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Endiistride optimal diizeyde tiretim yapilabilmesi igin bilimsel yontemlerin
uygulanmasi gerekmektedir. Ancak bazi sektorlerde iirlin kalitesini belirlemede
halen ¢alisanlarin tecriibesine dayali bir {iretim modeli gelenegi devam etmektedir.
Bu durum da énemli zaman ve kalite kayiplarina neden olmaktadir. Bu kayiplar
son yillarda tahmin yontemlerinin sanayiye uygulanmasiyla minimum diizeye
indirgenmistir. Bu tez calismasinda literatiirde kullanilan tahmin modelleri
arastirilarak ¢imento sektdriine en uygun model belirlenmis ve uyarlanmistir. Buna
gore, tahminleme modelleri igerisinde Yapay Sinir Ag1 ve Kiiltiirel Algoritmanin
hibrit olarak calistigi bir modelleme ilk defa bu tezde calisilmistir. Bu kapsamda
bir c¢imento fabrikasinin gergek zamanli verileri kullanilmistir. Bu veriler
gelistirilen algoritmanin girdilerini olusturmaktadir. Cikt1 olarak ise Ogiitiilmiis
Yiiksek Firin Ciirufu’nun 28 giinliik basing aktivite degeri tahmin edilmistir. Elde
edilen sonuglara gore Onerilen hibrit model, farkli tahmin modelleri ile
karsilastirilmig ve test verisi lizerinde %3,66’11k ortalama mutlak ylizde hata degeri
ile tahminler yapmay1 bagarmistir.

Anahtar Kelimeler: Meta Sezgisel Yontemler, Hibrit Optimizasyon Teknikleri, Yapay
Sinir Aglari, Kiiltiirel Algortima, OYFC
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Scientific methods must be applied in order to produce at an optimal level
in the industry. However, in some sectors, the tradition of a production model
based on the experience of the employees still continues in determining the product
quality. This situation causes significant loss of time and quality. These losses have
been reduced to a minimum with the application of prediction methods to industry
in recent years. In this thesis study, the most suitable model for cement sector was
determined and adapted by researching the prediction models used in the literature.
In this context, the model in which Artificial Neural Network and Cultural
Algorithm work as a hybrid is studied for the first time in this thesis. Real time data
of a cement factory were used in the study. These data constitute the inputs of the
developed algorithm. As an output, the 28-day pressure activity index value of
Ground Blast Furnace Slag was estimated. According to the results obtained, the
proposed hybrid model was compared with different estimation models and
managed to make predictions with an average absolute percent error value of
3.66% on test data.

Keywords: Meta Heuristics, Ground Blast Furnace Slag Cement (GBFS), Hybrid
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GENISLETILMIS OZET

Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte giiniimiizde sanayilesme ve sehirlesme
artmakta, buna bagh olarak insaat sanayisi gelismektedir. Insaat sektoriiniin
gelismesi sonucunda cimento {iiretimi ve c¢imento c¢esidi artmaktadir. Basing
dayanimi, ¢imentonun diger 6zellikleri ile yakindan iliskili oldugu icin ¢imento
malzemesinin en onemli 6zelliklerinden biridir. Bu nedenle ¢imentonun iiretiminde
basing dayaniminin tahmin edilebilmesi, biiylik 6nem tasimaktadir. Cimentonun
basing dayanimi testi icin iireticilerin 28 giin beklemesi gerekmektedir. Bekleme
stiresi gectikten sonra elde edilen degerler incelenmekte ve {irlinlerin karigim
oranlari ile ilgili gereken diizeltmeler yapilmaktadir. Bekleme siiresi, daha az veya
daha fazla bilesenin kullanilmasina neden olabileceginden maliyetleri artirmakta ve
kalite ile ilgili ¢esitli sorunlara neden olabilmektedir.

Cimento iiretiminde bilegenlerin karigim oranlarinin belirlenmesi, 6ncelikle
iriin karisiminin test edilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu durum, test edilen
karigimlarin ¢imentoya doniistliriilmesini ve TS-EN 197-1 standardmin sartlarini
yerine getirmeyi gerektirmektedir. Bu standardin en dnemli 6zelliklerinden biri,
basing dayaniminin belirlenmesinde gerekli olan uzun bekleme siiresidir. Bu durum
da sektordeki firmalar i¢in 6nemli bir sorun teskil etmektedir. Piyasada bir¢cok
¢imento tiirii bulunmaktadir. CEM 1II tipi ¢imento, yiiksek firin ciirufunun %36 -
%95 arasinda belirtilen oranlarda ciirufun ve portland ¢imentosu klinkerinin, priz
diizenleyici olarak kalsiyum siilfat eklenerek Ogiitiilmesiyle elde edilen hidrolik
baglayicidir. Maliyete 6nemli etkisi olan Ogiitiilmiis Yiiksek Firmn Ciirufu
(OYFC)’nun kontrol altinda tutulmasi &nemlidir. CEM III iiriiniinii olusturan
OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite degeri testi igin yaklagik bir aylik test siiresi
gerekmektedir.

Bu ¢alismada, OYFC bilesenlerinin 28 giinliik basing aktivite degerinin
tahmini igin yeni bir yontem &nerilmistir. Onerilen ydntemde yapay sinir aglari

tercih edilmistir. Gelistirilecek bu yiiksek dogruluklu tahmin yontemi ile {iretim
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asamasinda beklenilen bir aylik test siiresinin Oniine gecilmesi amaglanmaktadir.
Glniimiizde bu problemi ¢6zmek igin kullanilan etkili bir tahmin yontemi
bulunmamaktadir. Bazi durumlarda piyasadaki isletmeler, bu kararlar1 ¢aliganlarin
deneyimlerine dayanarak vermektedir. Bu tez calismasindaki tahmin y6nteminde
kullanilan ileri beslemeli yapay sinir ag1, son zamanlarda meta-sezgisel bir yontem
olarak onerilen kiiltiirel algoritma ile hibrit bir yapida gelistirilmistir.

Onerilen modelde dokuz girdi ve bir ¢ikt1 parametresi bulunmaktadir. Bu
parametrelerin analizleri ve aritmetik degerlendirmeleri sonucunda bir iyilestirme
ortaya konulmustur. Uygulanan teknikler arasinda Temel Bilesen Analizi (TBA),
Varyans Analizi (ANOVA), Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS),
Lineer Regresyon, Yapay Sinir A8 (YSA) ve Kiiltirel Algoritma (KA)
bulunmaktadir. Bu kantitatif optimizasyon teknikleri sayesinde verilerin analizi
yapilarak hibrit model i¢in olusturulacak dnem diizeyi yiiksek girdi parametreleri
belirlenmistir. YSA ve KA yontemleri ile yeni bir hibrit model gelistirilerek
OYFC’nin 28 giinliik aktivite degeri tahmin edilmistir. Calismanin sonunda
yontemin belirtilen problem {izerindeki basarisini gorebilmek igin, gergek zamanl
veriler kullanilarak analiz ¢aligmalart yapilmustir.

Performans analizi sonuglar1 matematiksel ve grafiksel olarak detayli bir
sekilde calisilmistir. Calisma ile elde edilen sonuglarin basarili ve etkili tahmin
performansi géz oniine alindiginda, 6nerilen yontemin iyi bir ticari tahmin yontemi

olacagi ortaya ¢ikmaktadir.
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1.GIRIS Kiibra TUMAY ATES

1. GIRIS

Cimento sanayii ¢ok genis bir pazar olmakla birlikte iiretim hacmi ¢ok
fazla olan bir gruptadir. Bu da cimento iiretiminin ve c¢imentoyu olusturan
bilesenlerin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir. Tiirkiye’deki 2021 yilina ait bir aylik
iiretime bakildiginda, 6,850,052 ton {iriin tiretildigi goriilmiistiir. Yine 2020 yilina
ait Tiirkiye’deki tiim ¢imento fabrikalarinin ¢imento kapasitesi 145,401,478 tondur.
Bu istatistiksel veriler ¢cimento sektoriiniin hacim olarak ne kadar biiyiik oldugunu
ve sektoriin dnemini kanitlar niteliktedir. Cimentolar igerisinde CEM III tipi
cimentonun secilme sebebi ciirufun aktivite indeksinin yiiksek ve dayaniminin
fazla olmasidir. CEM III tipi ¢imentoyu diger ¢imentolardan ayiran en biiyiik
ozellik iceriginde cilirufun olmasidir. Ciiruf katkilt bu ¢imentonun, fiziksel ve
mekanik dayanimlarinin diger tiplere gére daha fazla olmasindan dolay: diinyada
cok cesitli kullanim alanlar1 mevcuttur. Tiirkiye’de ise Marmaray hattinda
kullanilmugtir.

Cimento iiretiminde bilesenlerin karisim oranlarinin belirlenmesi, dncelikle
olusturulan iriin karistminin test edilmesini zorunlu kilar. Bu durum, denenen
karigimlarin ¢imento haline doniistiiriilmesini ve tipik 6zelliklerinin TS-EN 197-1
standardinin gerekliliklerini saglayacak sekilde test edilmesini gerektirir. Bu
durum, CEM III ¢imentosunda bulunan ciirufun aktivitesini kontrol etmek icin
onemli bir faktordiir.

Tim ciiruflar arasinda en 6nemlisi ve en yaygin kullanim alanina sahip
olam Ogiitiilmiis Yiiksek Firin Ciirufu (OYFC)’dur. CEM 1II tipi cimento
biinyesinde bulunan OYFC bileseni; ham demir iiretiminde atik malzeme olarak
elde edilir. Ayn1 zamanda demirden hafif oldugu i¢in yiiksek firinlarda demirin
iizerinde yer alir. Kok demir filizi gangi, ve kirectasinin 1400-1600 °C’de yanma
sonras1 ortaya cikan artiklar OYFC’yi olusturur. Cimento icerisinde bulunan
OYFC’nin, basing aktivite indeksi arttikca ¢cimentonun dayanimi da artmaktadir.

OYFC’nin aktivite indeksini etkileyen parametreler ise; MgO, AlLO;, SiO,,
1
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S0;,Ca0, Fe,0;, TiO,, Blaine ve Kizdirma Kaybidir (K.K). OYFC’nin yiiksek

firindaki prosesi Sekil 1.1°de verilmistir.

demir filiz + kok + kirectas:

asidik curuf

[ dehidratasyon barik EEII'I.IT--..._L__‘_
dekarbonasyon 0

ingirgerme
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il

ite

indirgemea
Feld — Fe

clruf
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Sekil 1.1. OYFC iiretim semas: (https://www.ecka.com.tr)

CEM 111 tipi ¢imentoyu olusturan ve onemli bir bilesen olan OYFC’nin
basing aktivite degerini tahmin edebilmek i¢indeki kimyasal kompazisyonuna
baglidir. Genel olarak, ciirufun alkalinitesi ne kadar yiiksekse basing aktivite
degerinin de o kadar iyi oldugu kabul edilir. Ayn1 zamanda ciirufun kimyasal
bilesimi, demir iiretim siirecindeki hammaddelerin bilesimine bagli olarak 6nemli
Olciide degisir. (Lea, 1970: Amerikan Cimento Ensitiitsii, 2003).

Bir OYFC’nin basing aktivite degeri, belirli bir simr degere kadar,
CaO0/Si0, oranmin artmastyla yiikselir. Ancak, bu sinir asildiginda, CaO miktarinin
cok yiiksek olmasi graniilasyon giiclestiginden hidrolik 6zellikte azalma goriiliir.
Sabit bir Ca0O/SiO, orani i¢in AI203 miktarinin artmasi ciirufun aktivitesini artirir.
Ciiruf icindeki demir ve mangan oksitler dayanim 6zelliklerini olumsuz etkiler.
%10’a kadar MgO bulunmasinin dayanima kotii bir etkisi bulunmaz. Ancak, daha

yiiksek MgO miktarlar1 zararh etkiler yaratabilir (Lea, 1970).
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Tiim bunlarn belirtilen standartlara uygun olarak yapilmasi gerektiginden
dolayr, OYFC’nin yaklasik 1 aylik bekleme siiresi ortaya ¢ikmaktadir. Bu da 28
giinliik aktivite degeridir. Buradan hareketle bir ¢imento karigimi olusturabilmek
icin isletmenin yaklasik 1 aylik bir test siirecini tamamlamasi gerekir. Bu siire
sonunda elde edilen degerler incelenerek karistm oranlarinda gerekli
diizenlenmeler yapilir. Bu durum, CEM III tipi ¢imento iiretiminde OYFC
bilesenlerinin gereginden daha az ya da daha fazla kullanilmasina neden
olabileceginden maliyetleri yiikseltmekte ve kalite problemlerine yol agmaktadir.

Burada yapilacak dogru tahminleme, iiretim siirecini yaklasik 1 aylik test
stirecini beklemeden gerekli 6nlemlerin alinmasini saglayacaktir. Mevcut durumda,
isletmeler bu kararlar1 calisan deneyimine bagli olarak vermekte ve bu alanda
bilinen iyi bir ticari tahminleme yazilimi bulunmamaktadir. Bu yaklagimin bilimsel
bir yoniiniin olmayisi, genellikle kigisel tecriibelere dayaniyor olmasi handikap
olarak goriilmektedir. Bu durum gerek zaman, gerekse de isletme maliyetleri
acisindan dezavantajlar1 olan bir yaklasimdir. Bu durumun dezavantajlarini goz
oniinde bulundururarak, bir karar destek sistemi Onermek sorunlari ¢ézmeye
yardimer olacaktir. Karar destek sistemleri, gerek zaman ve gerekse de maliyet
agisindan problemleri ¢ozmede yardimci olmaktadir. Karar destek sistemleri is
faaliyetlerini ve kurumsal karar verme faaliyetlerini destekleyen, siralama ya da
alternatifler arasinda se¢im yapmay1 6ngoren bilgisayar tabanli bir bilgi sistemidir.
Bu sistemler toplanan bilgiler yardimiyla karar vermeyi kolaylastirirlar. Boylelikle
tahmin edilmek istenen veya sonucunun en optimal diizeyde bulunmasi gereken
problemlerde basariyla calisirlar. Tahmin metotlarinin ¢alisma mekanizmasi1 da
karar destek sistemleri ile benzerdir. Tahmin metotlar1 da toplanan verileri girdi
olarak alan ve bir ¢ikt1 parametresini tahmin eden yapilardir. Bu yapilar arasinda
birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; Adaptif Sinirsel Bulamk
Cikarim Sistemi (ANFIS), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Regresyon’dur. Bunun
disinda daha farkli yontemler de kullanilmaktadir. Karar destek sistemleri ve

tahmin metotlarinin kullanim alanlart sanayi kuruluslarinda fazlasiyla mevcuttur.
3
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Bu sistemler problemlere ¢6ziim sunabilmek hatalar1 en kisa siirede elimine
edebilmek i¢in zaman kayiplarim1 6nlemeyi ve fiziksel ¢iktilarin dmriinii uzatmay1
amaglar.

