tahmin etme gibi

insana ait birgok 6zelligin bilgisayar sistemlerine entegrasyonu miimkiin hale gelmistir.



Glintimiizde, ornekler ile 6grenebilme ve genelleme yapabilme 6zellikleri sayesinde
Yapay Sinir Aglar1 aragtirmacilar tarafindan yogun olarak tercih edilen ve arastirilan bir
alan olmustur. 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 gergeklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2006). Bir baska ifadeyle Yapay Sinir Aglarmi, insan
beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciliiyla birbirine baglanan ve
her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi
isleme yapilaridir (Elmas, 2007) seklinde de ifade edebilmek miimkiindiir.

Graupe (1997), YSA merkezi sinir sistemindeki biyolojik sinir hiicrelerini taklit
etmeye calisan yapilardir olarak ifade etmistir. Liptak (1995) ise YSA’n1 biyolojik sinir
sistemlerinin yap1 ve siire¢lerini taklit eden, karmasik problemleri ¢cozmek i¢in kullanilan
bir ara¢ olarak tanimlamistir. Haykin (2005) de YSA’ni bir sinir agi, basit islem
birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve
bunlarin kullanilmasini saglayan yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemci olarak
tanimlamistir (Yurtoglu, 2005).

Yapay Sinir Aglari, biyolojik hiicrelere benzer sekilde, birbirine hiyerarsik olarak
bagli ve paralel olarak calisabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir. Proses elemani da
denilen bu hiicrelerin birbirleri ile baglanmalari sonucu olusan aga yapay sinir agi

denmektedir (Sekil 1).

Proses elemanlari

baglantilar

Sekil 1. Bir yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel, 2006)



Yapay Sinir Aglarinin tercih edilmesinin en biiyilk nedeni kuskusuz 6grenme
ozelligidir. Bu 6zelligi sayesinde ¢oziimii karmasik olan, dogrusal veya dogrusal olmayan
problemler i¢in rahat bir sekilde ¢6ziim iiretebilmektedirler. Bununla birlikte daha énceden
goriilmemis olaylara 6grendigi veriler dogrultusunda (tecriibeleri dogrultusunda) ¢agrisim
yaparak ¢oziim lretebilmektedirler.

Cok degisik amaclar i¢in ¢ok sayida yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Yapisi,
calismasi ve iglem prensibi bakimindan farklilik gostermekle birlikte bazi ortak 6zelliklere
sahiptirler. YSA’nin temel islevi, bilgisayarlarin 6grenmesini saglamak ve olaylar
Ogrenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar verebilmesini saglamaktir. Bu islemleri
yaparken, YSA’ndaki tiim islem elemanlar1 es zamanli yani paralel olarak calistiklari i¢in
¢ok hizli ¢ikt1 tiretebilirler. YSA’nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Buna bagli olarak da hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir
ve bu oOzellik tim aga yayillmis durumdadir. Bu 6zelligi sayesinde YSA, geleneksel
programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigr diger bilgi isleme yontemlerinden
farkli olarak dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilir.
(Yurtoglu, 2005). YSA’nda bilgi diger programlarda oldugu gibi bir veri tabaninda degil
de agin baglantilarinin degerlerinde saklanir. Ayni zamanda bilgi aga yayilmis durumdadir.
Tek bir baglantinin bir anlam1 yoktur. Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin
degerini gosterir. Agin tamami, Ogrenilen olayin biitiiniinii karakterize etmektedir. YSA
insan zekast gibi Orneklerle egitilir ve Ogrenir. YSA’min olaylari, problemleri
Ogrenebilmesi i¢in o olay veya problemle ilgili olarak 6rneklerin belirlenmesi ve sisteme
gosterilmesi gerekmektedir (Kaya vd., 2005). Eger 6rnek yok ise veya bulunamiyorsa YSA
egitilemez. Bu ylizden 6rneklerin olusturulmasi ve toplanmasi yapay sinir ag1 i¢in ayri bir
oneme sahiptir. Yapay Sinir Aglarinin giivenle calistirilabilmesi i¢in 6nce egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir. Daha sonra ag, kendisine gosterilen
orneklerden yola ¢ikip genelleme yaparak gormedigi Ornekler hakkinda bilgiler
tiretebilirler. YSA’nin Ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve
siirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir. YSA bir kez egitildikten ve olaylari
ogrendikten sonra eksik, bozuk, belirsiz bilgilerle calisabilirler ve sonug tiretebilirler. YSA
cok sayida islemci elemanlarin baglantisinin paralel dagitilmis oldugu bir yapiya sahiptir
ve sahip olunan bilgi tiim aga dagitilmistir. Girig verisinde bulunacak bir hata da tiim aga

dagitilmis olacaktir. Bundan dolay1 eksik veya bozuk bilgilerle calisabilme yetenekleri



hatalara karsi daha toleransli olmalarin1 saglamaktadir. YSA sinirsiz sayida degisken ve
parametre ile calisabilir. Bu sayede de ¢ok basarili tahmin ve genel ¢oziimler
iiretebilmektedirler. Burada 6nemli olan nokta, YSA’nin sadece sayisal bilgiler ile
calisabilmesidir. Sembolik ifadelerle gosterilen bilgilerin sayisal gosterime g¢evrilip aga o

sekilde gosterilmesi gerekmektedir.

1.4. Literatiir Arastirmasi

Yapay Sinir Aglan ile ilgili ¢aligmalar1 1970 6ncesi ve sonrasi olarak incelemek
gerekmektedir. Zira 1970 yilina kadar olmaz diye diisiiniilen bir ¢ok sorun ¢oziilmiis ve bu
tarihten sonra Yapay Sinir Aglariyla ilgili yeni gelismeler baslamigtir.

1890 yilinda beynin fonksiyonlari hakkinda bilgi veren ilk eser yaymlanmistir
(James, 1890).

1943°te norofizyolog McCulloch ve mantik¢i Pitts ilk sinir ag1 modelini gelistirerek
birkag ara baglanti kurmaya c¢alistirlar. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, sadece girdi ve ¢iktilar1 olan basit bir sinir ag1 modellemislerdir.
Yapay sinir hiicreleri ile her tiirlii mantiksal ifadeyi formiiliize etmenin miimkiin oldugunu
gosterdiler (McCulloch ve Pitts, 1943).

1949 yilinda ise Hebb “Organization of Behavior” adli eserinde 6grenme ile ilgili
temel teoriyi ele almis ve bilginin baglantilarda depolanabilecegini ifade ederek, néronun
baglantilarin1 giincellemek i¢in bir 6grenme semast ortaya koymustur. Hebbian kurali
olarak bilinen bu kural, Yapay Sinir Aglarinda kullanilan bir ¢ok 6grenme kuralinin
temelini olusturmustur (Hebb, 1949).

1950°’li yillarda hizli bir gelisim gosteren bilgisayar teknolojisi iizerine c¢alisan
uzmanlar, sinir bilimcilerle temasa gegerek bu konuda calismalar yapmislardir. 1951
yilinda silikon teknolojisindeki gelismelere de bagli olarak ilk néro-bilgisayar tiretilmistir.

1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki iiretme kavrami
ortaya atilmistir. (Farley ve Clark, 1954).

1958 yilinda Frank Rosenblatt’in “Perceptron™u gelistirmesinden sonra, YSA ile
ilgili calismalar hiz kazanmistir. Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla
yapilan ¢aligsmalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip bir

ag modelidir (Rosenblatt, 1958) Bu model agirliklar1 diizelterek 6grenebilme yetenegine



sahiptir. Bu model daha sonralar1 gelistirilerek c¢ok katmanli algilayicilarin temelini
olusturmustur (Elmas, 2007).

1960 yilinda Widrow ve Hoff ADALINE (ADaptive LInear NEuron) modelini
gelistirmiglerdir ve bu model YSA’nin miihendislik uygulamalar1 i¢in baslangi¢ kabul
edilmistir (Widrow ve Hoff, 1960). Bu model Rosenblatt’in algilayict modeli ile ayni
niteliklere sahip bir model olmakla beraber 6grenme algoritmasi daha gelismis bir
modeldir (Elmas, 2007).

1969 yilinda Minsky ve Pappert tarafindan yazilan “Perceptron” isimli kitap Yapay
Sinir Aglarina dayal algilayicilarin bilimsel bir degerinin olmadigini ve dogrusal olmayan
problemlere ¢6ziim Uretemedigini iddia etmistir. Tezlerini kanitlamak igin XOR
probleminin ¢oziilememesini drnek gostermislerdir (Minsky ve Papert, 1969)

1972 yilinda farkli disiplinlerde c¢alisan elektrik miihendisi Kohonen ve
noropsikolojist Andersen c¢agrisimli bellek konusunda ¢alismalarini yayinlamislardir ve
danigsmansiz 6grenme kuralinin temelini olusturmuslardir (Kohonen, 1972; Anderson,
1972).

1982 yilinda ise Kohonen kendi kendine O6grenme nitelik haritalar1 konusundaki
calismasini yayinladi (Kohonen, 1982).

Grossberg yaptigr yaymlarla Yapay Sinir Aglarinin psikolojik mantiksalligr ve
miithendislik uygulamalarindaki kolayligini gosterdi (Grossberg, 1982).

1982 yilinda Hopfield tarafindan yayinlanan calismalar ile Yapay Sinir Aglarinin
genellestirilebilecegi ve 6zellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢éziilmesi zor olan
problemlere ¢oziim tiretilebilecegi gosterildi (Hopfield, 1982)

1987 yilinda Grossberg ve Carpenter Adaptif Rezonans Teorisini gelistirdiler ve
danismansiz 6grenme konusunda gelistirilmis en karmasik yapay sinir agimni duyurdular
(Carpenter ve Grossberg, 1987).

1980 ve 1986 yillar1 arasinda Fukushima yaptig1 yayinlarla gorsel sekil ve oriintii
tanima amagcli gelistirilmis Neocognitron modelini tanitti. Bu model danismanli 6grenme
yapan bir ag modeliydi. Caligmalar agirlikli olarak ¢ikan sonuglarin kullanilabilirligi
konusundaydi (Fukushima, 1980-1986).

1988 yilinda Rummelhart ve arkadaglar1 paralel programlama konularindaki
caligmalarin1 sonlandirtyor ve ¢ok katmanli algilayict modelinin temellerini atiyorlardi

(Rummelhart ve McClelland, 1988).



1988 yilinda Broomhead ve Lowe Radyal tabanli fonksiyonlar modelini ¢ok
katmanli algilayicilara alternatif olarak gelistirdiler. Ozellikle filtreleme problemlerine
kars1 oldukga etkili oldugu goriildii (Broomhead ve Lowe, 1988).

1988 yilinda Specht Probalistik aglari, 1991 yilinda ise Genel Regrasyon Aglarini
gelistirdi (Specth, 1988; Specth, 1991).

1990’1u yillardan giiniimiize kadar sayisizi ¢alisma ve uygulamalar gelistirilmigtir
(Elmas, 2007).

1996 yilinda Jambunathan ve arkadaslar sinir aglarini kullanarak deneysel verilerden
1s1 transfer katsayilar1 elde etmislerdir (Jambunathan vd., 1996).

2006 yilinda Yigit ve Ertung degisik deney sartlarinda bir 1s1 degistiricisinin
performansini test ederek, deneysel verileri YSA modelini egitmede kullanmislardir (Yigit
ve Ertung, 2006).

2006 yilinda Ertung ve Hosoz buharlagtirmali kondenserli bir sogutma sisteminin
performansi konusunda buldugu deneysel verileri YSA modelinde egitim ve test amaglt
kullanmuslardir (Ertung ve Hosoz, 2006).

2007 yilinda Xie ve arkadaglar1 gdvde borulu 1s1 degistiricisinde 1s1 tranferi i¢in elde
ettikler deneysel verileri YSA modelinde egitim ve test amagli kullanarak, test sonuglarinin
deneysel verilerle %2’den daha diisiik bir hata ile uyum sagladigin1 gostermislerdir (Xie
vd., 2007).

2007 yilinda Riverol ve arkadagslar1 ndral bulanik sistemler ve yapay sinir aglarini
kullanarak siit pastdrizasyonu sicakligr kontrolii konusunda ¢aligmalar yapmislardir.
Tahmin i¢in ¢ok katmanli algilayict modelini kullanmislardir (Riverol vd., 2007).

2007 yilinda Duran ve arkadaslari yapay sinir aglart yontemini kullanarak 1s1
esanjorlerinin tasarimi Oncesi maliyet analizi konusunda ¢aligmalar yapmislardir.
Calismada ¢ok katmanli algilayict modeli ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasini
kullanmiglardir. (Duran vd., 2007).

2008 yilinda Ermis, kompakt 1s1 degistiricileri iizerinde yapay sinir aglarinin
uygulanmas1 konusunda ¢alismis olup ¢ok katmanli algilayict modeli yardimiyla 1s1
transfer katsayisi, Nusselt sayist ve basing diisiisiinii tahmin etmeye calismistir (Ermis,
2008).

2009 yilinda Tan ve arkadaglar1 yapay sinir aglar1 yardimiyla 1s1 esanjorlerinin 1s1
performanslarinin modellemesini ileri beslemeli ¢ok katmanli Self-Organized Map ag

modeli ile gerceklestirmiglerdir (Tan vd., 2009).



2010 yilinda Dudzik, 1s1 esanjoriiniin ihtiyag duydugu isitict giicii tiiketiminin
hesaplanmasini yapay sinir aglari ile modellemistir. Model olarak geri yayilimli ¢ok

katmanli algilayict ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi kullanmistir (Dudzik,
2010).

1.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi, Temel Elemanlar1 ve Ozellikleri

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. YSA’m
daha iyi anlayabilmek i¢in biyolojik sinir sistemi konusunda da temel bilgilere sahip olmak

gerekmektedir.

1.5.1 Biyolojik Sinir Sistemi ve Yapay Sinir Sistemi

Yapay Sinir Aglari, insanin sinir sistemini ve hiicrelerini taklit ederek sonug
iiretebilmek lizere gelistirilmistir. Bu nedenle gerek yapisi gerekse de isleyisi olarak sinir
sistemi ve hiicreleri ile benzerlikler gostermektedir. Sinir sistemindeki hiicrelerde akis
dendritten aksona dogrudur. Dolayisi ile hiicre elemanlar1 gelen sinyalleri alir, isler, ¢ikti
sinyallerine doniistiirlir ve baglantilar yardimiyla diger sinir hiicrelerine aktarir (Sekil 2,
Sekil 3).

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun
bir karar {ireten beynin bulundugu ii¢ katmanli bir sistemdir. Alict sinirler, organizma
igerisinden ya da dig ortamlardan aldiklar1 uyarilar, elektriksel sinyallere doniistiirerek
beyne iletirler. Tepki sinirleri ise, beynin lrettigi elektriksel sinyalleri organizma ¢iktisi
olarak uygun tepkilere doniistiiriir (Yazici vd., 2007).

Sekil 2’de de goriilecegi lizere biyolojik sinir sisteminin temel iglem elemani olan
biyolojik sinir hiicresi (ndron) sinaps, akson, soma, ve dendritlerden olusur. Dendritler,
noronun kisa, agac dallar1 biciminde, gorevi hiicreye girdilerin saglanmasi olan uzantilardir
(Luger ve Stubblefield, 1989). Bir néronda yiizlerce bazen de binlerce dendrit ¢ikabilir.
Aksonlar, iglenen bilgileri ¢ikt1 olarak diger hiicreye gondermeye yarayan uzantilardir
(Winston, 1992). Bir hiicrenin birden ¢ok dendriti olmasina ragmen tek bir aksonu vardir.
Sinapslar ise sinir hiicrelerinde yer alan aksonlarin diger sinir hiicreleri veya onlarin
dendritleri iizerinde sonlanan Ozellesmis baglanti noktalaridir. Bir baska deyisle sinir

hiicrelerinin kesisim noktalaridir (Luger ve Stubblefield, 1989). Bu noktalarin gorevleri,



aksondaki elektriksel iletinin diger hiicrelere aktarilmasidir. Hiicre govdesi olarak da
adlandirilan soma ise hiicrenin yasamasii saglayan islevleri goriir. Hiicre g¢ekirdegi
denilen soma nucleus’u igerir. Burasi sinaps {iizerinden dendritler aracilifiyla gelen
sinyalleri alip isler, kendi elektriksel sinyalini olusturur ve aksonlar araciligiyla dendritlere;
dendritler araciligiyla da bir sonraki sinir hiicresinin sinapslarina gonderir. Boylece iki
hiicrenin birbirleri ile bilgi alis verisi saglanmis olur. Bir hiicreye gelen giriglerin degeri,
belirli bir esik degerine ulasmadan sinir hiicresi herhangi bir tepki iiretmez (Winston,
1992). Hiicrenin tepkisini arttirict yondeki girisler uyarici, azaltici yondeki girisler ise
Onleyici girisler olarak sdylenir ve bu etkiyi sinaps belirler. Bir bagka deyisle sinyaller
degismeden gonderilebilecegi gibi sinaps tarafindan degistirilerek de gonderilebilir. Sinaps
norondan ndrona saglanan baglantinin giiciinii arttirip azaltabilmektedir (Basheer ve

Hajmeer, 2000; Turban ve Aranson, 2001).

Dendrit (Girdi sinyallerini alw. )
( i ) Sinaps (Noronlar arasmdaki elekirokimyasal temas1 saglar.)

ot VA

Akson (Girdi sinyallerini cikcti sinyallerine ¢evirir.)

i

y

Soma
{(Girdi sinyallerini isler)

Sekil 2. Biyolojik sinir hiicresi
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Sekil 3. Biyolojik sinir hiicresi baglantilari
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Yapay Sinir Aglar1 ve hiicrelerinde de biyolojik sinir sistemi ve hiicrelerindekine

benzer bir ¢alisma gdzlemlenmektedir. Bununla birlikte hiicrelerin isleyisi de tamamen

aynidir. Dolayisi ile yapay sinir hiicresi sisteme girilen verileri ya da diger bir yapay sinir

hiicresinden aldig1 verileri isleyerek bir ¢ikt1 iiretir. Uretilen bu ¢ikt1 ya diger bir yapay

sinir hiicresine gonderilir ya da sistemden ¢ikt1 olarak elde edilir (Sekil 4, Sekil 5).

X0
W
X1 0 l
X 1
2 WO\‘
’ Toplama Transfer
Cikh Patikasi
Xn
islern Elemani
Girdiler Agirikiar (Processing Element)
Sekil 4. Yapay sinir agi hiicresi (Yurtoglu, 2005)
Baglanti
_‘Q | leuron
|II
k [}
_O —_—
—O O—
Giriz Katmam Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 5. Yapay sinir ag1 baglantilart

L
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Cikhlar



11

Biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek ortaya cikarilan Yapay Sinir Aglarini
olusturan elemanlar itibari ile de benzerlik gostermektedirler. Buna gore biyolojik sinir
hiicresi elemanlar1 ile yapay sinir hiicresinde bulunan ve ayni gorevi yiiriiten elemanlar

Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Biyolojik sinir agi ile yapay sinir agi arasindaki benzerlikler (Cetin, 2007)

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Sinir (Diigiim, Islem Elemant)
Sinaps Sinirler aras1 Baglant1 Agirliklart
Dentrit Toplama Islevi
Hiicre Govdesi (Soma) Aktivasyon Islevi
Akson Yapay Sinir Cikis1

1.5.2 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Ozellikleri

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiklerinde ag (network) olarak
adlandirilirlar ve boyle bir grupta binlerce néron (hiicre) bulunur. Yapay noronlarin
birbirleriyle baglantilar araciliiyla bir araya gelmeleri yapay sinir agin1 olusturmaktadir.
Yapay Sinir Aglarini olusturan ve ayni gorevi listlenen hiicrelerin ayni1 dogrultuda bir araya
gelmeleri sayesinde katmanlar olusmaktadir. Yapay Sinir Aglar, giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olmak {izere 3 katmandan meydana gelmektedir.

Sekil 6°da ornegi gosterildigi gibi girdi katmaninda yer alan proses elemanlar: dig
diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara gonderirler. Bazi aglarda girdi katmaninda
herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Gizli katman olarak da adlandirilan ara katmanda ise
girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilir. YSA’nda bilginin
islenmesi bu ara katmanda gerceklestirilir. Bir agin birden fazla ara katmani olabilir. Cikt1
katmanindaki proses elemanlar1 ise ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi
katmanindan gelen 6rnek seti i¢in iiretmesi gereken ¢iktiy iiretir ve iiretilen bu ¢iktiyr dig

diinyaya veya bir sonraki yapay sinir hiicresine génderir.
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Baglantilar
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T Proses elemanlari
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Girdi katmani Ara katman Cikt1 katmani

Sekil 6. Bir yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel, 2006)

Sinir sisteminde oldugu gibi Yapay Sinir Aglarinda da birgok hiicre bulunmaktadir.