Bu calismada sanayi sektoriindeki Onemli kayiplarin ve uzun test
stirelerinin Oniine gegilebilmeyi amaclayan; Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Kiiltiirel
Algoritma (KA) yéntemleri hibritlenerek OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite

degeri i¢in kantitatif bir yaklagim onerilmistir.

1.1. Cahismanin Baslatilma Gerekgesi

Cimento Tlretiminde, basing tahmini, basing aktivite indeksi ve girdi
parametrelerinin oranlarinin belirlenmesi agamasinda uzun yillardir geleneksel
yontemler kullanilmaktadir. Ancak gilinlimiizde rekabet sartlarinin olduk¢a zorlu
olmasi, {lirliniin termin siiresi, Uriiniin maliyeti ve Uriinlin istenilen standartlara
uygun bir sekilde uretilmesi gibi birgok konu g¢imento {ireticilerini bilimsel
yontemlerin kullanilmasina zorlamaktadir. Bdylelikle geleneksel yontemler yerine
bilimsel tahmin yontemleri kullanilarak tireticiye test siiresinde ciddi avantajlar

saglayacak bir ¢alisma gergeklestirilmesi bu tezin temel baglatilma gerekgesidir.

1.2. Calismanin Amaci

Bu tez ¢alismasinda, CEM III tipi yiiksek firin ciiruflu ¢imento tiriiniine ait
iiretim maliyetinin diisiiriilmesi, {iriiniin daha ¢evreci olmast ve OYFC
bilesenlerinin 28 giinliik basing aktivite degerinin tahminlenmesi hedeflenmektedir.
Karisim oranlarinin dogru belirlenmesiyle birlikte daha diisiik maliyetli ve daha
stabil bir {irlin amaglanmaktadir. Bdylelikle, yiiksek rekabete sahip olan ¢imento
sektoriinde firmalarin rekabet diizeyinin artirilmasi saglanmis olacaktir. Calisma,
matematiksel yaklasimlar ile CEM III tip ¢imentonun 28 giinliik dayanimini tahmin

edecek modeli kurmay1 amaglamaktadir.
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1.3. Cahismanin Kapsam

Tez ¢aligmas1 kapsaminda, dncelikle tahmin yontemleri ve bu yontemlerin
sanayiye uygulanmasi ile ilgili genis bir literatlir caligmasi gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda, ANOVA, ANFIS, Lineer Regresyon, Temel Bilesen Analizi (TBA),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Kiiltirel Algroitma (KA) gibi tahmin yontemleri
incelenmistir. Daha sonra ¢imento sektoriindeki gercek iiretim siirecleri
calisilmistir. Cimento sektoriinden gergek zamanli veriler elde edilerek tahmin
modellerinde kullanilacak veri seti olusturulmustur. Tim bu degerlendirmeler
15181nda, ¢imento sektdriine en uygun tahminleme calismasinin yapilacagi YSA ve

KA yontemleri ile yeni bir hibrit model gelistirilmistir.

1.4. Cahismanin Organizasyonu

Bu tez g¢aligmasinin organizasyonu bdliimler bazinda verilmistir;

e Bolim 2’de, genis bir literatiir caligmasi yapilmistir. Ayrica incelenen
caligmalarin temel wvurgulart c¢izelge halinde karsilastirma yapilarak
sunulmustur. Bu caligmalar yapilirken tahmin yontemleri, bu yontemlerin
sanayide uygulamalar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

e Boliim 3’de, verilerin toplanmasi, verilerin analizi ve tahmin yontemleri
hakkinda bilgi verilmistir.

e Bolim 4’te Ornek ugulamalar c¢alisilmis ve parametrelerin  analizi
yapilmustir.

e Boliim 5’te yapilan tiim ¢aligmalarin sonuglari degerlendirilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Yapilan literatiir caligmalart sonucunda, tahminleme metotlar1 ve ¢gimento
sekdtiirne ait yapilan tahmin c¢alismalart kategorilere ayrilarak bu bdliimde

sunulmustur.

2.1. Cimento Sektoriinde Yapay Sinir Aglar1 Kullamlarak Yapilan
Tahminleme Calismalari

Cimento sektoriinde yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan tahminleme
caligmalar1 bu boliimde 6zetlenmistir.

Ince (2004), calismasinda yapay sinir aglart ile betonun kirllma
parametrelerinin tahmin etmistir. Cimentolu malzemelerin kirilmasindaki, iki
parametreli model geri beslemeli bir YSA ile modellenmistir. Bu ¢alismada, sadece
iki parametreli model yaklagimi i¢in gereken betonun kirilma parametreleri YSA
kullanilarak analiz edilmistir. Bununla birlikte, YSA sonuglari, boyut etkisi modeli
ve ayni zamanda beton kirigin1 modellemek i¢in iki parametre oneren ¢aligmada
etkili catlak modeli gibi diger beton kirilma modellerine kolayca uyarlanabilir
denilmigtir.

Hasgiil ve Anagiil (2005), yapmis olduklari deneysel ¢aligmanin yapay
sinir aglarn ile birlikte gelistirilerek beton dayanimini tahmin etmislerdir. Deneysel
verilerin gelistirilmesi igin geriye yayilim algoritmali YSA modeli kullanilmustir.
Calismanin sonucunda deneysel c¢alisma (regresyon) ve YSA ‘nin sonuglari
karsilastirilmistir. Sonuglara gére YSA modelinin regresyona gore ¢ok daha kiiciik
hata degerine sahip oldugu goriilmiis, ayn1 zamanda sapmalarin da daha az oldugu
tespit edilmistir.

Ji ve arkadaglar1 (2006), yapay sinir aglarina dayanan somut karisim oranl
bir tasarim algoritmasi gelistirmislerdir. Arastirma sonucunda, betonun karigim
orani ile belirlenen betonun davranislart (dayanim, ¢okme ve digerleri), ¢cimento

smmifi ve agrega ve benzeri yapilarin niteligi gibi diger parametrelerin sabit
7
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tutulmas:1 durumunda bes parametreye bagli oldugu iddia edilmistir. Onerilen
algoritma tarafindan tasarlanan betonun daha diigiilk ¢cimento ve su igerigine, daha
yiiksek dayaniklilia, daha iyi ekonomik ve ekolojik etkilere sahip olmasi
beklenmistir. Nominal su-¢imento orani, esdeger su-¢cimento orani, ortalama macun
kalinligi, ucgucu kiil-baglayicidan olusan bes parametre, Modifiye Tourfar'in
Modeli uygulandiginda, ince agregalarin tane hacim orani ve betonun karisim
oranlarinin birbirlerine dontisebilecegi savunulmustur.

Yiizer ve arkadaslar1 (2007), yiiksek sicaklik etkisinde kalan betonun
basing dayanimi ve renk degisimi iliskisini yapay sinir aglari yontemi ile tahmin
etmeye calismislardir. Calismada, yiiksek sicakligin ve sondiirme tiiriiniin betonun
fiziksel ve mekanik oOzelliklerine etkileri deneysel metotlarla incelenmistir.
Akabinde YSA yoOnteminden yararlanarak, renk degisimi ve ultrases gecis hizi ile
basing dayanimi arasindaki iligkiler arastirilmigtir.  Problem, geri yayilim
algoritmali ve ¢ok katmanli bir YSA modeli ile tahmin edilmistir. Modelin girdi
katmaninda betonun dayanimini etkileyen dort farkli parametre, ¢iktt katmaninda
ise betonun basing dayanimi yer almistir. YSA modelinde 47 veri kullanilmistir.
Bunlardan 38 tanesi veriyi egitmek i¢in kullanilirken, 9 tanesi ise veriyi sinama
i¢in kullanilmistir. Calismanin genel olarak sonuglari incelendiginde, tahminlerin
ortalama %95,34 oraninda dogru oldugu saptanmstir.

Kewalramani ve Gupta (2006), yapay sinir aglari lizerinden ultrasonik nabiz
hizim1 kullanarak beton basing dayanimi tahmini yapmuglardir. Bu ¢alismada,
YSA’nin yani sira coklu regresyon analizi de kullanilmistir. Analiz, sikistirma stres
dalgalarinin hizin1 lgen bir yontem ile desteklenmistir. Sonug olarak, iki yontem
karsilastirilmistir. Bunun neticesinde, yapay sinir aglarimin, betonun basing
dayanimini daha etkin bir sekilde tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Ozcan ve arkadaslar1 (2009), silika duman betonunun uzun vadeli basing
dayanimi tahmininde yapay sinir aglar1 ile bulanik mantik modellerini
karsilagtirmigtir.  Yapilan c¢alismada, ag modellerine alti girdi ve bir ¢ikti

parametresi ile tanimlanmistir. Girdiler; ¢imento miktari, silis dumanmi degisimi
8
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miktari, su igerigi, agrega miktari, akiskanlastirici igerigi ve ¢imentolarin yaslari
olarak belirlenmistir. Cikt1 parametresi ise betonun basing dayanimidir. Deneysel
calismalarindan elde edilen 240 veri Grnegini iceren set; agin egitimi, testi ve
validasyon asamalari i¢in kullanilmistir. Neticede, YSA ve bulanik mantigin silis
duman betonunun basing dayanimint 6ngérmede alternatif yaklasimlar olabilecegi
gosterilmistir. Ayn1 zamanda YSA ve bulanik mantik arasinda, R? agisindan,
yapilan karsilastirmada, YSA'nin bulanik mantik sonuclarindan daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir.

Alshihri ve arkadaslar1 (2009), arastirmalarinda yapay sinir aglar ile 3, 7,
14 ve 28 giinlikk kiirlenme sonrasi hafif beton karisimlarinin basing dayanimini
tahmin etmeye calismislardir. Calisma, sekiz degiskenli bir fonksiyon olarak
modellenmistir. Girdi parametreleri: kum, su / ¢imento orani, hafif agirlikta ince
agrega, hafif agirlikta kaba agrega, ¢ozeltide kullanilan silis dumani, ¢imentoya ek
olarak kullanilan silika dumani, siiper yumusatici ve kiir siiresi olarak
belirlenmistir. Cikti parametresi ise basing dayanimi olarak belirlenmistir.
Sonuglara gore, kaskad korelasyonlu sinir ag modelinin, geri yayillma agi
caligsmalarina gore daha iyi performans gosterdigi ve ¢ok hizli bir sekilde 6grendigi
gozlenmistir.

Parichatprecha ve Nimityongskul (2009), yapay sinir aglar1 kullanilarak
yiiksek performansli betonun dayaniklilik analizini yapmislardir. Bu ¢alismada,
sinir aglari MATLAB programlamasi altinda gelistirilmistir. Model, 6nceki
arastirmalarin yani sira deneylerden elde edilen 86 wveri seti kullanilarak
gelistirilmis, egitilmis ve test edilmistir. Modeli dogrulamak icin, regresyon
denklemleri olusturulmus ve egitimli sinir ag1 ile karsilagtirilmstir.

Saridemir ve arkadaslar1 (2009), herhangi bir deney yapmadan OYFC
iceren betonlarn miktarini tahmin etmek i¢in YSA ve bulanik mantik Sugeno tipi
cikarim teknigi kullanmistir. Neticede, oOgiitiilmiis graniil yliksek firin ciiruf

betonunun basing dayanim degerlerinin, yapay sinir aglarinda ve bulanik mantik
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modellerinde, kisa hata oranlar ile ¢ok kisa bir siirede herhangi bir deney
yapmadan tahmin edilebilecegi sonucuna varilmistir.

Yaprak ve Karaci (2009), polipropilen lifli betonlarin yiiksek sicakliga
maruz birakildiktan sonraki basing dayanimlarini yapay sinir aglart modeli ile
tahmin etmislerdir. Caligmada, polipropilen lif oranina ve sicaklia bagh olarak
betonun basing dayaniminin degisimini tahmin edebilecek sekilde; geriye
yayilimli, iki girisli, tek ¢ikisli, on ndrona sahip tek gizli katmana sahip bir YSA
modeli olusturulmustur. YSA modelinde 32 deneysel calisma yapilmistir, agin
egitimi i¢in 20, testi i¢in ise 12 veri seti kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda
YSA modelinin iyi sonuglar verdigi gdzlenmis ve polipropilen lifin betonun basing
dayanimina olumsuz etki yaptig1 goriilmiistiir.

Bilim ve arkadaslar1 (2009) calismalarinda, beton basing dayanimini,
parametre olarak c¢imento, agrega, OYFC ve plastiklestirici ile yapay sinir ag
modeli kullanarak tahmin etmistir.

Naderpour ve arkadaslart (2010), caligsmalarinda, ¢ok sayida deneysel
veriyi yapay sinir aglari kullanarak, elyaf takviyeli polimer ile simirli betonun
basing dayanimi elde etmek igin yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Calismanin
veri tabani, onemli test programlarini igeren 213 test sonucunu igermektedir. YSA
modellemesinde beton ve elyaf takviyeli polimerin 6zellikleri gibi giris diigiimleri
olarak kullanilan parametrelere sahip olan ¢ikti parametresi ise elyaf takviyeli
polimer ile smnirli betonun basing dayanimi olarak belirlenmistir. Agin
performansin1 dogrulamak i¢in, YSA simiilasyonlarindan elde edilen sonuglar,
mevcut {i¢ 6nemli kuvvet modelinin (dogrusal, dogrusal olmayan ve ikinci
dereceden modeller) sonuglariyla karsilastirilmistir. YSA modelinin deneysel
sonuclart dngormedeki ortalama hatast % 9'dan diisiikken, diger lic model igin
ortalama hatalarin % 13'ten fazla oldugu tespit edilmistir. Boylelikle, Onerilen
modelin, mevcut deneysel verilerle dogrulandigi ve iyi bir uyum gosterdigi

belirtilmistir.
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Slonski (2010), YSA kullanarak, yiiksek performansh betonun basing
dayanim tahmini i¢in model se¢im yontemlerini karsilasgtirmistir. Bu c¢aligmanin
temel amaci, yiiksek performansli betonun basing dayanimi tespitinde, otomatik
olarak en uygun sinir modellerini olusturan ii¢ istatistiksel stratejiyi tanitmak ve
karsilastirmak olmustur. Yontemlerde girdiler; ¢imento, ugucu kiil, yiiksek firn
clirufu, su, siiper akigkanlastirici, ince agrega, kaba agrega ve betonun yas1 olarak
belirlenmistir. Olgiilmek istenen degisken ise yiiksek performansli betonun
sikistirma kuvvetidir. Sonug olarak, yiiksek performansli beton karisiminin basing
dayaniminin, bir beton karigimi bileseninin miktarlarint1 ve betonun yasin
tanimlayan sekiz girdi bileseninden ileri beslemeli katmanli sinir ag1 kullanilarak
dogru bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermistir.