Bununla birlikte yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi bir¢cok

bilesenden olusmaktadir. Yapay sinir hiicrelerini olusturan ve temel olarak sayilabilecek 5

bilesen bulunmaktadir. Bu bilesenler ve gorevleri asagidaki gibidir:

Girigler: Dig ortamdan ya da diger hiicrelerden yapay sinir hiicresine gelen
bilgilerdir. D1s ortamdan veya diger yapay sinir hiicrelerinden gelen bilgiler agin
ogrenmesi amaclhdir. Aga gelen her bir giris degerlerinin agirligi bulunmaktadir.
Giris degerlerinin agirhigr aga girilen diger verilere gore Onemini yansitir.
Dolayzsi ile agirlikla paralel olarak iiretilen tepki degismektedir (Ekinci, 2008).
Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve hiicre lizerindeki
etkisini gostermektedir. Yapay sinir ag1 igerisindeki tim girdilerin agirliklari
mevcuttur. Agirliklar, yapay sinir hiicresine giren bilginin agin iiretecegi ¢iktiya
(tepki) etkisini gostermektedir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur.
Toplama fonksiyonunda genellikle agirlikli toplam kullanilir. Agirlikli toplam,
girdilerin, agirliklar1 ile ¢arpilmasi ile bulunur (Burmaoglu, 2009). Kullanilan ag

yapisina gore degisik toplama fonksiyonlart (maksimum, minimum, g¢arpim,
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cogunluk, toplam, kiimiilatif toplam) kullanilabilir. Bu fonksiyonlarin se¢ilmesi
tamamen deneme yanilma yolu ile yapilmaktadir.

=  Etkinlik (Aktivasyon) Fonksiyonu: Hiicreye toplama fonksiyonundan gelen net
girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik {retecegi c¢iktiyr belirler.
Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayisinin nedeni ise girdi ve ¢iktinin bu tip fonksiyonlarda dogrusal
olmamasidir. Aktivasyon fonksiyonunu kullanic1 belirlemektedir. Fakat
fonksiyon belirlenirken yapay sinir aginin verileri ve neyi 6grenmesi istendigi de
g0z onilinde bulundurulur.

» Cikis (Cikt1): Etkinlik fonksiyonunun sonucu olarak elde edilen degerdir. Bu
deger dis diinyaya veya bir sonraki yapay sinir hiicresine girdi olarak
verilmektedir. Yapay sinir hiicrelerinin birden fazla girdisi olmasina ragmen

cikis degeri tektir.

1.5.3 Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay Sinir Aglari, ¢ok sayida yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile
olugmaktadirlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapis1 agin yapisini belirler.
Yapay sinir hiicrelerinin nasil bir araya getirilecegi ise agin 6grenecegi bilginin tiiriine gore
degiskenlik gostermektedir. Dolayist ile Yapay Sinir Aglar1 yapilarma ve o6grenme

algoritmalarina gore siniflandirilirlar. Bu siniflandirma Tablo 2°de gosterilmektedir.

Tablo 2. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

Mimari Yapilarina gore YSA Ogrenme Yaklasimlarina gore YSA
Geri Beslemeli Danismanli Ogrenme
Ileri Beslemeli Danismansiz Ogrenme
Destekleyici Ogrenme

YSA, Tablo 2°de gosterildigi gibi yapilarma gore Ileri Beslemeli (Feedforward)
Aglar ve Geri Beslemeli (Feedback) Aglar olmak iizere iki sekilde siniflandirilabilir.
Ileri beslemeli bir agda proses elemanm genellikle katmanlara ayrilmigtir. Isaretler,

girdi katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonli baglantilarla iletilir. Proses eleman1 bir
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katmandan diger katmana baglanti kurarken ayni katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz
(Sekil 7). Ileri beslemeli aglara &rnek olarak Multi Layer Perceptron (MLP) ve Linear
Vector Quantization (LVQ) aglar verilebilir. Bu tip aglarin en popiiler olan1 ise MLP’dir
(Goktepe vd., 2005). Ileri beslemeli YSA’nda hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve
bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglart bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak
verilir. Girdi katmani, dig ortamdan aldig1 bilgiyi hi¢ degistirmeden ara katmana iletir.
Bilgi, ara katman ve ¢ikt1 katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir.

Geri beslemeli YSA’nda ise ¢ikt1 ve ara katmanlardaki ¢ikislarin giris birimlerine
veya onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapis1 vardir (Oztemel, 2006). Boylece
girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur (Sekil 8). Bu tiir aglarin dinamik
hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de 6nceki girisleri yansitir (Goktepe
vd., 2005). Bundan dolay1 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalarinda kullanilirlar. Bu tiir
aglara ornek olarak Hopfield, Self Organized Map (SOM), Elman ve Jordan aglari
verilebilir.

Ileri beslemeli aglarda gecikme yoktur ve islem girislerden ¢ikislara dogru ilerler.
Cikis degerleri 0greticiden alinan istenen ¢ikis degerleriyle karsilastirilarak bir hata sinyali
elde edilerek ag agirliklar1 gilincellenir (Kilig, 2007). Geri beslemeli aglarda ise tipki
kontrol uygulamalarinda oldugu gibi gecikmeler s6z konusudur. (Kilig, 2007).

HATMAN 0 HATMAR 1 HATMAN 2 MATMARNS
(GIRIS KATMAN) (GIKIS KATMAN

GIZL KATMANLAR

Sekil 7. Ileri beslemeli ag 6rnegi (Mehrotra vd., 1997)



Oz
\;QH
%)

Sekil 8. Geri beslemeli ag 6rnegi (Kaya vd., 2005)

Ogrenme olarak ifade edilen durumu gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida
meydana getirdigi davramis degisikligi olarak tanimlayabiliriz. YSA’nda genel olarak
Danismanli (Ogretmenli), Damismansiz (Ogretmensiz) ve Destekleyici Ogrenme olmak
izere li¢ 6grenme metodundan s6z etmek miimkiindir.

Danigmanli 6grenmede aga ornek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Bu 6grenmede agin
irettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve amag bu hatay1 en
aza indirgeyebilmektir. Bu nedenle de baglantilarin agirliklart en uygun ¢ikist verecek
sekilde stirekli degistirilir. Sekil 9°da danismanli 6§renme yapisi goriilmektedir. Widrow-
Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen

genellestirilmis delta kurali veya geri besleme (back propagation) algoritmasi danigmanlt

O0grenme algoritmasina drnek gosterilebilir.
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Gergelk cikag

Istenilen cikag l".-'r-

Sekil 9. Danigsmanli 6grenme 6rnegi (Goral, 2007)

Danismansiz 6grenmede algoritmasinda ise aga sadece girdiler verilir. Agin ulagmasi
gereken hedef ¢iktilar verilmez. Girise verilen 6rneklerden elde edilen ¢ikis bilgisine gore
ag smiflandirma kurallarimi kendi kendine gelistirir. Grossberg tarafindan gelistirilen
Adaptif Rezonans Teori (ART) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM 06grenme

kuralinin kullanildig1 danigmansiz 6grenme algoritmasi Sekil 10°da goriilmektedir.

ercek cilog
y(t)

(L)

Sekil 10. Danismansiz 6grenme 6rnegi (Goral, 2007)

Bazi durumlarda aga ¢iktinin ne oldugunu vermek miimkiin olmayabilir. Buna karsin

agin iretmis oldugu ciktilarin dogru veya yanlis oldugu belirtilebilmektedir. Destekleyici
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O6grenme yontemi danigmanli 6grenme yontemiyle bu noktada benzerlik gostermektedir.
Burada direkt olarak hedeflenen ¢iktiyr vermek yerine, agin ¢iktilarinin ne derece dogru
oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir. Ozellikle optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin tercih edilen Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltmann Kurali veya GA
destekleyici 6grenme algoritmasina ornek gosterilebilir. Destekleyici algoritma, Sekil

11°de gortilmektedir.

Cretcel qilaz

Wit

Flritike II{“"JIE T akoviye
Izaretler Fare igareti

Sekil 11. Destekleyici 6grenme 6rnegi (Goral, 2007)

1.6. Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi, Test Edilmesi ve Problem Coziimii

Sinir sisteminde oldugu gibi YSA da dis ortamdan aga gelen bilgileri toplayarak
aktivasyon fonksiyonuna gonderir. Aktivasyon fonksiyonu gelen bilgiler 151ginda bir tepki
tiretir ve aga ¢ikt1 olarak gonderir. Sisteme ¢ikt1 olarak gonderilen deger ile ¢ikti olmasi
beklenen deger arasindaki fark hata olarak degerlendirilir. Agin daha diizgiin sonuglar
vermesi i¢in yani hata degerlerinin minimum degere sahip olmasi i¢in aga giris yapan ve
sonuca etki eden verilerin agirliklar1 degistirilmesi yolu izlenir. Agirliklar her bir ¢evrimde
yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir. Eger yapay sinir agi verilen giris degerleri
neticesinde agin tlretmis oldugu cikti ile istenilen ¢ikt1 Ortligiiyor ise agirlik degerleri
saklanir. Agirliklarin degistirilip istenilen degere ulasilmaya calisilan bu siire¢ agin
egitilmesi olarak adlandirilir.

YSA egitimindeki 6nemli noktalardan biri egitimi saglayacak olan egitim kiimesinin
secilmesidir. Egitim kiimesinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi her zaman i¢in egitimin daha dogru

olacagi anlamina gelmez. Egitim kiimesi olusturulurken birbirine yakin bilgilerden ziyade,
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az miktarda da olsa birbirinden farkli ve bagimsiz bilgilerin seg¢ilmesi daha verimli bir
egitim saglar (Sirdas vd., 2001).

Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once verilmeyen girigler verilip, sinir agi
cikisiyla gercek cikisa yaklagiminin incelendigi test siireci baglatilir. Eger yeni verilen
orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir ag1 problemi 6grenmis demektir. Sinir agina verilen
ornek sayisi optimum degerden fazla ise sinir ag1 problemi 6grenmemis, ezberlemistir.
Genelde eldeki orneklerin %80°1 aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan %20’lik
kisim verilip agin davranisi incelenir, diger bir deyisle ag test edilir (Koca, 2006).

Yapay Sinir Aglart ile bulunan ¢6ziimler her zaman ig¢in en iyi ¢oziimlerdir
denilemez. YSA, belli bir hata degeri kabul edilerek bu hataya gore ¢oziimler iretir. Farkli
bir ag modeli veya parametrelerde yapilacak bir degisiklik sonucunda belki de ag ¢cok daha
1yi bir sonug iiretebilir. Hata toleransi igerisinde kalmak kaydiyla YSA, en iy1 ¢6ziimiin

disinda kalan yerel ¢oziimleri de ¢6ziim olarak kabul eder.