Atici (2011), ¢aligmasinda ¢ok degiskenli regresyon analizi ve yapay sinir
ag1 kullanarak mineral katki betonunun dayanimini tahmin etmistir. Calismada,
MATLAB programinda ¢ok katmanli bir algilayict i¢in en yaygin kullanilan
algoritmalardan biri olan geri yayilma algoritmas1 kullanilmigtir. Degisken karigim
oranlarina ve test yontemlerine sahip alt1 farkli model, YSA yaklasimi kullanilarak
katki betonunun kuvvetini tahmin etmek agisindan géz oniinde bulundurulmustur.
Modelin ve istatistiksel analizlerin sonuglart incelendiginde; her bir YSA igin
egitim, dogrulama, test ve ag asamalar1 i¢in ortalama kare hata ve regresyon
degerleri belirlenmistir. YSA i¢in elde edilen regresyon degerleri, orta diizeyde bir
regresyon R degeri bulunan, ¢oklu regresyon analizi degerlerinden daha yiiksek
bulunmustur. Farkli kiirleme siirelerinde (3, 7, 28, 90 ve 180 giinlerde) beton
karisimindaki  basing dayanimi  tahminine YSA'min uygulanmasi, klasik
yontemlerin kullanilamadigi dogrusal olmayan fonksiyonel iliskilerin hesaplanmasi
agisindan uygun bulunmustur.

Siddique ve arkadaslar1 (2011), yapay sinir aglar1 kullanarak, kendiliginden
yerlesen ve dip kiilii igeren betonun basing dayanimi tahmini c¢aligmasi
yapmiglardir. Bu ¢aligmada ele alinan temel parametreler; ¢imento igerigi, kum

icerigi, kaba agrega icerigi, ucucu kiil igerigi, su / toz oran1 ve siiper akiskanlastiric
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dozajidir. Benzer fiziksel ve kimyasal 6zelliklere sahip karigim bilesimine sahip
olan literatiirden 80 karisimlik bir veri tabani elde edilmistir. YSA'larin egitimi bir
cift girig vektorii ve gikig vektorii kullanilarak gergeklestirilmistir. Giris vektort, ilk
YSA modelinde karisim degiskenlerinden ve bir elementin, yani 28 giinliik basing
dayamminin bir ¢ikis vektoriinden olusturulmustur. ikinci YSA modeli, deneysel
olarak olusturulan, kendiliginden yerlesen ve dip kiili iceren betonun basing
dayanimi sonuglarini igermistir.

Basyigit ve arkadaslar1 (2012), normal betonlarmn alt katmanlarini
kullanarak, betonlarin radyasyona maruz kaldigi zamanki radyasyonu
sogurabilmesi icin gerekli oranlarim1 regresyon ve yapay sinir aglar ile
modellemislerdir. Calismadaki amag¢ betonlarin radyasyon gecirgenligini
azaltabilecek bir model kurmaktir. Calismada normal beton igin belirlenen
radyasyon seviyeleri tespit edilerek betonun onuncu katmaninda deneyler
yapilmigtir. YSA ile kurulan model igin 135 veri seti kullanilmigtir. Verilerin 100
tanesi modeli egitmek, 35 adeti ise test i¢in kullanilmistir. Calismada ¢ok boyutlu
ileri beslemeli YSA modeli kullanilsa da agirhiklandirmalar geri yayilim
algoritmasi ile modellenmistir. Ayni zamanda deneyler i¢in yapilan regresyon
modeli ise SPSS paket programi ile analiz edilmistir, regresyon modelinin bagimli
degiskenleri YSA modelinin girdileriyken, bagimsiz degiskeni ise basing dayanimi
olarak belirlenmistir. YSA modeli ve 0l¢iim sonuglar1 arasinda ¢ok az bir fark
olmasindan dolay1 calismanin dogrulugu test edilmistir. Bdylelikle YSA ile
gelistirilen model ile hesaplamalar yapilabilir hale getirilmistir.

Dantas ve arkadaglar1 (2013), betonlarin basing dayanimimi 3, 7, 28 ve 91
giinliik verilerle yapay sinir aglar1 modellemesiyle tahmin etmeye ¢alismislardir.
Veriler literatiirden almmistir. YSA modellemesi i¢in toplam 1178 veri egitim
asamasinda bunun % 77.76 ‘s1 ve test asamasinda ise % 22.24 ‘i kullanilmstir.
Modelde bir c¢ikti parametresinin elde edilmesi i¢in 17 girdi parametresi
kullanilmigtir. Hem egitim hem de testte elde edilen sonuglar YSA’nin 3, 7, 28 ve

91 giinliik basing dayanimini tahmin etmek i¢in potansiyel kullanimini1 kuvvetli bir
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bigimde  gostermektedir.  Sonuglar istatistiksel metotlar ile  birlikte
yorumlandiginda, c¢ikti degerlerinin deneysel degerlere ¢ok yakin oldugu
gozlenmistir.

Chou ve Pham (2013), Yiiksek performansli beton basing dayanimi
tahmini i¢in yapay zeka gelistirmislerdir. Calismalarinda, yiiksek dayanimli beton
basing dayanimi i¢in ana bilegenlerin bir fonksiyonu olarak; 6ngdrii dogrulugunu
gelistirmek amaciyla, bu ¢alisma en iyi bireysel tahmin tekniklerini tek bir modelde
birlestirerek sayisal tahminci diiglimlerin ve topluluk modellerinin kullanimi
degerlendirmeye calisilmistir. Onerilen topluluk modellerini dogrulamak ve
dogrulamak i¢in alt1 ayr1 modelin ve literatiirde rapor edilen modellerin tahmin
sonuclar, capraz dogrulama validasyon yontemi ile bes deneysel veri seti
kullanilarak karsilastirilmstir.

Tayfur ve arkadaglar1 (2013), bulamik mantik ve yapay sinir aglan ile
yiiksek dayanimli betonun dayanim tahmini ¢alismasi yapmustir. Basing dayanimi
sonuglarinin yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi, bulanik mantik modelindeki
minimum ¢ikarim, maksimum kompozisyon ve centroid operatorlerinin bu
calismada kullanilan veriler i¢in uygun oldugu anlagilmistir. YSA'lar ve bulanik
mantik modelleri, yiiksek dayanimli betonlarn giiciinii tahmin etmede iyi
ekstrapolasyon kabiliyetlerine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Najimi et ve arkadaslar1 (2019), betonun kloriir penetrasyonunu tahmin
etmek icin ar1 kolonisi algoritmasi ile birlikte YSA kullanarak yeni bir ¢alisma
tiretmistir.

Azar ve arkadaslar1 (2019), silis dumani igeren beton karisimlari {izerinde
28 giin boyunca Portland ¢imentosunun basing dayamimini 6lgerek, yaptiklari
deneylerin sonuglarma gore, belirli oranlarda silis dumani ve kagit atik kiilii iceren
betonun basing dayaniminin arttigini gostermistir.

Asteris ve arkadaslar1 (2019), literatiirde mevcut olan deneysel verilere
dayanarak, ¢imento esasli karisimlarin yapay sinir aglarini kullanarak basing

dayanimimi tahmin etmistir.
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Tu ve arkadaglar1 (2020), geri doniistiiriilmiis 1s1 yalittm betonunun 28
giinliik basing dayanimini tahmin etmek i¢in geri yayilim yaklasimiyla bir sinir ag1
metodolojisi dnermistir.

Kandiri ve arkadaglar1 (2020), M5P modelinin ve diger YSA modelinin,
betonlarin basing dayanimini %12.05 ve ortalama mutlak yiizde hatanin (MAPE)
%7.25'1 ile tahmin etmistir.

Gholampour ve arkadaslar1 (2020), dokiim kumu/geri doniistiiriilmiis ince
agrega ve ucucu kiil/ogiitiilmiis graniile yiiksek firin ciirufu oranlarinin bir
kombinasyonu ile iiretilen betonun basing dayanimini incelemistir. Sonugta,
betonun basing dayanimi, su-¢gimento orani, agrega-¢imento orani, test yasi ve
ylizde ¢imento/metakaolin oranlarina dayali olarak YSA yaklagimiyla tahmin

edilmistir (Silva ve ark. 2021).

2.2. Hibrit Algoritmalar ve Farkhh Tahminleme Teknikleri Kullanilarak
Yapilmis Cahismalar

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda hibrit algoritmalar ve farkh
teknikler kullanilarak yapilmig ¢caligmalar bu boliimde incelenmistir.

Vakhsouri ve arkadaglar1 (2018), kendiliginden yerlesen betonun basing
dayanimini, karigim oranlarini ve ¢okme akisini 6ngdren bir model tasarlamaya
calismistir. Calismalarinda ANFIS modellerini on sekiz girdi parametresini
kombinasyonunda kullanmis, girdi olarak basing dayanimi, ¢okme akisi ve karisim
oranlarim esas alarak aralarinda bir iliski kurmak {izere tasarlamistir. Uygulanan
veriler, daha dnce yapilan deneysel ¢calismalardan alinmistir. Calismada CEM 1 tipi
cimento kullanilmistir. Her bir parametrenin basing dayanimi tizerindeki etkisi ve
gelistirilen modeldeki 6nem diizeyi arastirilmistir. Her kombinasyon analizindeki
hata biiyiikliigiine bagli olarak, her bir parametrenin agirliklandirma faktorii ve
Oonem seviyesi, en iyilestirilmis iliskiyi elde etmek i¢in diizeltme faktorlerini
uygulamak {izere degerlendirilmistir. Daha 6nce yapilan deneysel caligsmalarin 55°1,

28 giinliik kendiliginden yerlesen betonun basing dayanimint ANFIS modellerinde
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acgiklamistir. Karisim tasarim oranlarinin ve kendiliginden yerlesen betonun taze
Ozelliklerinin basing dayanimi iizerindeki etkisi iizerine kapsamli bir g¢alisma
yapmak i¢in, bu parametrelerin 18 kombinasyonu analiz edilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. ANFIS analizinde, toz hacmini, su/toz orani ile degistirmenin,
hata boyutunu 0,08'e ¢ikardig1 goriilmiistiir. ince agrega hacminin, har¢ hacmine
oraninin %45'e kadar arttirilmasi ise basinc1 diistirmiistiir.

Kang ve arkadaglar1 (2018), biiyiik veriler altinda celik ciiruf kaynaklarinin
uygulanmas1 lizerine sistematik aragtirma yapmislardir. Caligmalarinda; biiyiik
celik verileri arastirma konusu olarak ele almmustir. Ilk olarak, Hadoop
platformuna dayanan biiyiik bir veri toplama ve depolama sistemi kurulmustur.
Ikinci olarak, evrisimsel sinir aglarma dayanan celik ciiruf tahmin modeli
olusturulmustur. Celik iiretiminin malzeme verileri, ¢elik {iretim siirecinin ¢alisma
verileri ve ¢elik ciiruf bilesimi verileri, Hadoop platformundan modele getirierek
cliruf bilesiminin Ongoriisii  gergeklestirilmigtir. Daha sonra, ¢elik ciirufunun
ongoriilen bilesimine gore kaynak geri kazanimi i¢in alternatifler elde edilmistir.
Calismada belirtilen ¢elik ciirufunun uygulanmasina iliskin yaklagimlara
dayanarak, c¢elik ciirufunun birikimi ve kullanmimi etkili bir sekilde
gelistirilebilecegi gorilmiistiir.

Chen ve arkadagslar (2018), geri doniistimlii agrega dolgu malzemelerinin
basing dayanimi ve egilme dayanimi iizerine duyarlilik faktorleri analizi ¢aligmasi
yapmiglardir. Calismada, 32.5 Standart Portland ¢imentosu, sehir suyu ve kireg
tozu kullanilmistir. Bes faktdr ve dort faktdr seviyesini igeren ortogonal bir
deneysel tasarim analizi yapilmistir. Geri doniigiimlii agrega dolgu duvar
malzemelerinin her bir faktor ve seviye arasindaki mekanik ozellikleri, basing
dayanimi, egilme dayanimi ve egilme-sikistirma orani ile degerlendirilmistir. R =
0.708 in sonucu olarak; dogrusal modelin ve regresyon denkleminin anlaml
oldugu bulunmustur. Sonuglar, su-¢cimento oraninin 0.7-0.8 oldugunu ve o6zellikle
geri donlisimlii  agreganin  basing dayaniminin ve biikiilme dayaniminin

tyilestirilmesinde etkili oldugunu gostermistir.
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Sun ve ark. (2019), ugucu kiil ve silis dumani igeren betonun basing
dayanimmi degerlendirmek i¢in meta-sezgisel algoritmalarla yapay ar1 kolonisi
teknigini birlestirerek hibrit bir model gelistirmistir. Ayn1 zamanda gelistirilen
model kullanilarak beton numunelerin basing dayanimi i¢in optimum kosullari
sunmustur.

Deshwal ve ark. (2020), poli laktik asit art1 malzeme kullanilarak FDM 3D
yazict ile tiretilen Dogbone American Society for Testing and Materials D638-V
standardize edilmis parcalarin gerilme mukavemetini arastirmistir. Siireg
parametreleri, ama¢ fonksiyonunu gelistirmek igin hibrit istatistiksel araclarla
optimize edilmistir. Test numuneleri li¢ parametre degistirilerek optimize etmek
icin genetik algoritma-yapay sinir ag1, genetik algoritma-yanit yiizey metodolojisi
ve genetik algoritma uyarlamali néro bulanik arayiiz sistemi hibrit optimizasyon
teknikleri kullanilmistir. Tiim modellerin sonuglari incelendiginde en iyi sonucun
Genetik Algoritma- YSA hibrit algoritmasi oldugu bulunmustur.

Miao ve ark. (2020), proton degisim membranli yakit pilinin optimal
parametrelerini elde etmek i¢in Hibrit Gri Kurt Optimizasyonu adi verilen yeni bir
optimizasyon yontemi kullanmistir. Hibrit Graywolf optimizer, gri kurt siirlisiiniin
davranigina gore tasarlanmig yenilik¢i bir metasezgisel algoritmadir. Temel Gri
Kurt Optimizasyon algoritmasi, proton degisim membran yakit hiicrelerinin birincil
parametrelerinin degerlendirilmesinde daha iyi bir verimlilik saglamak igin
caprazlama ve mutasyon operatorlerini optimizasyon siirecine dahil ederek
hibritlestirilmistir. Caligma sonucunda hibrit algoritmanin tek basina kullanilan Gri
Kurt Algoritmasindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Feng ve ark. (2020), betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in makine
Ogrenmesi teknigine dayali akilli bir yaklagim Onermiglerdir. Ayni zamanda
Onerilen yaklasim ayrica, bu alanda YSA ve destek vektor makinesi ile
karsilastirilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda o6nerilen modelin daha iyi bir

tahmin yaklagiminda bulundugu sonucuna varilmistir.
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Qiao ve ark. (2020), ¢ok katmanli perceptron sinir ag1 teknigini, dogadan
esinlenen algoritmalar kullanilarak aylik dogalgaz tiiketimini; istilaci ot
optimizasyonu, yusufcuk algoritmasi, balina optimizasyon algoritmasi,evrim
stratejisi ve genetik algoritma ile aylik dogal gaz tiiketimini tahmin etmek icin bes
metasezgisel hesaplama algoritmayla birlestirmeyi amaglamistir. Sonuglar hata
karelerinin ortalamasi (MSE), ortalama karekok hatas1 (RMSE) ve ayrica belirleme
katsayis1 (R?) olarak degerlendirilmistir. Istilaci ot algoritmasi, ¢ok katmanl
perceptron sinir ag1 yonteminin hata performansini azaltan diger hibritlestirilmis
tekniklere kiyasla daha iyi bir 6ngoriicii ag olabilecegi bulunmustur. Tahmin edilen
sonuclar, hibritlestirme optimizasyon algoritmalarinin tahmin dogrulugunu
iyilestirebilecegini ve ¢ok katmanli perceptron sinir agi1 tekniginin daha verimli
calismasina yardime1 oldugunu ortaya koymaktadir. Hibrit ¢ok katmanli perceptron
sinir agi-Balina Optimizasyon Algoritmasi modelleri, RMSE degerlerini 0,570-
2.995'ten 0523-2.751'e diistlirerek diger modellerden iistiin oldugu bulunmustur.

Samadianfard ve ark. (2020), calismalarinda Iran'm kuzeyindeki hedef
istasyonlarda riizgar hizim1 tahmin etmek icin ¢ok katmanli perceptron sinir agi,
Balina Optimizasyon Algoritmasi ile kombinasyonu ile yeni bir ydntem
olusturmak i¢in kullanmistir. Hibrit modelin her bir hedef istasyonunda riizgar hiz1
tahminindeki yetenegi, Genetik Algoritma tarafindan optimize edilen ¢ok katmanl
perceptron sinir ag1 ve Balina Optimizasyon Algoritmasi optimize edici olmadan
bagimsiz ¢ok katmanli perceptron sinir ag ile karsilastirilmigtir. Kesin sonuglari
belirlemek icin ¢ok sayida istatistiksel performans kullanilmistir. On hedef
istasyonun tamamu i¢in ¢ok katmanli perceptron sinir agi, Balina Optimizasyon
Algoritmast modeli, ¢ok katmanli perceptron sinir agi—Genetik Algoritma ve
bagimsiz ¢ok katmanli perceptron sinir ag1 modelinden daha iyi sonuclar elde
edilmistir.

Bemani ve ark. (2020), uyarlanabilir noéro-bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS), karbon dioksitin yayilma katsayisin1 tahmin etmek i¢in bes farkl

evrimsel algoritma ile birlestirimistir. Tim tahmin modellerinin sonuglar
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karsilastirilarak, test asamasi igin R® de@erleri sirasiyla, parcacik siiriisii
optimizasyonu, genetik algoritmalar, karinca kolonisi optimizasyonu, geri yayilim
ve farkli evrim ile optimize edilmis ANFIS i¢in 0.9978, 0.9932, 0.9854, 0.9738 ve
0.9514 olarak bulunmustur. ANFIS-Parcacik Siirii Optimizasyonunun hibrit
makine 6grenimi modelinin, diger modellerden daha iyi performans gosterdigi
ortaya konmustur.

Czarnecki ve ark. (2021), OYFC igeren ¢imentolu kompozitin basing
dayanimini tahmin etmisglerdir. Bu amagla kurulan akilli modeller: kendi kendini
diizenleyen harita ve YSA ile olusturulmustur. Calismada sadece 28 giinliik basing
degil, erken yaslarda (3 ve 7 giin) ve ¢cok daha uzun siirelerde (150 ve 180 giin
sonra) de optimisazyon teknikleri uygulanmis ve karsilastirilmistir.

Shahmansouri ve ark, sodyum hidroksit (NaOH) ¢ozeltisi ile aktive edilen
geopolimer betonundan kismen ikame edilmis dgiitiilmiis OYFC nin silika dumani
ve dogal zeolit (%0-30'luk artiglarla %5'lik artislarla) ile etkisini deneysel olarak
inceleyerek bu betonun basing dayanim tahminini YSA metodu ile
gelistirmiglerdir.

Ojeda ve ark. (2021), calismalarinda YSA kullanarak betonun basing
dayanimmi tahmin etmsislerdir. 7-14 ve 28 giinlik basing dayanim tahmin
modelleri olusturarak ortalama hatay1 4,69 olarak bulmuslardir. Benzer bir
calismada ogiitiilmiis yiiksek firin clirufu ve ugucu kiil igeren betonun basing
dayanimimi tahmin etmek i¢in en giiclii makine 6grenme algoritmalarindan biri
olan yapay sinir agin1 kullanan bir yaklagim uygulanmistir. Sonuglar, YSA ile
betonun basing dayaniminin tahmin edilebilecegini gostermistir.

Mai ve ark. (2021) OYFC katkili betonun basing dayanimini tahmin etmek
icin rastgele orman optimizasyon yaklagimini kullanan bir model 6nerilmislerdir.
Boylelikle deneysel maliyetlerin azaltilmasiyla birlikte pratik bir yaklasim
Ongoriilmiigtiir.

Wang ve ark. (2021) kapali ¢elik betonun, yapilarindaki bag giiclinii

tahmin etmek icin YSA, Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu ile
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hibritlendigi bir model onermislerdir. U¢ farkli model ile calisilarak yapilan
calismada Parcacik Siiri Optimizasyonyu-YSA hibrit modelinin daha iyi sonug
verdigi gozlenmistir.

BKA ve ark. (2021) YSA kullanarak geri doniistiiriilmiis agrega beton
basing dayanimini incelemislerdir. Calisma sonuglarina gore; tahmin edilen geri
doniistiiriilmiis agregalarin basing dayanimi, baglayicilar, su-¢imento orani ve
yiiksek firmm-ugucu kiil orami gibi katkilarin bilesimlerinin geri doniistiiriilmiis
agregalarin mekanik 6zelliklerini biiyiik 6l¢iide etkilemistir.

Nguyen ve ark. (2021), yiiksek performansh c¢imento basing ve ¢ekme
dayanimlarint tahmin etmek i¢in makine 6grenme modellerini kullanmiglardir.
Calismalarinda; destek vektorii regresyonu, c¢ok katmanli algilayici, gradyan
artirma regresyonu ve asirt gradyan artirma dahil olmak {izere dort algoritma
kullanilarak birbirleriyle kiyaslanmistir. Sonuglar incelendiginde gradyan artirma
regresyonu ve agirl gradyan artirmaya dayali egitilmis modellerin, destek vektorii
regresyonu ve ¢ok katmanl algilayicidan daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

2.3. Yapay Sinir Aglari ile Yapilmis Genel Calismalar

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda yapay sinir aglar ile yapilmig
calismalar bu boliimde 6zetlenmistir.

Jimenez ve arkadaglar1 (2004), yiiksek firin sicak metal sicaklik tahminini,
yapay sinir aglarina dayali parametrik modeller ile gelistirmeyi amaglamistir.
Calismada gelistirilen YSA modelinin giris parametreleri; patlama sicakligi,
patlama hacmi, patlama nemi, 6giitiilmiis komiir enjeksiyonu, cevher-kok orani, bir
onceki metal sicakligi, disler arasindaki gecen siire, dis cekme baslangicindan sicak
metal sicakligi dlciilene kadar gecen siire ve Onceki sicaklik 6l¢iimiinden bu yana
gecen zaman olmustur. Olusturulan modelin sonuglart incelendiginde; gelistirilen

modellerin, sicak metal sicakligini ve zamansal evrimini, esas olarak patlama
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degiskenleri olan giris degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak tahmin edebildigi
gOriilmiigtiir.

Wong ve arkadaslar1 (2010), subtropikal iklimler i¢in giin 15181 alan ofis
binalar1 icin YSA modeli gelistirmiglerdir. Giris parametreleri olarak toplam dokuz
degisken kullanilmistir. Cikis katmani ise sogutma, 1sitma, elektrik aydinlatmasi ve
toplam bina icin cikis olarak tahmin edilen gilinliik elektrik kullanimiyla dort
diigiimden olusmustur. YSA'larin egitimi ve test edilmesi i¢in giinliik bina enerji
kullanim1 veri tabani olusturulmustur. Sogutma ve 1sitma elektrik tiiketiminin,
yillik ve mevsimsel hata analizi arasindaki karsilastirmalart YSA modelinin
egiliminin belirli bir son kullanimin 6nemli bir talep gosterdigi donemler icin (yaz
sogutmasi ve kis 1sitmasi) daha dogru tahminlere sahip oldugunu gostermistir.

Leite ve arkadaslari (2018), c¢aligmalarinda vakumlu termoform
islemlerinin YSA ile modellenmesi ve optimizasyonu caligmasi yapmislardir.
Calismadaki YSA modeli geri yayilim algoritmasi ile yapilmis, Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasiyla test edilmistir. Ayrica sapma azaltmanin objektif
bir fonksiyonunu igeren tahmin ve optimizasyon modelleri gelistirmislerdir. YSA
verileri i¢in veriler, polistirende bir {irlin standardinin deneysel testlerinde kesirli
faktoriyel tasarim (2k-p) yoluyla ftretilmistir. Sonug¢lar deneysel sonuglarla
karsilastirildiginda, tahminlerin iiretilen orneklerde bulunan degerlerin sinirlari
dahilinde oldugu gosterilmigtir. Calismada, YSA modellerinin ortalama
miktarlardaki veri ile polimer vakumlu termoform isleminin &ngoriillmesi ve
optimizasyonu icin algoritmalarin gelistirilmesine olanak sagladigi yargisina
varilmuistir.

Giirgen ve arkadaglar (2018), yapay sinir ag1 kullanarak n-biitanol ve dizel
yakit harmanlar1 ile calisgan bir dizel motorda dongiisel degiskenlik tahmini
calismast yapmislardir. Bu c¢alismada, dizel yakitin ve butanoledizel yakit
karigimlarimin kullanildig: bir dizel motorun dongiisel degiskenligi yapay sinir agi
yontemi kullanilarak modellenmistir. Motor, on farkli motor devri ve tam yiik

kosullar altinda alt1 farkli n biitanoledizel yakit karisimi kullanilarak ¢aligtirildi.
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Iyi kabul edilmis bir degerlendirme ydntemi olan belirtilen ortalama etkili basincin
degisim katsayisi, 100 sirali motor ¢evrimi i¢in dongiisel degiskenligi
degerlendirmede kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, n-biitanol harmanlama
oraninda bir artis ile dongiisel degiskenligin bir artis egilimi gosterdigini
gostermistir. Genel olarak, sonuglarin dongiisel degiskenligini modellemek i¢in
YSA'nin kullanilmasinin egzoz emisyonlarini azaltmada ve motor performansini
arttirmada 6nemli bir rol oynayabilecegi kanitlanmistir.

Marouf ve arkadaglar1 (2018), yapay sinir ag1 kullanarak antibiyotik
duyarliligim1 tahmin etmislerdir. Bu arastirmada, c¢esitli bakteri tiirlerinin
tedavisinde antibiyotiklerin etkinligini 6ngormek i¢in bir YSA modeli gelistirilmis
ve test edilmistir. Dikkate alinan oOzellikler: organizma adi ve numune tipi
olmustur. Girdi parametresi olarak antibiyotik adi ve c¢ikti parametresi ise
duyarlilik olarak belirlenmistir. Kurulan model sonunda, YSA modelinin
organizmalarin antibiyotiklere duyarliligin1 % 98 hassasiyetle dogru bir sekilde
tahmin edebildigini gdstermistir.

Khosravi ve arkadaslar1 (2018), riizgar hizini, riizgar yoniinil ve riizgar
tiirbininin ¢ikig giiclinii tahmin etmek i¢in {i¢ makine 6grenme algoritmasi modeli
uygulamustir. ilk model, farkl1 veri egitim algoritmalari ile egitilmis, cok katmanl
ileri beslemeli sinir ag1 iken. ikinci model, radyal temel islevli destek vektor
regresyonu, ligiincii model ise kismi bir siirli optimizasyon algoritmasi ile optimize
edilmis adaptif ndro-bulanik ¢ikarim sistemi olarak belirlenmistir. Modelde,
Sicaklik, basing, bagil nem ve yerel zaman, modellerin giris degiskenleri olarak
kabul edilmistir. Cikt1 degiskeni ise rlizgarin hizi yonii ve giicii olarak
belirlenmistir. Tahmini ve gercek veriler igin istatistiksel endekslerin
karsilastirilmas1  yapildiginda, radyal temel islevli  destek  vektor
regresyonu,modelinin R=0.9999 ve MSE 0.0003 (m/s) ile ¢ok katmanli ileri
beslemeli sinir ag1 iken ve ANFIS-Parcacik Siirii Optimizasyon modellerinden

daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir.
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Al-Mubayyed ve arkadaslar1 (2019), yapay sinir agini kullanarak
otomobillerin genel performansini tahmin etmeye c¢alismislardir. Caligmada,
otomobil saticilarin ireticiler de dahil olmak {izere otomobillerin 6zelliklerini,
otomobillerin yerlerini ve siniflandirmalarini kategorilere gore siniflandirabilmeleri
i¢in bir YSA modeli kullanmislardir. Girdi parametresi olarak; satin alma, bakim,
kapilar, kisiler, jant ve giivenlik olarak belirlenmis, ¢ikti parametresini temsil eden
Oznitelik genel olarak adlandirilmistir. Model egitimi icin ileri besleme geri
yayilim algoritmasini kullanilmistir. Model i¢in faktorler, alanindaki uzmanlardan
elde edilmistir. Sonuglar, YSA modelinin, otomobilin kabul edilebilirligini %
99.62 ile tahmin edebildigini gostermistir. Calismada kurulan YSA, ara¢ kabul
edilebilirlik tahminlerinin degerlendirilmesi i¢cin uygun bulunmustur.