1.7. Yapay Sinir Aglarimin Kullanim Alanlar:

Yapay Sinir Aglar1 baglica siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak
tizere pek cok alanda kullanilmaktadir. Giiniimiizde basarili 6rnekler goz oniine alindiginda
Yapay Sinir Aglart ¢ok boyutlu, giiriiltili, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu,
matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigr sadece Orneklerin var oldugu
durumlarda yaygin ve etkin olarak kullanilmaktadirlar (Vural, 2008). Yapay Sinir
Aglarinin kullanildig1 alanlar asagida 6zet olarak verilmistir.

Miihendislik Bilimleri: Yapay Sinir Aglari, goriintii ve ses tanima ile tahmin ve
kestirim gibi amaclarla miihendislik alaninda sik¢a kullanilan araclardan biridir.

Bankacilik, Finans ve Ekonomi Alani: Yapay Sinir Aglari, menkul kiymet gelecek
deger tahmini, kredi uygulamalar1 gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi miiracaat
degerlendirilmesi, blitce yatirim tahminleri gibi amaglarla bankacilik, finans ve ekonomi
alanlarinda kullanilan araglardan biridir.

Ariza Analizi ve Tespiti: Yapay Sinir Aglari, makinelerde, ugaklarda ya da
bilesenlerinde, biitiinlesik devrelerinde ariza analizinde kullanilan araglardan biridir.

Tip Alani: Yapay Sinir Aglari, tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi,
protez tasarimi, transplantasyon zamanlarmin optimizasyonu, hastanelerde giderlerin

optimizasyonu gibi alanlarda kullanilmaktadirlar.
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Savunma Sanayi ve Giivenlik Sistemleri: Yapay Sinir Aglari, silahlarin otomasyonu
ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi, giiriiltii
Onleme, parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz eslestirme gibi
alanlarda kullanilmaktadirlar.

Haberlesme: Yapay Sinir Aglari, goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma
servisleri, konugmalarin ger¢ek zamanda ¢evirisi gibi alanlarda kullanilmaktadirlar.

Uretim: Yapay Sinir Aglar, iiretim sistemlerinin optimizasyonu, {iriin analizi ve
tasarimi, uriinlerin kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim analizi gibi alanlarda
kullanilan araglardan biridir.

Otomasyon ve Kontrol: Yapay Sinir Aglari, ucaklarda otomatik pilot sistemi
otomasyonu, ulagim araclarinda otomatik yol bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii,
dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicli sistemlerin kontrolii gibi

yaygin uygulama alanlar1 bulmustur (Bahadir, 2008).

1.8. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

1.8.1 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Bir onceki bolimde de anlatildigi tizere pek ¢ok alanda kullanilan Yapay Sinir
Aglarimin temel olarak adi1 gegen sistemlere sagladigi avantajlar asagida siralanmaigtir:

* Yapay Sinir Aglar1 makine 6grenmesi gerceklestirebilirler. Yapay Sinir Aglari,
Yapay Zeka’nin bir alt alan1 olmakla birlikte Ornekler ile bilgisayarlar
egitilebilmesi en biiyiikk oOzelliklerinden biridir. Bu 6zellik sayesinde
ogrenmedikleri fakat benzer olaylar karsisinda mantikli sonuglar verebilirler.

* Bilgi isleme yontemleri geleneksel programlamadan farklidir. Bu nedenle
geleneksel programlamanin getirdigi birgcok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir.

» Bilgiler agin tamaminda saklanir. Giiniimiizde programlarin kullandigi veri
tabanlarmin aksine ag 6grendigi verileri agirliklarda saklar. Bilgilerin tutulmasi
icin herhangi bir diizen bulunmamaktadir.

» Ornekleri kullanarak Ogrenirler. Yapay Sinir Aglarinin 6grenebilmesi igin
orneklerin belirlenmesi, bu orneklerin aga gosterilerek istenilen ¢iktilara gore
agm egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi, segilen ornekler ile dogru

orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar tiretebilir.
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* Daha 6nce goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Yapay Sinir Aglari
egitimleri sirasinda verilen Orneklerden genellemeler c¢ikarirlar ve bu
genellemeler ile yeni 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.

= Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler. Yapay Sinir Aglarinin degisik
sistem ve uygulamalarda denenmesi ve kullanilmasi sonucunda algilamaya
yonelik alanlarda biiyiik basarilar sagladiklar1 goriilmiistiir.

» Oriintii iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler. Yapay Sinir Aglar
kendilerine Ornekler halinde verilen Oriintiileri kendisi veya digerleri ile
iliskilendirebilir. Ayrica kendisine verilen oOrneklerin kiimelenmesi ile bir
sonraki verinin hangi kiimeye dahil olacagina karar verilmesi konusunda
kullanilabilirler.

= Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri igeren oriintiiler verildiginde
eksik bilgilerin tamamlanmasi konusunda basarilidirlar.

» Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. Yapay Sinir
Aglar1 aga verilen bilgiler 151¢1nda kendi kendilerini egitebilirler.

= Eksik bilgi ile ¢aligabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine Yapay Sinir
Aglan egitildikten sonra veriler eksik bilgi igerse dahi, cikti iiretebilirler. Aga
eksik bilgi verilmesi sonucu bilginin agdaki etkinligine (agirligina) goére agin
performansi degiskenlik gosterir.

* Hata toleransina sahiptirler. Yapay Sinir Aglar1 eksik bilgilerle ve baz1 hiicreleri
bozulsa dahi ¢aligsabilmeleri, onlar1 hatalara kars1 toleransli yapar.

» Dagitik bellege sahiptirler. Yapay Sinir Aglarinda bilgi aga dagilmis bir sekilde
tutulur. Hiicrelerin baglant1 ve agirlik dereceleri agin bilgisini gosterir.

= Paralel calismaktadirlar: Agi olusturan yapay sinirler paralel ¢alisirlar. Bu
ozellikleri sayesinde hizli ¢aligmaktadirlar. Ag1 olusturan yapay sinir hiicreleri
birbirlerine paralel ¢alistirildigr i¢in herhangi birindeki olusabilecek hata veya

yavaslik sistemin ¢alismasina ¢ok fazla etki etmez.
1.8.2 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari
Yapay Sinir Aglarinin avantajlarinin bulunmasi yaninda dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin tercih edilmemesinde etken olan baslica dezavantajlar asagida

siralanmastir.
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» Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. Yapay Sinir Aglarinin
probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis bir kural yoktur.
Uygun ag yapist kullanicinin deneyimi ile ve deneme yanilma yoluyla
belirlenmektedir.

* Agmn parametre degerlerinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. Yapay Sinir
Aglarinda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayis1 gibi parametrelerin
belirlenmesinde belirli bir kural yoktur. Her problem igin farklilik gostermekle
birlikte kullanicinin deneyimi bu parametrelerin se¢ciminde etken olmaktadir.

= Ogrenilecek problemin aga gdsterimi dnemli bir problemdir. Yapay Sinir Aglart
sayisal bilgiler ile calistiklar igin aga Ogretilecek ve ¢iktisi istenilecek bilgilerin
sayisal halde verilmesi ya da sayisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir.

* Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iligkin belli bir yontem yoktur.
Agin Ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin
tamamlandigr anlamma gelmektedir. Bu hata degerini belirlemek kullaniciya
diismektedir.

* Agm davranislart agiklanamamaktadir. Bu sorun Yapay Sinir Aglarmin en
onemli sorunudur. Yapay sinir agi1 bir probleme ¢dziim irettigi zaman, bunun

neden ve nasil olduguna iliskin bir ipucu vermez.

1.9. Is1 Degistiricileri

Endiistri uygulamalarinin en énemli ve en ¢ok karsilasilan islemlerinden birisi, farkli
sicakliklardaki iki veya daha fazla akigskan arasindaki 1s1 degisimidir. Akiskanlar arasindaki
151 degisimini saglayan bu diizeneklere 1s1 degistirici ad1 verilir. Cok genis uygulama alani
bulunan 1s1 degistiricileri kullanilacaklar1 yerlere gore degisik sekillerde, boyutlarda,
tiplerde ve 1s1l performanslarda olabilirler. Gliniimiizde 1s1 degistiriciler, 1sitma, sogutma,
iklimlendirme tesisatlarinda, alternatif enerji kaynaklarimin kullanilmasinda, atik geri
kazaniminda, elektronik cihazlarda, termik santrallerde, kimyasal islemlerde vb. alanlarda

kendilerine yer bulmaktadirlar.
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1.9.1. Is1 Degistiricilerin Siniflandirilmasi

Is1 degistiriciler uygulanacaklar1 alanlara gore tasarlanmakta ve kullanilmaktadirlar.
Bu nedenle 1s1 degistiriciler, transfer yilizeyine, konstriiksiyon geometrisine, gecis
mekanizmasina, akiskan sayisina, akis pozisyonlarina ve dolayisi ile uygulama alanlarina
gore siniflandirilirlar. Is1 degistiricilerinin adi gecen degiskenlere gore siniflandirilmast su

sekildedir;

Is1 Degisim Sekline Gore Siniflama
Akiskanlarin dogrudan temasli oldugu 1s1 degistiricileri
Akiskanlar arasinda dogrudan temasin olmadigi 1s1 degistiricileri
Is1 Gegisi Yiizeyinin Is1 Gegisi Hacmine Oranina Gore Siniflama (Kompaktlik)
Kompakt olmayan 1s1 degistiricileri
Kompakt 1s1 degistiricileri
Akiskan Sayisina Gore Siniflama
Iki akiskanl
Ug akiskanli
Cok Akiskanhi
Is1 Gegisi Mekanizmasina Gore Siniflama
Iki tarafta da tek fazli akis
Bir tarafta tek fazli, diger tarafta ¢ift fazli akis
Iki tarafta da ¢ift fazli akis
Tasimimla ve 1s1nimla 151 gegisi
Konstriiksiyon Ozeliklerine Gére Siniflama
Borulu 1s1 degistiricileri
Diiz borulu 1s1 degistiricileri
Spiral borulu 1s1 degistiricileri
Govde borulu 1s1 degistiricileri
Levhal1 1s1 degistiricileri
Contal1 levhali 1s1 degistiricileri
Spiral levhali 1s1 degistiricileri
Lamelli 1s1 degistiricileri

Kanatlh yiizeyli 1s1 degistiricileri
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Levhali kanatli 1s1 degistiricileri
Borulu kanatli 1s1 degistiricileri
Rejeneratif 1s1 degistiricileri
Sabit dolgu maddeli rejeneratorler
Doner dolgu maddeli rejeneratorler
Karistirmali Kaplar
Akima Gore Siniflama
Tek gecisli 1s1 degistiricileri
Paralel akimli 1s1 degistiricileri
Ters akimli 1s1 degistiricileri
Capraz akimli 1s1 degistiricileri
Cok gecisli 1s1 degistiricileri
Capraz-ters ve ¢apraz-paralel akimli 1s1 degistiricileri
Cok gecisli govde-borulu 1s1 degistiricileri

n adet paralel levha gecisli 1s1 degistiricileri

1.9.1.1. Is1 Degisim Sekline Gore Simiflandirma

Is1 degistiricileri, akiskanlar arasinda veya kati cisimlerle bir akigkan arasinda
dogrudan veya dolayli temasli olmasina gore ikiye ayrilir (Genceli, 1983). Dogrudan
temasl 1s1 degistiricilerde akiskanlar aralarinda bir malzeme ile ayrilmadan temas ederek
151 transfer islemlerini gerceklestirir. Fakat ara malzeme yerine akiskanlarin birbirleri ile
karismaz tiirden olmasi tek sinirlamadir. iki farkli sicakliktaki akiskanin temasa getirildigi
sistemlerde, genellikle akiskanlardan birisi gaz, digeri ise buharlasma basinci kiigiik olan
bir sividir. Sogutma kuleleri bu tip 1s1 degistiricilere 6rnek olarak gosterilebilir. Arasinda
dogrudan temasin olmadigi 1s1 degistiricileri akiskanlarin birbirleri ile temas1 araya bir
yiizey koyularak saglanir. Is1 transferi ise once sicak akigkandan ara yiizeye daha sonra da
ara yilizeyden soguk akiskana olacak sekilde gerceklesir. Is1 transferi gergeklesirken sicak

ve soguk akiskanlar ayni anda akarlar ve birbirlerine karismazlar.
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1.9.1.2. Is1 Gegisi Yiizeyinin Is1 Gec¢isi Hacmine Oranina Gore Siniflandirma

Bu siniflama kompakt olan ve kompakt olmayan 1s1 degistirici olarak ikiye ayrilir. Is1
degistiricinin ylizey alaninin 1s1 degistiricinin hacmine orani () 700 m?/m® bliyiik ise
kompakt, kiigiik ise kompakt olmayan olarak smiflandirilir (Genceli, 1983). Sekil 12°de

ornek bir kompakt 1s1 degistiricisi gosterilmektedir.

Sekil 12. Kompakt 1s1 degistirici

1.9.1.3. Akiskan Sayisina Gore Siiflandirma

Giiniimiizde kullanilan 1s1 degistiricilerin biiyiik bir kismu iki akiskanhdir. Ug
akigskanli 1s1 degistiricileri ¢ok da az olsa hidrojen sivilastirma, amonyak sentezi,
saflastirma gibi kimyasal islemlerde uygulama alani bulmaktadir. Ug ve ¢ok bilesenli 1s1

degistiricilerinin tasarimi ve analizleri olduk¢a karmasiktir (Genceli, 1983).

1.9.1.4. Is1 Ge¢isi Mekanizmasina Gore Siniflandirma

Iki tarafta da tek fazl akus, bir tarafta tek fazli diger tarafta cift fazl akis, iki tarafta

da ¢ift fazli akis, tasinimla ve 1s1nimla beraber 1s1 gegisi olmak tlizere dorde ayrilir.
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1.9.1.5. Konstriiksiyona Gore Simiflandirma

Is1 degistiriciler tasarimlarina gore bese ayrilirlar. Is1 degistiricilerin kullanilacaklar
yere gore ve elde edilmek istenilen sicaklik farkina gore degisik geometriler kullanilirlar.
Konstriikksiyonlarina gore 1s1  degistiricileri, borulu 1s1 degistiricileri, levhali 1s1
degistiricileri, kanatli yiizeyli 1s1 degistiricileri, rejeneratif 1s1 degistiricileri, karistirmali
kaplarda 1s1 degistiricileri olmak tlizere siniflandirilirlar.

Kanatli yilizeyli 1s1 degistiricileri ana 1s1 transfer yiizeyinde (boru veya levha)
kanatlarin veya diger ilave ¢ikintilarin 1s1 transfer ylizeyini artirmak amaciyla kullanildig
1s1 degistiricileridir. Gaz tarafindaki 1s1 transfer katsayisi, sivi tarafindakinden daha diisiik
oldugu icin kanatli 1s1 transfer ylizeyleri genelde gaz tarafinda kullanilirlar (Genceli, 1983).

Levhali 1s1 degistiricileri oluklu kanatlar arasina sikistirilmis olan yassi ince metal
levhalarla ayrilmistir. Bu ylizey diiz veya dalgali olabilir. Borulu tip gibi yiiksek basing ve
sicaklikta kullanilamazlar.

Rejeneratif 1s1 degistiricileri 1sinin depolanarak transfer edildigi 1s1 degistiricileridir.
Is1 gecisi dolaylhidir. Yiiksek firinlarda, cam fabrikalarinda, Gaz tiirbinleri ve tasitlarda
kullanim alan1 bulmaktadirlar.

Karigtirmali kaplar, 6zellikle aralikli ¢alisan 1sitma ve sogutma islemlerinde ¢ok
kullanilan cihazlardir. Karistirict kaplar i¢indeki akiskanlar ya dis ylizeyinden ceket tipi ya
da kap i¢ine yerlestirilen serpantinler yardimiyla isitabilir veya sogutabilirler (Genceli,
1983).

Tez kapsaminda incelenecek olan 1s1 degistiricisi diiz borulu 1s1 degistiricisidir. Bu 1s1
degistiricilerinde akigkanlardan biri borunun i¢inde diger akiskan ise borunun disinda
paralel veya zit yonde akar. Sistem ayni eksenli iki borudan meydana gelmektedir ve en
basit 1s1 degistirici tipidir (Genceli, 1983). Sekil 13’te diiz borulu 1s1 degistiricisi sematik

olarak gosterilmistir.



Sekil 13. Diiz Borulu Is1 Degistiricisi

1.9.1.6. Akima Gore Siniflandirma

Is1 degistiricilerinde akiskanin degisik sekillerde diizenlenmesi ortalama logaritmik
sicaklik farkina, etkenlige ve 1s1l gerilmelere ¢ok etki eder (Genceli, 1983).

Akis sekline gore siniflandirma tek gecisli ve ¢ok gecisli olarak iki ana grupta
toplanabilir. Cok gecisli halde iki akigskan birbirleri ile birkag¢ kere gecisir. Tek gecisli
halde iki akigkan 1s1 degistiricisi boyunca birbirleri ile yalniz bir kere gegisir.

Capraz akish, paralel akish ve ters akigshh olmak {izere ise 3 alt grupta incelenir.
Capraz akish 1s1 degistiricisinde akiskanlardan biri 1s1 transferi yilizeyi boyunca ve diger
akiskanin akis yoluna dik olacak sekilde akar. Akiskanlar 1s1 degistiricisi i¢inde ilerlerken
kendisi ile karigabilir veya karismayabilir. Is1 gecisi bakimindan capraz akish 1s1
degistiricilerinin etkenligi paralel akish ve ters akisli 1s1 degistiricilerinin etkenliklerinin
arasindadir. Imalat kolayligi nedeniyle pratikte kompakt 1s1 degistiricilerinin biiyiik
cogunlugu capraz akish olarak yapilir.

Ters akish 1s1 degistiricisinde, akiskanlar 1s1 degistiricisinde birbirlerine gore ters
olarak akar. Ters akisli 1s1 degistiricilerinde ortalama logaritmik sicaklik farki, diger biitiin
akis diizenlemelerinden daha biiyliktiir. Diger 1s1 degistiricilerine gére daha kompakt bir
yapiya sahip olmalarina karsin, pratikteki imalat giigliikleri ve 1s11 gerilmeler nedeniyle
bircok uygulamada ters akisl 1s1 degistiricileri tercih edilmeyebilir (Ceteci 1999).

Tez kapsaminda incelenecek olan borulu 1s1 degistiricisi paralel akislt 1s1
degistiricisidir. Bu tipteki 1s1 degistiricisinde, akiskanlar 1s1 degistiricisinin bir ucundan
girip aynit dogrultuda akarlar ve 1s1 degistiricisinin diger ucundan ¢ikarlar. Isil gerilmelerin

istenmedigi durumlarda tercih edilir.
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Cok gecisli 1s1 degistiricisi i¢inde degisik sekillerde pes pese seri halde diizenlenerek
cok gecisli tipler elde edilebilir. Cok gecisli 1s1 degistiricilerinin en biiyiik {istinliigi 1s1
degistiricisi etkenligini artirmaktir. Cok gecisli 1s1 degistiricileri kanath yiizeylerde, gévde-
boru tiplerinde ve levhali tiplerde degisik diizenlemelerde imal edilebilir (Ceteci, 1999).

1.10. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez calismasi kapsaminda Yapay Sinir Aglarn teorik ve uygulamali olarak
incelenmistir. Tezin ilk bdliimiinde Yapay Zeka kavramindan, Yapay Sinir Agi
kavramindan, biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinden, YSA’nin yapisindan ve calisma
sisteminden bahsedilmistir. Ayrica YSA smiflandirilmis, ¢esitli 6grenme algoritmalar1 ve
ag modelleri siralanmistir. YSA’nin 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari, kullanim
alanlarindan bahsedilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan ve uygulamalardan
bahsedilmistir. Tez kapsaminda uygulamasi yapilacak olan 1s1 degistiricilerinden
bahsedilmis, se¢ilen Cok Katmanli Algilayict modelinden s6z edilmistir. Problemin
¢Oziimii i¢in olusturulan yapay sinir agmin detayli aciklamasi yapilmistir. Ayrica YSA
olusturulurken kullanilan yazilim da genel olarak tanitilmistir.

Ucgiincii ve dordiincii boliimlerde ise yapilan uygulamadan elde edilen sonuglar
bulgular boliimiinde aciklanmis, irdeleme boliimiinde de grafiklerle izah edilmistir.

Besinci boliimde tez c¢alismasindan ¢ikarilan sonuglar degerlendirilerek, altinci
boliimde bundan sonra yapilacak caligmalara yonelik olarak yorum ve tavsiyelerde
bulunulmustur.