Tiim bu calismalara bakildiginda, endiistriden saglik (Shahid ve ark, 2019)
sektoriine kadar birgok farkli alanda tahmin modellerinin aktif olarak kullanildigi
goriilmektedir. Yapilan tiim literatiir arastirmasi; odaklanan konular, kullanilan veri

setleri ve tahmin edilen parametrelere gore Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.

2.4. Literatiir Degerlendirilmesi

Yapilan tiim literatiir calismalar1 detayli olarak incelendiginde, YSA ve
diger tahmin metotlarinin ¢imento sektdriine ve bir ¢ok sektore basart ile
uygulandig1 goriilmiistiir. Caligmalar analiz edildiginde; KA’nin YSA ile hibrit
olarak g¢aligtig1 bir model ilk kez bu tez ¢alismasinda yapilmistir. Sonug olarak, tim
tahmin metotlariyla yapilan ¢alisma sonuclarinin iyilesebilecegi ve bir¢ok alanda

yarar saglayabilecegi ongoriilmiistiir.
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Kiibra TUMAY ATES

Cizelge 2.1. Cimento Sektoriinde Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Yapilan

Tahminleme Caligmalari

Referans Odaklanilan Konu Kullanilan Veri Tahmin Edilen
Parametre
Dantas ve ark, insaat ve yikim Toplam 1178 veri 3,7,28 ve 91
2013 atiklarini igeren Co glnlik basing
betonlarin basing (Verilerin %77,76 dayanimi

dayanimini tahmini

egitim ve %22,24
test asamasinda
kullaniimigtir.)

Ozbakir ve Agregar Toplam 334 veri 7 ve 28 gunlik
Nauf, 2016 hammaddesinin - basing
fiziksel ozelliklerinin | (290 veri egitim ve | 45005,
beton dayanimina 84 veri test
etkisini YSA ile agamasinda)
arastirmak kullaniimigtir.
Yuzer ve ark, Yapay sinir aglari YSA modelinde 47 | Renk degisimi
2007 yontemi ile yuksek veri (38 veri egitim- | ve ultrases
sicaklik etkisinde 9 veri test) gecis hiziile
kalan betonun kullanilmigtir. basing
basing dayanimi ve dayanimi

renk degisimi
iliskisini incelemek

arasindaki iligki

Slonski, 2010 Betonun basing Veri seti, toplam Yiksek
dayanimu tespitinde, 1030 veriden performansli
otomatik olarak en olusmaktadir. betonun basing
uygun sinir dayanimi
modellerini olusturan
lic istatistiksel
stratejiyi tanitmak ve
karsilastirmak

Ozcan ve ark, Yapay sinir aglari ve | Deneysel Silika duman

2009 bulanik mantik calismalardan elde | betonunun

modelleri ile edilen 240 veri uzun vadeli
betonunun basing drneginden basin¢
dayanimi olugmaktadir. dayanimi
tahminlerinin

karsilastirmasi
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Kiibra TUMAY ATES

Cizelge 2.1.’nin devam

Topgu ve ark, Hafif bir betonun Ultrases ve 3,7,28 ve 90.
2010 basing dayanimini Schmidt glnlerde
yapay sinir aglari okumalarini girdi basing
(YSA) ile tahmini parametresi olarak | dayanimi
kullaniimigtir.
Siddique ve ark, | YSA ile kendiliginden | 80 karigsimlik bir 28 gunluk
2011 yerlesen ve dip kilu | veri tabani basing
iceren betonun kullaniimigtir. dayanimi
basing dayanimi
tahmini
Chou ve Pham, | Yiksek performansli | Bes farkli deneysel | HPC basing
2013 beton basin¢ veri seti verileri dayanimini
dayanimi tahmininde | kullaniimistir.
topluluk yaklagimi
icin yapay zeka
gelistirmesi
Alshihri ve ark, Yapay sinir aglari ile | Su/gimento orani, 3,7, 14, ve 28.
2009 3,7, 14 ve 28 gunluk | hafif agirlikta ince glin basing
kirlenme sonrasi agrega, hafif dayanimi
hafif beton agirlikta kaba
karisimlarinin basing | agrega, ¢ozeltide
dayanimini tahmin kullanilan silis
modelinin dumani, ¢cimentoya
gelistiriimesi ek olarak kullanilan
silika dumani,
super yumusatici
ve kUr suresi
verileri
kullaniimigtir.
Ji ve ark, 2006 Yapay sinir aglarina | On sekiz grup Betonun
dayanan somut beton karisimindan | dayanim ve

karisim oranli bir
tasarim algoritmasi
gelistirmesi

elde edilen veriler
kullaniimigtir.

¢Okme degeri

Parichatprecha
ve
Nimityongskul,
2009

YSA kullanilarak

yuksek performansli
betonun dayanikhlik
analizinin yapilmasi

86 veri seti
kullaniimigtir.

Yuksek
performansli
betonun
dayanikhhgi
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Cizelge 2.1.’nin devam

Ince, 2004

Cimentolu
malzemelerin
kiriimasindaki, iki
parametreli model
(TPM) geri beslemeli
bir YSA ile
modellenmesi

40 veri seti (22 veri
seti egitim- 38 veri
seti test
asamasinda)
kullaniimigtir.

Betonun
kiriima
parametreleri

Tayfur ve ark, Bulanik mantik ve 60 veri seti (36 veri | Yiksek

2013 YSA ile yuksek seti egitim- 24 veri | dayanimli
dayanimli betonun seti test betonun
dayanim tahmin asamasinda) dayanimi
modelinin kullanilmigtir.
olusturulmasi

Atici, 2011 Cok degiskenli 27 beton Mineral katki
regresyon analizi ve | karigimindan elde | betonunun
YSA kullanarak edilen veriler dayanimi
beton dayanimini kullaniimigtir.
tahmin modelinin
geligtiriimesi

Saridemir ve YSA ve bulanik 213 deneysel Ogutilmis

ark, 2009 mantik Sugeno tipi calismadan elde granil yiksek
¢ikarim teknigi ile edilen veriler firin curufu
herhangi bir deney kullanilmigtir. (GGBFS)
yapmadan GGBFS iceren
iceren betonlarin betonlarin
miktarini tahmin miktari

modelinin
olusturulmasi

Kewalramani ve
Gupta, 2006

YSA tabanl
ultrasonik nabiz
hizini kullanarak
beton basing
dayanimi tahmin
modelinin
incelenmesi

iki farkli sekil ve
boyutta iki farkh
beton karisimindan
elde edilen veriler
kullaniimigtir.

Beton basing
dayanimi
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Cizelge 2.1.’nin devami

Naderpour ve Cok sayida deneysel | 213 test Elyaf takviyeli
ark, 2010 veriyi YSA ile sonucundan elde polimer (FRP)
kullanarak betonun edilen veriler ile sinirh
basing dayanimi kullanilmigtir. betonun basing
tahmini i¢in yeni bir dayanimi
yaklasim sunmak
Yaprak ve Polipropilen lif 32 deneysel Polipropilen lifli
Karaci, 2009 oranina ve sicakliga | calismadan elde betonlarin
bagli olarak betonun | edilen veri seti (20 | ylksek
basin¢ dayaniminin veri seti agin sicakliga
degisiminin egitimi- 12 veri seti | maruz
incelenmesi testicin) birakildiktan
kullanilmigtir sonraki basing
dayanimi
Hasgul ve Beton basing 80 veri kimesi (58 | Beton basing
Anagul, 2005 dayanimini tanesi modeli dayanimini
gerceklestirmek igin egitmek-22 tanesi
geriye yayihm test igin)
algoritma tabanli kullaniimigtir.
YSA modelinin
Onerilmesi
Basyigit ve Betonlarin radyasyon | 135 veri seti (100 Beton zirh
arkadaslari, gecirgenligini tanesi modeli kalinligi
2012 azaltabilecek bir egitmek-35 tanesi
model gelistirmesi testicin)
kullaniimigtir.
Bilim ve Cimento, agrega, YSA kullaniimigtir | Betonun bacing
arkadaglari, OYFC ve dayanimi
2009 plastiklestirici ile
basing dayanimi
tahmini
Tu ve Geri donustirdlmus Geri yayillim Betonun bacing
arkadaslari, Is1 yalitim betonunun | yaklagsimiyla bir dayanimi
2020 28 gunluk basing sinir ag!
dayanimini tahmini metodolojisi
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Cizelge 2.1.’nin devam

Kandiri ve Betonun basing M5P modeli ve Betonun bacing
arkadaglari, dayanimini tahmini YSA modelinin dayanimi
2020 kiyaslanmasi
Najimi ve Betonun klorir Veriler Ari kolonisi | Betonun bacing
arkadaglari, penetrasyonunu algoritmasi ile dayanimi
2019 tahmin etmek birlikte YSA
sonuglarinin
karsilastiriimasi
Azar ve Silis dumani igeren Verilerin deney Betonun bacing
arkadaglari, beton karisimlari ve | sonugarina goére dayanimi
2019 portland gimentosu YSA modeliile
Onerilmesi
Asteris ve Cimento esasli Literatlirde mevcut | Betonun bacing
arkadaglari, karigimlarin basing olan deneysel dayanimi
2019 dayaimi tahmini verilere YSA
uygulamasi
Gholampour ve | D6kim kumu/geri Su-gimento orani, Betonun bacing
arkadaslari, donustirulmis ince agrega-cimento dayanimi
2020 agrega ve ugucu kil, | orani, test yasi ve
OYFC’nin basing ylzde
dayanimina etKkisi cimento/metakaolin
oranlarina dayall
olarak YSA
yaklagimiyla
tahmin
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Cizelge 2.2. Hibrit Algoritmalar ve Farkli Tahminleme Teknikleri Kullanilarak
Yapilmig Caligmalar

Referans Odaklanilan Konu Kullanilan Tahmin Edilen
Yoéntem Parametre
Vakhsouri ve Farkli parametrenin | Uyarlanabilir ag Kendiliginden

ark, 2018 basing dayanimi tabanli bulanik yerlesen betonun
Uzerindeki etkisi ve | ¢ikarim (ANFIS) (SCC) basing
gelistirilen modelleri dayanimini,
modeldeki 6nem karigim oranlarini
dizeyinin ve ¢Okme akisl
arastiriimasi

Chen ve ark, Geri donisuimld Ortogonal bir Basing dayanimi

2018 agrega dolgu deneysel tasarim | ve egilme
malzemelerinin (DOE metodu) dayanimi

basing dayanimi ve
egilme dayanimi
uzerine duyarhlk
faktorleri analizi

analizi

Czarnecki ve
ark, 2021

Ogitilmis yiksek
finn cuirufu
(GGBFS) igeren
¢imentolu
kompozitin basing
dayanimi tahmin
modelinin
gelistiriimesi

Kendi kendini

dizenleyen harita
(SOFM) ve yapay
sinir aglar (YSA)

Kompozit basing
dayanimi

Ojeda ve ark,
2021

7-14 ve 28 Gunlik
basin¢ dayanim
tahmin modellerinin
geligtiriimesi

YSA

Betonun basing
dayanimi
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Cizelge 2.2.°nin devam

icin makine
ogrenmesi
teknigine dayal
akill bir yaklasim
gelistiriimesi

Mai ve ark, 2021 | OYFC katkili Rastgele orman Betonun basing
betonun basing (RF) dayanimi
dayanimi optimizasyonu
tahmininde
deneysel
maliyetlerin
azaltilmasina igin
pratik bir
yaklasimin
incelenmesi

Wang ve ark, Kapali celik Yapay sinir Kapali celik

2021 betonun, aglarinin (YSA), betonun,
yapilarindaki bag genetik algoritma | yapilarindaki bag
glclinu tahmininde | (GA) ve pargacik | gucu
hibrit model surd
gelistiriimesi optimizasyonu

(PSO) hibrit
model

BKA ve ark., Yapay Sinir Agi Yapay sinir agi Geri

2021 (YSA) kullanarak (YSA) donusturdlmas
geri donusturilmus agrega beton
agrega beton basing dayanimi
basing dayanimini
incelemesi

Feng ve ark, Betonun basing Destek vektor Betonun basing

2020 dayanimi tahmini makinesi (SVM) dayanimi
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Cizelge 2.2.°nin devam

Nguyen ve ark,
2021

Yuksek
performansli
betonun (HPC)
basing ve cekme
dayanimlarini
tahmin etmek igin
makine 6grenme

Destek vektoru
regresyonu
(SVR), ¢ok
katmanl
algilayici (MLP),
gradyan artirma
regresyonu

Yuksek
performansli
betonun (HPC)
basing ve cekme
dayanimlari

iceren betonun
basing dayanimini
degerlendirmesi

algoritmalarla
yapay ari kolonisi
teknigini
birlestirerek hibrit

modellerinin (GBR) ve asiri
performans gradyan artirma
karsilastirmasi (XGBoost)
Sun ve ark, 2019 | Ugucu kil (FA) ve Meta-sezgisel Betonun basing
silis dumani (SF) (MH) dayanimini

3D yazici ile
uretilen Dogbone
American Society
for Testing and
Materials (ASTM)-
D638-V standardize
edilmis pargalarin
gerilme
mukavemetini
olgme

ANN), genetik
algoritma-yanit
yuzey
metodolojisi (GA-
RSM) ve genetik
algoritma
uyarlamali néro
bulanik arayuz
sistemi (GA-
ANFIS) hibrit
optimizasyon
teknikleri
kullaniimigtir.