Tezin amaci giinimiizde ¢esitli miithendislik alanlarinda da kullanilan yapay sinir
aglarmin 1s1 degistiricilerinde de kullaniminin uygun olup olmadigini aragtirmaktir. Tezde
olusturulan model yardimiyla ¢ikis verileri tahmin edilerek deneysel ¢alismalara gerek

kalmayarak zaman kayiplarinin 6niine gegilecektir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Tez kapsaminda gergeklestirilen ¢alismalarin basinda deneysel olarak paralel akish
151 degistiricisi kullanilarak degisik giris degerlerinde ¢iktilar elde edilmis, ardindan elde
edilen veri setleri vasitasi ile Yapay Sinir Aginin egitimi ve testi gerceklestirilmistir.
Ardindan giris veya ¢ikis degerleri verilerek sistemin eksik verilerini agin tamamlayip
tamamlayamadig1 ve hata degerleri 6l¢iilmiistiir. Bu sayede deney sonuglar1 ve Yapay Sinir

Aginin ne 6l¢iide birbirine yaklastigi gézlemlenmistir.

Tez kapsaminda deneylerin gergeklestirildigi 1s1 degistiricisinde iki akiskan
bulunmaktadir. Sistemde sicak akigkan olarak 1s1 transfer yagi, soguk akiskan olarak da
sebeke suyu kullanilmaktadir. Bu sistemde sicak olan yag ve soguk olan sebeke suyu
birbirine paralel olarak akmaktadirlar. Yagin sistemde dolagsmasimin saglanmasi igin
sistemde kiigiik bir pompa bulunmaktadir. Bu pompa ii¢ ayr1 hizda calisabilmektedir.
Sistemde yag tankin icerisinde bulunmakta, su ise sebeke muslugundan saglanmaktadir.
Suyun debisi bir rotametre yardimiyla 6l¢iilmektedir. Yagin debisi ise pompanin ¢alisma
hiz1 degistirilerek veya 1s1 degistiricisinde yer alan yag kontrol vanasi yardimiyla
degistirilebilmektedir. Yag debisini 6lgmek i¢in bir 6l¢ii kab1 kullanilmaktadir. Sistemdeki
yagin bulundugu tankin i¢indeki 1sitict yardimiyla sistemde dolasacak olan yag 1sitilmakta
ve reosta yardimi ile de bu isiticinin giicii degistirilebilmektedir. Sistemin c¢alismasi
esnasinda olusan sicaklik degerlerinin Olgiilebilmesi i¢in altt adet thermocouple
bulunmaktadir. Ayrica Sistemin giivenligini saglamak amaciyla termostat kullanilmigtir.
Yag sicakligi 80 °C’m iizerine giktiginda otomatik olarak 1sitict devre dis1 kalarak yag

1sitma islemi durdurulmaktadir. Deney diizenegi Sekil 14’te verilmistir.
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Sekil 14. Tez ¢alismasinda kullanilan 1s1 degistiricisi

Deney diizeneginde kullanilan yag, Shell Thermia Oil B olup, 70 °C ortalama

sicaklik i¢in 6zellikleri asagidaki gibi verilmistir.

k=0.1287 W/mK ve p =6.64x10° kg/m.s

Sekil 14’te sistem sematik olarak verilmistir. Sematik resimde gosterilen 6 nokta ve

gosterdigi sicaklik degerleri asagidaki gibidir:

T1: Yag giris sicaklig
T,: Yag cikis sicakligt
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Ts: Yag girisindeki boru cidar sicakligi
T4: Yag cikisindaki boru cidar sicakligi
Ts: Su giris sicaklig
Te: Su ¢ikis sicakligi
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Sekil 15. Tez kapsaminda kullanilan 1s1 degistiricisinin sematik sekli
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Sekil 16. Test bolgesinin boyutlari
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Sekil 17. Paralel akislar i¢in sicakliklarin 1s1 esanjorii boyunca degisimi.
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Sekil 18. Akiskana (yaga) ait 6zelik degisim grafikleri.
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2.2. Problemin Tanim

Tez ¢calismasinda deneysel olarak incelenen paralel akisl 1s1 degistiricisinde, akiskan
giris sicakliklarinin, gerceklesen 1s1 degisimi sonrasinda sicak akigkanin debisi iizerindeki
etkisi yapay sinir agi ile incelenmistir. Her iki akigkaninin farkli sicakliklari i¢in ayri ayri
deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerde giriste soguk suyun ve cikista sicak suyun
sicakliklar1 Olclilmiistiir. Aymi sekilde giristeki sicak yagin ve ¢ikistaki sicak yagin
sicakliklart olgiilmiistiir. Bununla birlikte soguk akiskanin debisi sabit tutularak sicak
akiskaninin debileri 6l¢iilmiistiir. Suyun debisi sistemde bulunan rotametre yardimiyla,
yagin debisi ise sistemde bulunan 6l¢ii kabmi yagin doldurma siiresinin hesaplanmasi
vasitast ile Ol¢iilmiistiir. Sistemden Ol¢iimler yapilmadan sistemin 1s1l dengeye ulasmasi
i¢in beklenmistir.

Bir 1s1 degistiricisinin performanst hakkinda bilgi sahibi olabilmek igin, 1s1
degistiricisindeki toplam 1s1 gecisi ile akigkan giris ve ¢ikis sicakliklari, toplam 1s1 gegis
Katsayis1 ve 1s1 gecisi toplam ylizey alani arasinda bir baginti bulunmasi gerekir. Cevreye
olan 1s1 kaybi, potansiyel ve kinetik enerjilerdeki degisimler ihmal edilmistir. Ayrica faz
degisiminin olmadigi ve 6zgiil 1silarin sabit kaldigi kabul edilmistir. Bu sartlara sahip bir

151 degistiricisi i¢in:

Sicak akiskandan olan 1s1 ge¢is miktar1 igin,

qn = thp,h (Thi — Thyo) 1)
Soguk akigkana olan 1s1 gecis miktar1 igin,
qc = mcCp,c (Tc,i - Tc,o) 2

bagintilar1 yazilabilir.
Termodinamigin birinci kanunun analizi bize sicak akiskanin entalpisindeki diistist
ve soguk akiskanin entalpisindeki yiikselisi vermektedir. Bu da enerji dengesi olarak

adlandirilir.

q = my (ho - hi)h + m, (ho - hi)c (3)
q = my Cy (T, —Ty) + . Cc (T — Ts) (4)
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Teoride bu denklemin degeri sifirdir. Yalnizca deney sirasinda adyabatik bir ortam

saglanamamasindan dolay1 sonug farkli ¢ikmaktadir.

2.3. YSA Modeli Olusturulurken Kullanilacak Parametrelerin Belirlenmesi

Paralel akigli 1s1 degistiricisinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler
Yapay Sinir Ag1 modeli olusturulurken kullanilmistir. Olusturulan bu Yapay Sinir Ag1
modelinde sistemin giris parametreleri olarak “Yag Giris Sicakligi, Yag Cikis Sicakligi,
Giriste Duvar Sicakligi, Cikista Duvar Sicakligi, Su Giris Sicakligi, Su Cikis Sicakligi”
kullanilmistir. Cikis parametresi olarak ise sistemin bagintilarinin ¢6ziilebilmesi igin kilit
parametre olan “Kiitlesel Yag Debisi” kullanilmistir.

Yapilan deneyler esnasinda sistemin stabil ¢aligmasi i¢in sabit tutulan “Su debisi” ve
yag debisinin saglikli 6l¢iilebilmesi icin sabit tutulan “Toplanan Yag Miktar1” goz oniinde
bulundurulmamigtir. Bu parametreler sabit olduklari i¢in egitim esnasinda veya test
esnasinda aga herhangi bir etkisi olmayacaktir. Eger agin egitiminden sonra biz agdan bu
parametrelere bagli olarak da sonuclar almak istersek bu durumda bu parametreler ag

modeline farkli degerleri de kapsayacak sekilde eklenmelidir.

2.4. YSA Icin Egitim, Test ve Uygulama Setlerinin Hazirlanmasi

Yapilan deneysel ¢aligmalarin sonucunda Tablo 4’de verilen 58 adet veri seti elde
edilmistir. Bu degerler, giris parametreleri ve c¢ikis parametrelerine goére YSA’nda

kullanilmak iizere diizenlenmistir.

Tablo 3. Deneysel ¢alismalarda elde edilen veriler

DeNney Yag Girjs Yag Clk}g Cd}g\l/itf %lllj(\l/satra Su giri§ Su glk{g Kii;Legsel
0 Sicakligr | Sicakligi Sicakliz | sicakh Sicakligt sicakligi Debisi
1 73,6 70,9 24,1 23,7 17 22,4 0,089821
2 75 72,1 23,9 23,5 16,9 22,3 0,087174
3 77,4 74,4 24,4 23,9 16,8 22,6 0,095586
4 67 64,4 22,3 22 16,5 211 0,080059
5 66,6 63,8 22,4 21,9 16,5 21 0,080762
6 65 62,5 22,3 21,9 16,5 21 0,075347
7 64,7 62,1 21,9 21,6 16,5 20,9 0,074601
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Tablo 3’iin devami

8 64,5 61,9 22,4 22 16,7 21,3 0,073895
9 64,6 61,8 22 21,7 16,4 20,9 0,07006
10 59,4 56,8 20,8 20,5 16,3 20 0,058348
11 55,8 53,2 20,6 20,4 16,6 20 0,048768
12 54,9 53 20,4 20,1 16,6 19,8 0,044665
13 54,8 52,7 20,2 19,9 16,7 19,6 0,03805
14 50,3 46 19,5 19,2 16,6 19,1 0,024811
15 49,6 44.8 19,1 18,8 16,7 18,8 0,016857
16 53,8 36,5 18,3 18 16,7 18,2 0,004885
17 57,1 53,8 21,1 20,9 16,8 20,4 0,06207
18 69,3 66,8 23,1 22,6 16,8 21,6 0,090132
19 68,4 65,8 23,2 22,8 16,9 21,7 0,085281
20 70 67,5 23,4 23,2 16,9 22,1 0,088306
21 70,2 67,6 23,2 22,9 16,9 21,9 0,085563
22 71,6 69 23,5 23,1 16,9 22,1 0,089511
23 72,9 70,2 24,2 23,7 17 22,6 0,090692
24 76,7 73,7 23,9 23,4 17 22 0,098875
25 62,8 60 19,8 20,8 15,9 20,1 0,0648

26 61 58 19,8 20,6 16,3 20,1 0,059338
27 58,2 55,8 20,7 20,4 16,6 20 0,049611
28 57,3 54,1 20,4 20,2 16,7 19,8 0,041296
29 55,3 53,3 20,3 20 16,8 19,7 0,038275
30 54,8 51 20,3 20 16,9 19,7 0,031113
31 49,6 46,8 19,9 19,6 16,9 19,5 0,027629
32 30,5 29,1 19,7 19,6 18,5 19,5 0,033347
33 31,7 30,5 18,7 18,7 17,5 18,7 0,034649
34 36,5 35,3 19,1 19 17,2 18,9 0,045202
35 41,3 39,6 19,8 19,7 17,2 19,4 0,058602
36 45,3 42,8 20,5 20,4 17,2 20 0,068789
37 47,6 45,7 20,5 20,4 17 20 0,076558
38 49,4 47,6 21,1 20,9 17,1 20,4 0,083305
39 50,8 49,6 21,2 21 17 20,5 0,090273
40 52,2 50,7 21,4 21,2 17,1 20,6 0,092564
41 55,2 53,6 21,8 21,6 17,2 20,9 0,102615
42 56 54,3 21,6 21,5 16,8 20,7 0,105454
43 58,4 56,5 21,9 21,7 16,8 20,9 0,113345
44 60,3 58,5 22,2 22 17 21,1 0,117065
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Tablo 3’iin devami

45 62,7 60,9 22,8 22,6 17,1 21,7 0,124823
46 63,8 61,8 22,8 22,5 16,9 21,7 0,126984
47 64 61,9 19,6 20,2 16,7 19,4 0,127008
48 64,4 62,3 19,9 20,5 16,3 19,7 0,129119
49 64,9 62,9 21,1 21,5 16,4 20,5 0,131347
50 66,6 64,5 21,5 21,8 16,6 20,8 0,133893
51 67,2 64,9 20,2 20,7 16,5 19,8 0,136225
52 66,6 64 19,4 19,9 16,4 19,1 0,084124
53 68,2 65,5 18,7 19,2 16 18,6 0,087984
54 68,2 65,4 18,2 18,7 15,8 18,1 0,087968
55 68,2 65,2 17,2 17,8 15,5 17,3 0,08178
56 66,9 64 16,8 17,4 15,2 17 0,076262
57 64 61,3 16,7 17,2 15,2 16,9 0,072496
58 61,4 58,8 16,6 17,1 15,2 16,8 0,06735

Elde edilen 58 adet veri setinin %80°1lik kismi1 olan 47 adet veri egitim ve test seti
olarak, %20’lik kism1 olan 11 adet veri iste uygulama seti olarak ayirilmistir. Uygulama
seti olarak kullanilacak olan bu veriler egitim esnasinda hi¢ bir sekilde sisteme
gosterilmemistir. Bu veriler, agin egitimi tamamlanip ag test edildikten sonra uygulama
ortaminda agin performansini test etme amacli olarak kullanilmistir.

Egitim ve test seti olarak ayrilan 47 adet veri ise kendi i¢inde egitim seti ve test seti
olarak ayrilmistir. Bu verilerin %80’lik kismini olusturan 37 adet veri egitim seti i¢in, geri
kalan %20’lik kismini olusturan 10 veri ise test amagli olarak kullanilacak sekilde
diizenlenmistir.

Adi gecgen veri setlerine ek olarak bazi uygulamalarda kullanilmak iizere Capraz
Karsilastirma (Cross Validation, CV) veri setleri ayrilabilir. Cok fazla miktarda verinin
bulunmasi durumunda kullanilan bu veri setleri hata oraninin istenilen seviyenin altina
diismesine ragmen egitimin devam etmesi ile egitim siliresinin ¢ok uzamasinin oniine geger.
Bu setler aga test seti olarak gosterilerek agin verdigi tepkiler deneysel verilerle
karsilastirilarak hata oran1 degerlendirilir. Hata oraninin istenen seviyenin altina diismesi
durumunda egitim sonlandirilir aksi durumda ise egitime devam edilir. Bununla birlikte

CV setleri kullanilarak ezberlemenin de oniine gegilebilmektedir.
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2.5. YSA I¢in Ag Modelinin Secilmesi

YSA ile sonug iiretilmek istenen problemler, genellikle sistemin girdileri ile ¢iktilar:
arasinda dogrusal bir ozellik gostermeyen problemlerdir. Bu c¢alismada, miihendislik
uygulamalarinda 6zellikle tahmin konusunda yogun olarak kullanilan ileri Beslemeli Cok
Katmanh Algilayici modeli kullanilmistir (Sencan ve Kalogirou, 2005).

CKA modeli, danismanli 6grenme yontemini kullanir. Girdilere karsi ¢iktilar da aga
egitim esnasinda sunulur. Sekil 18’de de ornegi gosterilen Cok Katmanli Ag genellikle

giris-gizli-gikis katmani olmak tizere ii¢ katmandan olusur.

Girisler

Gizli katmanlar
Giris katmani

Sekil 19. Ornek ¢ok katmanli algilayici modeli

Ayrica ¢ok katmanli algilayicilarda gizli katmanlara ve ¢ikis katmanina etki eden,
agin ciktisinin sifir olmasini Onleyen ve sabit olarak 1 degerini alan esik degerleri de
mevcuttur.

Bu tez kapsaminda yapilacak olan calisma icin de cesitli ag modelleri denenmis,
performans agisindan ve kullanilabilirlik a¢isindan Cok Katmanli Algilayict Modeli tercih

edilmistir.
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2.6. YSA I¢in Ogrenme Modelinin Secilmesi

Olusturulan yapay sinir aginda 6grenme modeli olarak ortalama bir ag i¢in en hizh
ogrenme algoritmast olan Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmast (LMOA)
secilmistir.

LMOA, son yillarda kullanilan en popiiler ve diger algoritmalara alternatif olarak
gelistirilmis algoritmalardandir. Kullanilan 6grenme algoritmalarint deneme yanilma
tekniklerini kullananlar ve standart sayisal optimizasyonu kullananlar olarak ikiye ayirmak
mimkiindiir.

LMOA nda hata degeri bulunduktan sonra noronlar kendi hatalarini1 azaltmak igin
agirliklarin1 yeniden ayarlamak durumundadirlar. Agirlik degistirme denklemleri de agdaki
performans fonksiyonunu en kiiciik yapacak sekilde diizenlenmistir. Bu algoritma,
maksimum komsuluk fikri {izerine kurulmus en kii¢iik kareler tahmin metodu olarak da

ifade edilebilir (Dogan, 2010).

2.7. YSA I¢in Diger Parametrelerin Belirlenmesi

Olusturulan agda Cok Katmanli Algilayict Modeli ve Levenberg-Marquardt
Ogrenme Algoritmas1 kullanilmistir. Ag, yapilan denemeler sonucunda en yiiksek
performansi saglayan tek gizli katman ve bu gizli katmanda 6 proses elemani olacak
sekilde modellenmistir. Agda transfer fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu ve
Hiperbolik Tanjant fonksiyonu i¢in denemeler yapilmis ve Sigmoid Fonksiyonundan daha
1yi sonuglar alindigi i¢in bu fonksiyon se¢ilmistir.

Her bir 6rnek aga 1000 kez gosterilmis, egitimin durdurulmasi igin gerekli olan hata

orani katsayisi ise 0.01 olarak tanimlanmustir.

2.8. YSA Modellemesi I¢in Kullamilan Yazilim

Tez ¢alismas1 kapsaminda olusturulan yapay sinir agi, NeuroDimension firmasina ait
olan NeuroSolutions 6.0 programi ile olusturulmustur. Agin modellemesi ve agda yer
alacak olan parametreler program vasitasiyla tanimlanmistir. Program, iizerinde Microsoft
Windows 7 Professional 32 bit isletim sistemi calisan Pentium Dual Core 2.00 Ghz
islemcili, 3 GB Ram ve 150 GB Disk alani bulunan bir bilgisayarda kosturulmustur.
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2.9. YSA’min Egitilmesi, Test Edilmesi ve Uygulanmasi

Daha onceki asamada ayirilan veri setlerinden egitim verileri karigtirilarak
olusturulan YSA modeline gosterilmis ve agin egitilmesi saglanmistir. Agin egitim
asamas1 tamamlandiktan sonra agin ne derece 6grendiginin sorgulanmasi i¢in test verileri
aga gosterilerek agin performansinin testi gerceklestirilmistir. Deneysel yontem ile elde
edilen sonugclar ile agin ¢ikardig1 sonuglar karsilastirilarak hata oranlarinin kabul edilen
sinirlarda olup olmadigr incelenmistir. Sonuglarin istenilen araliklarda olmasinin
goriilmesinin ardindan agin dogru sekilde egitildigine karar verilmis ve egitim agamasi
sonlandirilmistir.

Egitim asamasmin ardindan, agin hi¢ gérmedigi girdilere nasil ¢iktilar {irettiginin
incelenmesi i¢in daha 6nceden ayrilarak aga gosterilmeyen veriler girdi olarak verilmistir.
Bu islemin ardindan agin bu girdilere karsilik trettigi ¢iktilar deneysel yontemlerle elde
edilen ¢iktilar ile karsilastirilarak hata oranlar1 gézlemlenmistir. Kabul edilebilir hata orani
%10 olarak belirlenen bu sistem i¢in Sigmoid Fonksiyonu kullanildiginda ag genel olarak
%1-9 civarlarinda, bazi degerler i¢in %30 civarinda hata tiretmistir. Ortalama hata ise %8,6
olarak gozlemlenmistir. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu kullanildiginda ag genel olarak
%5-25 civarlarinda hata tretmistir. Ortalama hata ise %13,9 olarak gdzlemlenmistir.
Ortalama hataya baktigimizda istenilen hata oraninin altinda olan Sigmoid Fonksiyonu
Secilmistir. Bununla birlikte elde edilen hata orani istenilen oranin altinda oldugu

goriilmiis, agin basaril bir sekilde calistigi kararia varilmistir.



3. BULGULAR

Yapilan ¢aligma kapsaminda deneysel verileri elde edilmis olan 1s1 esanjoriinden elde
edilen ¢iktilar YSA yontemi ile incelenecektir. Kullanilan mevcut ag, gerektigi takdirde

yeniden diizenlenerek diger parametrelerin performansa olan etkileri de incelenebilir.