bir model
Kang ve ark, Buyuk veriler Erimis demir Celik ctrufunun
2018 altinda celik clruf hurda orani birikimi ve
kaynaklarinin bilesimi, kireg kullanimi
sistematik bilesimi ve dozu,
uygulanmasi florit kalitesi ve
dozaiji, curuf
miktari verileri
kullaniimigtir.
Deshwal ve ark, | Poli laktik asit Genetik Gerilme
2020 (PLA) arti malzeme | algoritma-yapay mukavemetini
kullanilarak FDM sinir ag1 (GA- Olgme
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Cizelge 2.2.°nin devam

stratejisi , genetik
algoritma ve aylik
dogal gaz
tiketimini (NGC)
tahmin etmek igin
emperyalist
rekabet
algoritmasi (ICA-
MLP)

Miao ve ark, Proton Degisim Graf Wolf Proton Degisim
2020 Membranh Yakit Yoéntemi ve Hibrit | Membran Yakit
Pilinin (PEMFC) Gray Wolf hacrelerinin
optimal Optimizer birincil
parametrelerini elde | (HGWO) yontemi | parametrelerinin
etmek kullaniimigtir. degerlendiriimesi
Qiao ve ark, Aylik dogal gaz istilaci ot K-fold validasyon
2020 tiketimini hibrit optimizasyonu sureci ile
modeller ile tahmin | yusufcuk dogalgaz tiiketimi
etmek algoritmasi (DA- | tahmini
MLP), evrim

Samadianfard ve
ark,
2020

Rizgar hizini
tahmin edebilmek
icin ¢cok sayida
istatistiksel
performans
kullanmak ve on
hedef istasyonun
tamami igin MLP-
WOA modeli, MLP-
GA ve bagimsiz
MLP modeli elde
etmek

Cok katmanl bir
algilayici
modelinin (MLP)
Balina
Optimizasyon
Algoritmasi
(WOA) ile
kombinasyonu ile
yeni bir ydntem
(MLP-WOA)
olusturmak

Razgar hizini
tahmin etmek

Bemani ve ark
2020,

Uyarlanabilir néro-
bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS),
karbon dioksitin
yayllma katsayisini
tahmin etmek i

Parcacik surtsi
optimizasyonu
(PSO), genetik
algoritmalar (GA),
karinca kolonisi
optimizasyonu
(ACO), geri
yayihm (BP) ve
farkli evrim (DE)

Karbon dioksitin
yayillma
katsayisini
tahmin etmek
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Cizelge 2.3. Yapay Sinir Aglari ile Yapilmis Genel Caligmalar

sapmalarinin en
aza indirilmesi

testlerinde kesirli
faktoriyel tasarim
(2k-p) yoluyla elde
edilmigtir.

Referans Odaklanilan Konu Kullanilan Veri Optimize Edilen
Parametre
Wong ve ark, Subtropikal iklimler | Hava durumu Ginldk sogutma,
2010 icin gln 1511 alan verileri Kong Isitma,
ofis binalari igin Gozlemevi'nden aydinlatma igin
yapay sinir agi elde edilmistir. elektrik tuketimi
(YSA) modeli ve binanin toplam
gelistirmesi elektrik tiketimi
Leite ve ark, Vakum termoform Polistirende bir Vakumlu
2018 prosesinde, Uriin standardinin | termoform
ayarlanan drin deneysel islemlerinin YSA

ile modellenmesi

Jimenez ve ark,
2004

Yiksek firin sicak
metal sicaklk
tahminini, yapay
sinir aglarina dayall
parametrik modeller
ile gelistirmesi

Patlama sicaklig,
patlama hacmi,
patlama nemi,
o6gutilmis kémur
enjeksiyonu,
cevher-kok orani,
bir dnceki metal
sicakhgi, disler
arasindaki gegen
sire verileri
kullaniimigtir.

Yiksek firin sicak
metal sicakhgi

Giirgen ve ark,
2018

Yapay sinir agi
kullanarak n-
bitanol ve dizel
yakit harmanlari ile
calisan bir dizel
motorda dénguisel
degiskenlik tahmini
calismasi

On farkli motor
devri ve tam yuk
kosullari altinda
alti farkli n
bltanoledizel yakit
karisim verileri
kullaniimigtir.

Doéngusel
degdiskenlik
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Cizelge 2.3.’lin devami

Marouf ve ark,
2018

Cesitli bakteri
turlerinin
tedavisinde
antibiyotiklerin
etkinligini 6ngérmek
icin bir Yapay Sinir
Ag1 (YSA) modeli
gelistiriimesi ve test
edilmesi

Queensland
hikimetinin web
sitesindeki veriler

Antibiyotik
duyarlihgi

Al-Mubayyed
ve ark, 2019

Otomobil
saticilarinin
ureticiler de dahil
olmak Uzere
otomobillerin
ozelliklerini,
otomobillerin
yerlerini ve
siniflandirmalarini
icin bir Yapay Sinir
Agi (YSA)
modelinin
onerilmesi

Satin alma, bakim,
kapilar, Kisiler,
lug_boot (jant) ve
glvenlik verileri
kullaniimigtir.

Otomobillerin
genel
performansi

Khosravi ve
ark, 2018

Rizgar turbininin
¢ikis guiciind tahmin
etmek igin Ug
makine 6grenme
algoritmasi
modelinin analiz
edilmesi

Sicaklik, basing,
bagil nem ve yerel
saat verileri
kullaniimigtir.

Rizgar tdrbininin
ortalama eneriji
verimliligini ve
ekserji verimliligi
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3. MATERYAL VE METOT

Bu c¢alismada OYFC’yi olusturan parametreler materyal olarak (MgO,
ALO;, Si0,, SO;, CaO, Fe,0; TiO,, Blaine (Parcacik Biiyiikligii), K.K)
kullanilmis ve 28 giinliik basing aktivite degerine olan etkisi tahmin edilmistir.
Ciiruftan alinan fiziksel ve kimyasal numunelerin analizleri gerceklestirilmistir.
Etkisi oldugu diisiiniilen kimyasal (MgO, Al,O;, Si0,, SO;, Ca0, Fe,0;, TiO,) ve
fziksel parametreler (Blaine, K.K) girdi olarak kullanilarak; Lineer Regresyon
modeli, ANFIS metotu, Yapay Sinir Aglar1 ve Yapay Sinir Agi-Kiiltiirel Algoritma

hibrit tahmin modelinin sonuglar1 degerlendirilmistir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan materyal OYFC ‘nin 28 giinliik aktivite degerine etki
eden parametrelerdir. Ayni zamanda bu parametreler OYFC’yi olusturan
bilegenlerdir; MgO, AlOs;, SiO,, SO;, Ca0, Fe,0;, TiO,, Blaine, K.K. Caligsma,
giincel olarak aliman 1021 veri ile gerceklestirilmistir. 1021 verinin once
istatistiksel analizleri yapilarak tahmin modeline girecek olan paramatreler
belirlenmistir. Daha sonra belirlenen parametrelerle en optimal tahmin modeli
olusturulmustur. Yapilan tiim analizlere ve tahmin modellerine metot bdliimiinde

ayrintil olarak yer verilmistir.

3.2. Metot
Calismanin metot kisminda yapilan analizlere ayrintili olarak yer verilmistir.
Ayni zamanda OYFC’nin basing aktivite degerinin tahminlemesi igin verilen

adimlar sirasiyla gerceklestirilmistir:
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1. Olusturulacak tahmin modeline girdi saglayacak verilerin toplama
calismas1 yapilmistir.

2. OYFC bilesenlerinin istatistiksel analizleri yapilmstir.

OYFC 'nin 28 giinliik basing aktivite degerini etkileyen ozniteliklerin
belirlenmesi i¢in Varyans Analizi (ANOVA) ve Temel Bilesen Analizi
(TBA) yapilmustir.

4. Lineer Regresyon, ANFIS ve Yapay Sinir Ag1, Yapay Sinir Ag1 - Kiiltiirel
Algoritma’dan elde edilen tahmin metottlarinda, ayn1 veri setleriyle ayri
ayr1 tahmin modelleri olusturulmustur.

5. Tahmin modellerinin olusturulmasinda 9 girdi parametresi ve OYFC’nin

28 giinliik basing aktivite degeri ¢ikt1 parametresi kullanilmigtir.

Ozet olarak, CEM 1II tipi yiiksek firm ciiriiflu ¢imentonun 28 giinliik
basing aktivite degerini tahmin edecek, dinamik ve gerek literatiir gerekse de
endiistriyel acidan yeni bir yaklasim gerceklestirilmistir. Istatistiksel analiz
yontemleri olarak ANOVA ve Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilirken,
tahminleme yontemleri olarak ise Lineer Regresyon, ANFIS ve Yapay Sinir Ag1
(YSA)nin Kiiltiirel Algoritma (KA) ile hibritlenmesi metodu kullanilmistir.
Yapilan analizlerde gercek zamanli veri seti kullaniulmis olup, 9 farkli parametre

incelenmigtir. Veri setleri analiz edilmis ve grafikler bu verilerden olusturulmustur.

3.2.1. Varyans Analizi (ANOVA)

Tek yonlii varyans analizi (ANOVA), iki veya daha fazla bagimsiz
(iliskisiz) grubun ortalamalari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigimi belirlemek i¢in kullanilir (Ostertagova ve ark, 2014).

Varyans analizi li¢ varsayima dayanmaktadir (Moder, 2010) :

» normal dagilmis popiilasyonlar,
» varyanslarin homojenligi,
» bagimsiz 6rnekler
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Bagimsiz ve ayni sekilde normal dagitilmis veri olmasit durumunda, bir
veya tek yonlii varyans analizi (2 veya daha fazla seviye durumunda) ile yapilir. Bu
testler, tim 6n kosullar yerine getirildigi ve her iki analiz tiiriiniin de bir hata
oranin1 (o) korudugu siirece iiniform olarak en giiclii testlerdir. Bagimlilik
deneyciye baglidir ve uygun yontemlerle dikkate alinir.

Tek yonli ANOVA, ilgilenilen gruplar arasindaki araglar1 karsilagtirir ve
bu araglardan herhangi birinin digerlerinden istatistiksel olarak anlamli derecede
farkli olup olmadiklarini belirler. Tek yonliit ANOVA’da, k tane grubun iginde p,
Ua,...,J ortalamali ve o* varyanslhi normal dagilim gosterdigi varsayimi kabul
edilir. ANOVA spesifik olarak, sifir (bos) hipotezini test eder (Ostertagova ve ark,
2014).

Tek yonlit ANOVA Bos Hipotezi:

Hi=pm === = 3.1

u = grup ortalamasi ve k = grup sayisini belirtmektedir. Bununla birlikte, tek yonlii
ANOVA istatistiksel olarak anlamli bir sonug verirse, alternatif hipotezi (H;) kabul
edilir. Bu durum; birbirinden istatistiksel olarak 6nemli 6l¢iide farkli olan en az iki
grup oldugu anlamina gelir.

Calisma kapsaminda elde edilen verilerin 28 giinliik aktivite degerleri
iizerinde Oncelikle hangi 6zelliklerin anlamli bir etkiye sahip oldugu incelenerek
secilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda oncelikle veriler kategorize edilmistir. Veri
kategorilerini belirlemek i¢in kantiller (quantile) kullanilmistir (Denklem 3.2 ve
3.3).

_{ xp(i+1) eger p(i + 1) ise tamsay1 (32)

7105+ (x[pli+ D] + x[pli+1)]+1) degilse
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Burada, x,, denklem ile hesaplanan veri setinin p. niceligini gétermektedir.

Ci= {1 [i<x 025
2 x5 <IliSxos
3 Xo5<Ii<xss (3.3)
4 X o075 <Ii

Denklem (3.3)'deki kategorik veri doniistiirme fonksiyonu, bir I veri

setindeki i. gézlem eleman: i¢in kategorik degeri (C;) hesaplamak i¢in kullanilir.

3.2.2. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

Faktor analizinin temel amaci, analizdeki degiskenler arasindaki temel
yapty1 tanimlamak olan karsilikli bagimlilik teknigidir. Temel bilesen analizi
(TBA) ise faktorlerin toplam varyansa dayandigi faktor modelidir. Temel Bilesen
analizi ile korelasyon matrisinin kosegeninde birlikler (1'ler) kullanilir; bu prosediir
hesaplamali olarak tiim varyanslarin ortak olarak paylasildigini gosterir. Temel
Bilesen Analizi (TBA), orijinal bilgilerin ¢cogunu (varyans) tahmin amacli olarak
asgari sayida faktorde Ozetlemek oldugunda kullanilir. Temel bilesen modeli
(TBA), faktor analizi yaparken cogu istatistiksel programin tipik varsayilan
yontemidir. Program varsayilanlarmin &tesinde, Temel Bilesen Analizi; veri
azaltmada, orijinal degigkenler setinde temsil edilen toplam varyansin, maksimum
kismini hesaba katmak i¢in gereken minimum faktdr sayisina odaklanmada, 6n
bilgi ve hata varyansinin toplaminin nispeten kiigiikk bir oranimi temsil ettigi
durumlarda kullanilmasi gerekmektedir (Joseph ve ark, 2010).

Temel Bilesenler Analizi ile p sayidaki degiskeni igeren r veri matrisinden,
yine en ¢ok p sayida temel bilesen elde edilerek dogrusal bir denklem

yazilabilmektedir. TBA i¢in kullanilan analitik yap1 Denklem (3.4)’te verilmistir.

38



3. MATERYAL VE METOT Kiibra TUMAY ATES

Yi=a; X;+app X, +...+ ap Xp (34)
Y2 = X1 + ax» X2 +...+ ap Xp

Yp = ap1 X] +ap X2 +...+ aApp Xp

3.2.3. Lineer Regresyon Modeli

Dogrusal regresyon modeli; neden-sonug iligkilerini analiz eden, bagiml
degisken (y) ile bagimsiz degiskenler (x;) arasindaki iliskiyi inceleyen bir tahmin
modelidir, € ise hatay1 ifade eder. Degiskenler arasinda bir iligki varsa, bu iligkinin

derecesi matematiksel bir fonksiyonla gosterilir.

Y=by+b;x + € (3.5)

olarak formiile edilir.

Model i¢in bulunan olasilik p degeri <0.05 ise iki degisken arasindaki iligki
istatistiksel olarak anlamlidir denilebilir ve iki degisken dogrusal olarak iliskilidir.
Buna karsilik modelin uygunluk gostergesi R” ile ifade edilir ve R* degeri 1’e ne
kadar yakinsa modelin dogrulugu o kadar artmaktadir. Dogrusal regresyonda
belirlenmek istenen degisken bagimli degisken, sirali veya siirekli sayisal veriler
olmamalidir. Bagimsiz degiskenlerin de sayisal olmasi tercih edilir. Basit
regresyon analizinde her iki degiskenin dagilimi da normal dagilima uymalidir.
Miski katsayist -1 ile +1 arasinda degisirken, regresyon katsayis1 her degeri alabilir.
Regresyon katsayis1 degiskenin 6l¢iildiigii birimden etkilenir (Kirkwood ve Sterne,
2003).

3.2.4. Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) Metodu
Bulanik kiimeler, Zadeh (1965) tarafindan ortaya konmustur ve boylelikle
bu kiimelerle farkli alanlarda ¢esitli ¢aligmalar yapilmistir. Bulanik kiimeler,

bilinen lineer cebire alternatif olarak elemanlarin kiimelere bir iiyelik
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fonksiyonuyla bagli oldugu ve bdylelikle birden fazla kiimeye ait iiyelik degerine
sahip olmasma imkan veren bir cebir sunmustur. Takagi ve Sugeno (1983)
tarafindan ortaya atilan bulanik ¢ikarim sistemlerinde if-then (eger-ise) kurallari

olarak sistemlerin modellenmesi Denklem 3.6’daki gibidir.
Kural : Eger (x; = A;) ve (x, = By) ise; ¢ikt1 = (x4, %5) (3.6)

Calisma icin olusturulacak ANFIS sistemi ve uygulanacak ag yapis1 Sekil
3.1°de goriilmektedir. Buna gore ilk adimda veriler sisteme girilir. Ikinci adimda,
iiyelik degerleri hesaplanir. Son adimda, kural tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
yapisi ¢alistirilir. Sonuglar bir sonraki adimda normalize edilerek ¢ikti1 katmanina
dogru iletilir. Durulagtirma sonrasi ¢ikti elde edilir. Kurallarin belirlenmesi i¢in bir
O0grenme algoritmasi gereklidir. Bu ¢alismada, 6grenme algoritmasi olarak, hibrit

Ogrenme algoritmasi kullanilmgtir (Pal, 2003).

Bulaniklastirma ~ Kurallar ~ Normalizasyon Bulanik Durulastirma
Sonug

O
<elei-
o o %

Sekil 3.1. ANFIS ag yapisi

3.2.5. Yapay Sinir Aglar1 Metodu (YSA Metodu)
Giiniimiize kadar, insan zeka&sinin dogasi ve yapisi bilim insanlarinda
biliyiik merak uyandirmistir ve merak uyandirmaya devam etmektedir. Yakin

gegmiste, insan zekdsmin yapisi aragtirmacilar tarafindan modellenmistir.
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Gelistirilen bu model birgok matematik probleminin ¢oziimiinde kullanilmigtir.
Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin yapisi ve isleme bilgileri simiile edilerek
gelistirilen yontemlerdir.

YSA karmasik problemleri ¢o6zmek icin kullanilmaktadir. Bu yapilar,
dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesindeki yiiksek kapasiteleri ve basit
yapilar1 nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir problemin ¢éziimii olarak
YSA uygulandiginda ilk olarak ag egitilmektedir. Egitim asamasinda belirli bir
girdiye karsilik gelen ¢ikt1 parametreleri elde edilir. Cikis ve hedef, istenen ¢ikis
parametre degerlerine ulasilana kadar karsilagtirllmakta ve bu sekilde agin
agirliklarinin ayar1 yapilmaktadir.

YSA’nin Mimari Yapisi: Bir YSA birbirine bagli noronlar veya diigiimler
olarak da bilinen bir dizi islem elemanindan olusur. Her diiglimiin formun transfer
islevini gergeklestirdigi yonlendirilmis bir grafik olarak tanimlanabilir (Sekil 3.2.)
(Yao, 1999).

Gizli Katman
Cikis Katmam

Giris Katmani :
1

X, —
Y,
X, —»
Y,
X, —
Giris : Cikis
Sekil 3.2. YSA’nin Mimar1 Yapisi (Yao, 1999)
yi =f; (le=1 wiiX; + Q) (3.7)
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Denklem (3.7)’de, yj, i diiglimiiniin ¢iktisidir; x;, diigiime j. giristir ve wy;,
i ve j digimleri arasindaki baglanti agirhigidir. Q;, digimiin esigidir (veya
yanliligl). Genellikle, f;, bir agirlik, sigmoid veya Gauss islevi gibi dogrusal
degildir. YSA’lar, baglantilarina gore ileri ve tekrar eden siniflara ayrilabilir. Bir
ag, agdaki tim diigiimleri ¢ok sayida olan bir diigiimden daha az sayida bir diiglime
baglant1 olmayacak sekilde numaralandiran bir yontem varsa ileriye dogru beslenir.
Tim baglantilar, kii¢iik sayilar1 olan diiglimlerden daha biiyiilk sayilar1 olan
diigiimlere kadardir. Eger boyle bir numaralandirma metodu yoksa bir YSA tekrar

eder. Denklem (3.8) 'de, toplamadaki her bir terim yalnizea bir X; girdisini igerir.

Yiiksek dereceli YSA’lar, daha fazla diigiim iceren, yani toplamin bazi terimlerinde
birden fazla giris bulunan diigiimlerdir. Ornegin, ikinci dereceden bir diigiim

tanimlanabilir;
yi = fi (Xt Wiskxjxe + Qi) (3.8)

Tim sembollerin denklem (3.8) 'de belirtilenlere benzer tanimlari
mevcuttur. Bir YSA'nin mimarisi, topolojik yapisi, yani agdaki her bir diigiimiin
genel baglanabilirlik ve transfer fonksiyonu ile belirlenir.

YSA’larda 6@renme: YSA’da dgrenme genellikle 6rnekler kullanilarak

"=

gergeklestirilir. Buna, YSA’larda "egitim" de denir, ¢iinkii 6grenme, YSA’lardaki
baglant1 agirliklarini yinelemeli olarak ayarlar. Boylece egitimli (veya 6grenilmis)
YSA’larmm belirli gorevleri yerine getirmesini saglar. Ag1 egitmek, bir YSA'daki
hiicre eleman1 baglantilarin agirlik degerlerini bulma islemidir. Baglangicta, bu
degerler rastgele secilir. Ancak bu agirlik degerleri, nihai durumlarina ulagana
kadar ¢ikis degerlerine karsilik olarak tekrar tekrar degistirilir. Egitimli ag, egitim
verileri tamamlandiktan sonra agirlik degerlerinin son durumuna dayali olarak
herhangi bir veri setinin sonucunu tahmin edebilir. Ag katsayilarinin en iyi sekilde
belirlenmesi ile agin egitimi tamamlanir (Yao, 1999).
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YSA’larda 6grenme, kabaca denetlenen, denetlenmeyen ve giiclendirici
O0grenmeye ayrilabilir. Denetimli 6grenme, bir YSA'nin gercek ciktisi ile hedef
cikti olarak da bilinen istenen dogru ¢ikti arasindaki dogrudan karsilagtirmaya
dayanir. Genellikle, gercek cikti ile istenen ¢ikt1 arasindaki tiim ortalama verilerde
toplanan toplam kare hatasi gibi bir hata fonksiyonunun en aza indirilmesi seklinde
formiile edilir. Geri yayilma (BP) (Yao, 1999) gibi gradyanl inis tabanli bir
optimizasyon algoritmasi daha sonra hatay1 en aza indirmek i¢in YSA'daki baglanti
agirliklarint tekrarlamak i¢in kullanilabilir. Giiglendirme 6grenme ise, istenen
ciktinin bilinmedigi 6zel bir denetimli 6grenme durumudur. Sadece gercek ¢iktinin
dogru olup olmadig bilgisine dayanir. Denetimsiz 6grenme, yalnizca girdi verileri
arasindaki korelasyonlara dayanmaktadir. Ogrenme igin “dogru ¢ikt1” ile ilgili bilgi
yoktur. Bir 0Ogrenme algoritmasinin 0zii, 6grenme kuralidir, yani baglanti
agirliklarinin nasil degistirildigini belirleyen bir agirlik giincelleme kuralidir.
Popiiler 6grenme kurallarinin 6rnekleri arasinda delta kurali, Levenberg Marquardt
(LM) algoritmasi, ileri ve geri beslemeli aglar ve rekabetgi 6grenme gibi kurallar
bulunmaktadir (Hertz ve Krogh, 1991).

Newton algoritmasindan tiiretilen LM algoritmasi, ileri beslemeli geri
yayilimlt YSA algoritmalari arasinda kullanilmaktadir (Hagan ve Menhaj, 1991).
Levenberg Marquardt (LM) algoritmasi, biinyesinde az parametre ile hizl
yakinsamasi ve sadece birinci dereceden kismi tiirevlerle ¢alismasi yonleriyle daha

sik kullanilan bir algoritmadir (Denklem 3.9).

AWE) = —[JTT+ A1) IF ex (3.9)
W (k + 1) = W(K) + AW(K)

Denklem 3.9’a gore k; aglarin her iterasyon sirasinda giincellenmesidir.

J: Jakobien matrisini, [: birim matrisi, A ise Marquardt parametresidir. Marquardt
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parametresi de agirlik degerleri gibi iterasyonlar boyunca giincellenir (Hagan ve
Menhaj, 1991).

Ozet olarak; YSA’larda egitim agdaki sisteme bir girdi ve hedef bir
ciktinin birlikte verilerek sistemdeki agirlik degerlerinin giincellenmesidir. YSA’
nin agirliklarinin  giincellenmesi sadece egitim verileriyle gerceklesmektedir.
Ogrenme algoritmalarimin temel amaci, verilerin yerel minimum noktasina

takilmalarina engel olup daha iyi olan global minimum noktasini bulmaktir.

3.2.6. Kiiltiirel Algoritma

Evrimsel algoritmalar, biyolojik diinyada gii¢lii olan dogal seleksiyon ve
hayatta kalma ilkelerinden ilham alan arama yontemleridir. Evrimsel yontemlerle
ilgili sorunlardan biri, ¢ocuk popiilasyonlarin popiilasyona dahil edilmesidir.
Evrimsel yontemlerde, olusan popiilasyon koti sekilde devam ettiginde, ¢oziim
olarak o popiilasyonu yok etmek ve yeni bir popiilasyon baglatmaktir.

Kiiltiirel algoritma (KA), Robert G. Reynolds (1994) tarafindan
gelistirilmis ve evrimsel yontemlerin bir alt sinifi olarak sunulmustur. Kiiltiirel
Algoritma (KA), dogada kiiltiirel evrim siirecini gdzlemleyerek Onerilen bir
optimizasyon yontemidir. Bu algoritma, kiiltiirel gelismeleri modellemek igin
sosyoloji ve arkeolojide Onerilen bazi teorilere dayanmaktadir. Dogal seleksiyon
mekanizmasina odaklanan genetik kavramlar ve metaforlar, tamamlayici yonleri
nedeniyle evrimsel algoritmalar sinifinda ele alinmaktadir. Bu algoritma, evrimsel
stire¢ sirasinda alan bilgisini ¢ikarir ve daha verimli bir arama i¢in uygulanabilir
bolgenin bir sinirini olusturur.

Kiiltiirel algoritmalar, kiiltiirel evrimi modellemeye c¢alisan sosyoloji ve
arkeolojiden kaynaklanan bazi teorilere dayanmaktadir. Bu tiir teoriler, kiiltiirel
evrimin iki diizeyde isleyen bir kalitim silireci olarak goriilebilecegini
gostermektedir: (1) mikro evrimsel diizey; bir yavrunun ebeveynlerinden miras
aldig1 genetik materyalden olusan diizeydir. (2) makro evrimsel diizey; bireyler

aracilifiyla edinilen bilgilerden olusan nesillerdir. Bu bilgi bir kez kodlanip
44



3. MATERYAL VE METOT Kiibra TUMAY ATES

saklandiktan sonra, belirli bir popiilasyona ait bireylerin davraniglarina rehberlik
etmek icin kullanilir (Renfrew 1994: Durham 1994).

Kiiltiir, bir niifus tarafindan paylasilan bir dizi ideolojik fenomen olarak
goriilebilir. Bu fenomenler araciligiyla birey, deneyimlerini yorumlayabilir ve
davranigina karar verebilir. Reynolds, kiiltiirel algoritmalar onerisi araciligryla bu
cift kalitim fenomenini yakalamaya calisir (Reynolds, 1994). Bu tiir algoritmalarin
temel amaci, sistemin ¢ok cesitli problemlere daha iyi yanit verebilmesi ic¢in
evrimsel bir algoritmanin 6grenme veya yakinsama oranlarini artirmaktir (Franklin
ve ark, 2000).

Kiiltiirel algoritmanin temel prensibinde iki farkli alan vardir. Bunlar,
inan¢ alani ve popiilasyon alanidir. Popiilasyon alani, diger yontemlerde oldugu
gibi bireylerin tutuldugu alandir. Bu algoritmada, ¢alisma sirasinda toplanan
bilgiler daha sonra kullanilmak {izere bir bilgi tabaninda tutulur. Bu bilgi istenilen
yonde ilerlemek igin kullamlir. Inang alani, nesiller boyunca edinilen tiim bilgileri
depolar ve giinceller. Bu iki alan, bir iletisim protokolii araciligiyla birbirleriyle
etkilesime girer. Protokol iki iletisim kanali tanimlar. Bunlar, kabul islevi ve etki
islevidir.

KA'nin ana boéliimlerinden biri, problem ortamindaki arayiglari boyunca
bireylerin deneyimleri hakkinda farkli tiirde bilgileri toplamaya yardimci olan
kiiltiirel bilgi kaynaklaridir. Bu bilgi kaynaklari, normatif, durumsal, topografik,
tarihsel ve etki alan1 olmak {izere bes tiire ayrilabilir (Ravichandran, 2019; Yang ve

ark, 2017).

e Normatif bilgi: Iyi bir ¢dziim bulmak igin secilen adaylarm belirtilen
araliga atanmasi.

e Durum bilgisi: Bireyin 6rneklere dogru ilerlemesini saglayan bir drnekler
toplulugu.

e Topografik bilgi: Arama alanmindaki en iyi bdlge i¢in uzaysal desenler

kullanilir.
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e Tarihsel bilgi: Cevresel degisimler hakkinda bir dizi bilgiyi tutan bir
yontemdir.
e Alan bilgisi: Evrim arastirmaya rehberlik etmeye basladigindan beri

problem alan1 hakkindaki bilgileri kullanir.