3.1. Hata Egrisi, Egitim Sonucu ve Ag Modeli Ornekleri

NeuroSolutions programi yardimiyla olusturulan yapay sinir agina giris parametresi
olarak “Yag Giris Sicakligi, Yag Cikis Sicakligi, Giriste Duvar Sicakligi, Cikista Duvar
Sicakligi, Su Giris Sicakligi, Su Cikis Sicakligr” kullanilmistir. Cikis parametresi olarak ise
“Kiitlesel Yag Debisi” kullanilmistir. Ag Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayict modeli
ve Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmas: kullanilacak sekilde modellenmistir. Ug
katmanli olan agin giris katmaninda 6, gizli katmanda 6, ¢ikis katmaninda ise 1 proses
eleman1 vardir. Gizli katman ve ¢ikis katmaninda Sigmoid transfer fonksiyonu
kullamilmistir. Her iki katmandaki 6grenme algoritmalar1 da ayni olup Levenberg-
Marquardt Ogrenme Algoritmasidir. Olusturulan Yapay Sinir Agmin sembolik gdsterimi

asagidaki Sekil 19°daki gibidir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 20. Modeli olusturulan agin sematik gosterimi.
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Egitim esnasinda, egitimi durdurma kriteri olarak hata orani katsayis1 0.01 olarak
secilmigtir. Sekil 20°de YSA egitimi asamasindaki 6rnek hata egrisi goriilmektedir. Hata

0.01’in altina dustiigiinde ag egitilmis kabul edilip
durdurulmaktadir.

egitim otomatik olarak

— Hata Egrisi
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Sekil 21. Ornek hata egrisi

Agm egitim sonuglartyla ilgili grafik de Sekil 21’de gosterilmektedir. Burada kirmizi
grafik egitim esnasinda aga verilen (istenilen) ¢iktilar1 gosterirken, yesil grafik ise agin
egitimi sonucu olarak iirettigi ¢iktilar1 ifade etmektedir. Miimkiin oldugunca iki grafigin

cakisik olmasi istenir. Sonuglar birbirine ne kadar yakinsa hata orani da o kadar azdir.
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Sekil 22. Ornek egitim sonucu
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NeuroSolutions programinda olusturulan, giris katmaninda 6, gizli katmanda 6, ¢ikis
katmaninda 1 proses elemani olan, Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasini kullanan

Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayict Modeli Sekil 22°deki gibidir.

T

Sekil 23. NeuroSolution programinda olusturulan 6rnek CKA YSA modeli.

3.2. Elde Edilen Sonuclar

Yapilan c¢alisma sonucunda deneysel yollarla elde edilen kiitlesel yag debisi,
olusturulan ag yardimiyla Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak da hesaplanmistir. Sekil 23’te
Sigmoid Transfer Fonksiyonuna sahip Yapay Sinir Aglariin sonuglar1 deneysel sonuglarla
karsilagtirilmaktadir. Sekil 24’te Hiperbolik Tanjant Transfer Fonksiyonuna sahip Yapay

Sinir Aglariin sonuglar1 deneysel sonuglarla karsilagtiriimaktadir.
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Sigmoid Transfer Fonksiyonu

0.14 E
—— Yapay Sinir Agi

oLl | T Deneysel |

0.10 | 4

0.08 - b

0.06 E

Kutlesel Yag Debisi (kg/s)

0.04 b

0.02 - b

0.00 1 1 1 1 1

Test Veri Numarasi

Sekil 24. Sigmoid Transfer Fonksiyonuna sahip YSA sonuglari ile deneysel

sonugclarin karsilagtirilmasi

Hiperbolik Tanjant Transfer Fonksiyonu

0.14 B
—— Deneysel

—— Yapay Sinir Agi
0.12 - B

0.10 | E

0.08 E

0.06 4

Kitlesel Yag Debisi (kg/s)

0.04 E

0.02 E

0.00 1 1 1 1 1

Test Veri Numarasi

Sekil 25. Hiperbolik Tanjant Transfer Fonksiyonuna sahip YSA sonuglar ile

deneysel sonuglarin karsilastiriimasi



4. IRDELEME

Calismada, YSA olusturulurken Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayict Modeli,
Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmas1 kullanilarak giris katmani, gizli katman ve
¢ikt1 katmani olmak {izere 3 katmanli bir ag olusturulmustur. Girdi katmaninda “Yag Girisg
Sicakligl, Yag Cikis Sicakligi, Giriste Duvar Sicakligi, Cikista Duvar Sicakligi, Su Girig
Sicakligi, Su Cikis Sicakligr” kullanilmistir. Cikis parametresi olarak ise “Kiitlesel Yag
Debisi” kullanilmigtir. Agda transfer fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu ve Hiperbolik
Tanjant fonksiyonu i¢in denemeler yapilmis ve Sigmoid Fonksiyonundan daha iyi sonuglar
alindig1 i¢in bu fonksiyon segilmistir.

Cesitli parametrelerin agin egitimi ve uygulama performansina etkisini gdstermek
amactyla ag farkl sekillerde modellenmistir ve ¢alistirllmistir. En optimum sonuglar gizli
katmanda 6 proses elemani1 kullanildiginda elde edilmistir.

Sekil 22°de de goriildiigii deneysel yollar elde edilen sonuglara benzer sonuglar
Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilarak da elde edilmistir. Tablo 4’e baktigimizda elde

edilen kiitlesel yag debisinin sayisal degerleri ve hata oranlar1 verilmektedir.

Tablo 4. Kiitlesel yag debisi karsilastirma tablosu

Test Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu Sigmoid Fonksiyonu
Veri Hata Ortalama Hata Ortalama
No | Deneysel | YSA Hata | Deneysel | YSA Hata
Oranlan Oram Oranlan Oram
1 0,0701 |0,0736 | % 4,99 0,0701 |0,0724| % 3,18
2 0,0383 |0,0422 | % 10,18 0,0383 |0,0402| % 4,73
3 0,0381 |0,0382| % 0,26 0,0381 |0,0368| % 3,53
4 0,0452 |0,0348 | % 23,01 0,0452 |0,0418| % 8,13
5 0,0586 | 0,0465 | % 20,65 0,0586 |0,0557| % 5,21
6 0,0926 |0,0839| %9,40 | % 13,90 | 0,0926 |0,0909| % 1,87 % 8,62
7 0,0169 |0,0203 | % 20,12 0,0169 |0,0137| % 23,36
8 0,0276 | 0,022 | % 20,29 0,0276 [0,0304| %9,21
9 0,1133 | 0,085 | % 24,98 0,1133 |0,0878| % 29,04
10 | 0,0989 |0,0929 | % 6,07 0,0989 | 0,104 | % 4,90
11 | 0,0346 |0,0301 | % 13,01 0,0346 [0,0352| % 1,70




5. SONUCLAR

Tez kapsaminda yapilan c¢alismada Yapay Sinir Aglar1 yontemi anlatilmis olup,
Paralel Akighi Is1 Esanjorlerinde uygulamasi yapilmistir. Bu amagla deneysel olarak
incelenen paralel akigh 1s1 degistiricisinde, akiskan giris sicakliklarinin, gerceklesen 1s1
degisimi sonrasinda sicak akiskanin debisi iizerindeki etkisi yapay sinir agi ile
incelenmistir. Yapay Sinir Ag1 modeli olusturulurken miihendislik uygulamalarinda da
yogun olarak kullanilan Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayict Modeli, 6grenme
algoritmas1 olarak da ortalama biiyiikliikte bir ag i¢in en hizli algoritma olan Levenberg-
Marquardt tercih edilmistir. Olusturulan ag 3 katmandan meydana gelip gizli katmanda 6
proses elemani kullanilmistir. Agda transfer fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu ve
Hiperbolik Tanjant fonksiyonu i¢in denemeler yapilmistir.

Kullanilan 1s1 degistiricisinde sicak akigkan en fazla 80 C’ye kadar 1sitilabilmektedir.
Isitict giicli ayarlanarak sicak akiskanin farkli sicakliklart i¢in debi degerlerinin dl¢lilmesi
vasitasi ile 58 adet veri elde edilmistir. Bu veri setinin %80’lik kismi olan 47 adet veri
egitim ve test seti olarak, %20’lik kismi1 olan 11 adet veri iste uygulama seti olarak
ayirilmistir. Egitim ve test seti olarak ayrilan 47 adet veri ise kendi iginde egitim seti ve
test seti olarak ayrilmistir. Bu verilerin %80’lik kismini olusturan 37 adet veri egitim seti
icin, geri kalan %20’lik kismin1 olusturan 10 veri ise test amacl olarak kullanilacak sekilde
diizenlenmistir. Sonug olarak;

1. Literatiirde fakli alanda kullanilan yapay sinir aglariin borulu tip paralel akish 1s1
degistiricilerinde kullaniminin uygun oldugu gériilmiistir.

2. Kullanilan ag yapisinin, 6grenme algoritmasinin, a§ modelinin yapilan ¢alisma i¢in
uygun oldugu goriilmiistiir.

3. Agm transfer fonksiyonunun seg¢ilmesi i¢in yapilan denemeler sonucunda Sigmoid
Fonksiyonundan daha iyi sonuglar alindig1 i¢in bu fonksiyon seg¢ilmistir.

4. Deney diizeneginde gerceklestirilen ¢aligmalarda meydana gelen 1s1 aktarimlarinin
belirlenebilmesi i¢in dl¢lilmeye caligilan kiitlesel yag debisinin yapay sinir ag1 ile
tahmin edilebilmesinin miimkiin oldugu goriilmiistiir.

5. YSA ile yapilan tahminlerin istenilen hata orani araliginda oldugu gézlemlenmistir.
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6. Degisik tiirdeki 1s1 degistiricilerinde yapay sinir aglarinin kullanimi ile eksik
verilerin 6zellikle de debinin tahmini ile gerceklesen 1s1 transferi hesaplamalarinda

kullanilabilecegi sonucuna varilmastir.



6. ONERILER

Konu lizerine bundan sonra yapilacak ¢aligmalarla ilgili olarak sunlar 6nerilebilir:

. Miihendislik uygulamalarinda, tahmin amachh olarak yogun bir bigimde
kullanilan Cok Katmanli Algilayic1 yerine farkli bir a§ modeli tercih edilip
performans degerlendirilmesi yapilabilir.

. Belirlenen probleme 6zel olarak gelistirilecek bir programla ag egitilip, test edilip
uygulamadaki performansi degerlendirilebilir.

. Farkli tiirdeki bir 1s1 degistiricisinden elde edilen deneysel verilerden
faydalanarak farkli aglar vasitasiyla yeni ¢aligmalar yapilabilir.

Neural Network Toolbox for MATLAB, FANN gibi farkli yazilim kiitiiphaneleri
kullanilarak elde edilecek sonuclar karsilastirilabilir.

. Uzman Sistemler (US), Bulanik Mantik (BM) veya Genetik Algoritma (GA) gibi
farkli Yapay Zeka teknikleri kullanilarak elde edilecek sonuglar Yapay Sinir
Aglart (YSA) ile karsilagtirilabilir.
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