Diger optimizasyon yontemlerinde oldugu gibi bu algoritmada da 6nce
popiilasyon uzay1 olusturulur. Popiilasyon wuzayindaki bireyler, uygunluk
fonksiyonu ile uygunluk degerleri hesaplanarak degerlendirilir. Daha sonra kabul
fonksiyonu ile popiilasyon uzayindaki hangi bireylerin inan¢ uzayim etkileyecegine
karar verilir. Segilen bireyler giincelle fonksiyonu ile inan¢ uzayim etkiler. Daha
sonra, inan¢ alanindaki bilgi, etki islevi araciligiyla gelecek neslin bireylerinin
secimini etkiler. Sekil 3.3'de goriildiigii gibi, popiilasyon ve inang alani, birbirleri
arasindaki geri bildirime dayali olarak her adimda giincellenmektedir. Bu sekilde
ikili kaliim fikri desteklenmektedir. Bu iglemler sonlandirma kosulu saglanana

kadar devam eder (Franklin ve ark, 2000).

giincelle()

R

inang Uzayi

etki() ﬂ U kabul()
segim() | 1 Popiilasyon Uzayi ) )uygunluk()

olusturma()

Sekil 3.3. Kiiltiirel algoritmasinin genel yapist (Franklin ve ark, 2000).
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Kiiltiirel algoritmanin birgok adimi, geleneksel evrimsel algoritmanin
adimlarina benzemetedir. En Onemli farki, bir inan¢ alani kullanilmasidir.

Algoritmanin ¢aligma adimlari sirasiyla verilmistir;

1. Adm:
Popiilasyonu baslat. Popiilasyondaki bireylerin konum bilgileri, alt ve {ist

degerler icinde rastgele baslatilir.

2. Adm:
Degerlendirme. Popiilasyondaki her pargacik uygunluk fonksiyonlarini
degerlendirir. Uygunluk fonksiyonu, her problemdeki optimizasyon kriterlerine
uyacak sekilde ayarlanir. O bireyin uygunluk degeri, o bireyin problem {izerindeki

basarisini gosterir.

3. Adim:
Inan¢ alanimi baslat. Bu adimda probleme uygun olarak inang uzay
yapisina karar verilir. Bu g¢aligmada inan¢ uzayr normatif ve durumsal

bilegenlerden olusmaktadir.

4. Adm:
Yeni popiilasyonun olusumu. etki() islevi bu adim igin kritik 6neme
sahiptir. Bu fonksiyon, inang uzayindaki bilgilerle popiilasyon uzayindaki bireyleri

etkilemede 6nemli bir rol oynamaktadir.

5. Adm:
Inang alaninin giincellenmesi. Bu adimda, kabul() fonksiyonu ile kabul
edilen bireyler tarafindan inan¢ uzay: giincellenir. Bu adimda kullanilan bilgi
kaynag tiirleri 6nemlidir. Giincelleme siireci bilgi kaynaklarina gore degisiklik

gostermektedir.
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6. Adm:
Sonlandirma kriterleri. Sonlandirma kriteri, optimizasyon algoritmalarinin
yiiriitilmesini sonlandirmak igin kullanilir. Algoritmaya ait sozde kod Sekil 3.4’te

gosterilmistir.

BASLAMA

t=0;

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

inan¢_uzayi(t) olustur

Popiilasyon_uzayi(t) olustur

TEKRAR ET
Popiilasyon uzayinda uygunluk() fonksiyonu calistirma
inanc uzayini kabul() fonksiyonu ile giincelleme
Popiilasyon uzayina etki() fonksiyonunu uygulama
t=t+1
Popiilasyon_uzayi(t-1) den Popllasyon_uzayi(t) elde etme

TEKRAR SON (Sonlandirma kriteri saglandi mi?)

BiTiS

Sekil 3.4. Kiiltiirel algoritmasinin sézde kodu (Reynold, 1999)

Kiiltiirel algoritma, iterasyonlar sirasinda toplanan bilgileri depolama ve
daha sonra kullanma 6zelligi nedeniyle diger evrimsel algoritmalardan daha hizli
yakinsama saglamaktadir. Kiiltiirel algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.5 'te

gosterildigi gibidir.
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Parametrelerin baglangig
degerlerini atama ve ilk
popiilasyonu olugturma

I Inang alanint baglatma |

l

] Bireylerin uygunluk
degerlerini hesaplama |

giincelle(), kabul()

A

olugturma(), etki()

Haywr Sonlandirma kritert
saglandit m1?

Sonuglar gosterme

Sekil 3.5. Kiiltiirel algoritmaya ait akis diyagrami (Reynold, 1999)

3.2.7. Onerilen YSA-Kiiltiirel Algoritma Hibrit Yontemi

Onerilen hibrit modelde kiiltiirel algoritma, yapay sinir agmin agirlik ve
bias degerlerini egitmek i¢in kullanilmistir. Tahmin siirecini olusturmak igin ileri
beslemeli bir sinir ag1 kullanmilmistir. Kullanilan ag yapis1 girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Onerilen hibrit
modelde kiiltiirel algoritma, yapay sinir aginin agirlik ve bias degerlerini egitmek
icin kullanilmigtir. Kullanilan tahmin yoOntemlerinin ayrintili diyagrami Sekil

3.6’da gosterildigi gibidir.
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Taramerrcletin baglgi;
deerlerini atuma ve i1l
paptilsyom algmoma

{28 Ginliik

I

TSA yapsm belitle 4. Girig L e Basine Akfivite
5. Girly i Degeri
! Lnang: alanum baglata
6. Giriy
= .

Azielih ve hiaslann . b Hirey lerin uygunlok
baslangss degerdenni Sikigeatamap) deterlerini hesaplama
vandons wlarak .

9. Girls —»

enneellat), kabul()

Giris Katmai
Egitlesck parametreler
Sl e . . & alugtncma ), sthify

Honlandinia Lsirest
railamdy m?

i galihuua v
erini hesapla

Kiiltiirel Algoritma

Somglan
iimlerme

Yapay Sinir Agt

Sekil 3.6. Uygulanan YSA ve YSA-KA yontemlerinin yapisi

Calismada inang uzayr Durumsal Bilgi ve Normatif Bilgi olarak iki
bolimden olusmaktadir. Bu durumda inang uzayr (Denklem 3.10)’daki gibi
gosterilebilir (Ravichandran, 2019):

B () = [N(1), S(V)] (3.10)

Denklem (3.9)’da B(t), t iterasyonundaki inang uzayimi belirtmektedir. N(t)

normatif bilgiyi, S(t) ise durumsal bilgiyi gostermektedir. Bu bilesenlerin her biri
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aynt anda giincellenmekte ve boylece gelecek nesildeki her bir bireyi
etkilemektedir.

Kabul fonksiyonu, inan¢ alaninda bilginin olusumuna katki saglayacak
bireyleri secer. Uygunluk degerlerine dayali olacak sekilde, bireylerin en iyi %35'i
inan¢ alanininin sinirlarini ayarlamak i¢in kabul edilir (Ravichandran, 2019; Yang
ve ark, 2017).

Inang alaninin bilgi bilesenleri, secilen bireyler tarafindan bilgi tiirlerine
gore ayarlanir:

Durumsal bilgi tiiriiniin ~ belirgin  6zelligi, durumsal bilesenin
belirlenmesidir. Durumsal Bilgi, evrimin belirli bir zamaninda bulunan en iyi
bireyleri (en iyi ¢oziim) temsil eder. Her birey kendi parametreleri ve uygunluk
degeri ile saklanir. Durum Bilgisi, popiilasyonun en iyi bireyi bulundugunda
glincellenir. X, iyi (t), en iyi uygunluk degerine sahip olan birey olarak kabul

edelirerek durumsal bilesen (Denklem 3.11)’e gore giincellenmektedir:

Xeniyi(t)  e8er Xeniyi > S(b) ise

A1
S(t) degilse G1D)

S(t+1)={

Normatif Bilgi, en iyi ¢oziimleri yapan 6zellikler tarafindan verilen deger
araligim karakterize eden bir dizi araligi temsil eder. Normatif Bilgi araliginin
ayarlanmasi en iyi kisiye gore degisir. Yani, birey kabul islevi tarafindan kabul
edildiyse ve araligi inang alaninda depolanan araliktan daha azsa, aralik ayarlanir
ve bunun tersi de gecerlidir. Bu bilgi tipi, degiskenlerin degisim aralig1
bilgilerinden olusur. Normatif bilgi, 4 bilgi yapisindan olusur: N=[1;, u;, L;, Uj .

Burada, I; = [I;u;] = {x |l < x <uj,x € R} inang uzay1 olmak iizere; I
inang uzay1 igin alt sinir ve ujinang uzayi igin Ust siirdir. L, j parametresinin
uygunluk degeri i¢in alt simirini ifade eder. Uj, j parametresinin uygunluk degeri

icin iist sinirint ifade eder.
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L, —min(f(x)) j=12.n (3.12)
U, =max(f(x)) j=1,2...n

Bu durumda normatif bilgiye dayali sekilde inan¢ uzaymin giincellemesi

Denklem (3.13)’deki gibidir (Yang ve ark, 2017) :

L(t+1) = {lk.i i < k(D yada  fie(xiej) <le(©)

k 1. () diger
Li(t+1) = fic(Xie) Xaej < Iigy(®) yada fie(xie) < Li(®) (3.13)
§ L (©) diger )
e+ 1) =0 %2 w® yada fiag) > Uk(®

‘ ug () diger
Up(t+ 1) = fie(Xicj) Xij = wk(®) yada fie(xiej) < Ug(D)

k Uy () diger

Popiilasyon uzayindaki bireylerin konumlari, etki fonksiyonu (Denklem

3.14) ve (Denklem 3.15) ile giincellenir.

Xk,j (t) + |0']' X N(0,1)|, Xk'j(t) < Sk(t) (3.14)
Xk, t+1)= XK,j (t) — |0']' X N(0,1)|, Xk'j(t) > sp(t)
Xi,j (D) + 05 X N(0,1) degilse
ve
oj = B X boyut(Iy) (3.15)

Burada N(0,1) degiskeni [0,1] araliginda iiretilen random bir degiskendir
ve B kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir.

Bu algoritmada problemlerin ¢6ziimii, bilginin genellestirildigi ve
depolandigl inan¢ uzayinm kabuliine katkida bulunmak {izere segilen basarili
bireylerin deneyimlerinden {iretilir. Baglangi¢ popiilasyonunda, bireyler uygunluk

fonksiyonu (MSE) ile degerlendirilir. Daha sonra, fonksiyonun performansina
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iligkin bilgiler, gelecek nesiller i¢in genellemelerin tiretilmesinde kullanilir. Segilen
bireylerin deneyimleri, mevcut inang alani bilgilerinin gilincellenmesinde

kullanilmaktadir.

3.2.8. Hibritlenmis Yapay Sinir Ag1 ve Kiiltiirel Algoritmamin Probleme
Uygulanmasi

Onerilen hibrit model, YSA modeli ile baslamaktadir. YSA yapisi, bir dizi
birbirine bagli noéron kullanarak girdileri ¢iktilara esleyen bir hesaplama
paradigmasidir. Bu calismada YSA yapisi, ¢imento verilerinden toplanan gergek
veri seti kullanilarak egitilmistir. YSA'nin girdileri MgO, AL,Os;, SiO,, SO;, CaO,
Fe,0s;, TiO,, Blaine ve K.K verileridir. Cikt1 ise 28 Giinlilk basing aktivite
degeridir. Caligmada tiim veri seti egitim seti %80 ve test seti %20 olarak iki
boliime ayrilmistir.

YSA yapisi ilk olarak egitilmekte daha sonra test asamasina gegilmektedir.
YSA yapisina ait agirlik ve bias degerlerinin optimum sekilde ayarlanmasi islemi,
agm egitimi sirasinda saglanmaktadir. Popiilasyon tabanli optimizasyon yontemi
olan KA tam bu asamada devreye girmektedir. Ik olarak arama uzayinda rastgele
dagitilmis bireyler popiilasyon ile ¢alismaya baslamaktadir. Kiiltiirel algoritmada
parametrelerin ayarlanmasi, programi gelistiren arastirmaci tarafindan deneme
yanilma yoluyla ayarlanmaktadir. Bu c¢alismada da ¢esitli denemeler sonucunda
popiilasyondaki birey sayisina 50 olarak karar verilmigtir. Arama uzayindaki her
bir birey icin uygunluk degeri (Denklem 3.16) hesaplanmaktadir. Uygunluk degeri
ise YSA'dan ¢ikan sonuclar ile gercek sonuglarin arasindaki hata degeri
kullanilarak hesaplanan MSE’dir. Popiilasyon uzayindaki uygunluk degerleri
hesaplanan en iyi bireyler, kabul fonksiyonu ile inan¢ uzayina génderilmektedir.
Bu c¢alismada, popiilasyondaki kabul fonksiyonu popiilasyonun %35 olarak
uygulanarak en iyi 18 birey inan¢ uzayini etkilemistir. inan¢ uzayi, giincelle
fonksiyonu ile giincellenerek sinirlar tekrardan olusturulmaktadir. Bir sonraki

asamada ise kullanilacak bilgi tiirline gore etki fonksiyonu devreye girmektedir.
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Etki fonksiyonu ile popiilasyon uzayina tekrar geri doniilmekte ve gerekli adimlar
yapilmaktadir. Bu adimlar, sonlandirma kriterine ulasilana kadar devam eder ve
egitim asamasi bu sekilde tamamlanir. Test asamasinda ise en iyi pargaciktan elde
edilen optimum degerler kullanilarak YSA olusturulur ve aga test verileri verilerek
tahmin iglemi yapilir.

Bahsi gegen uygunluk fonksiyonu (MSE) Denklem 3.16.’daki gibi

hesaplanmaktadir.
MSE = ﬁz;;l e (3.16)

Burada e, istenen deger ile yapay sinir aginin ¢iktisindan elde edilen deger
arasindaki farktir.

Caligsmada kullanilan yapay sinir ag1, altt noéronlu bir gizli katmana ve bir
¢ikt1 katmanina sahip olacak sekilde secilmistir. Agin egitimi agsamasinda egitimi

saglanan parametreler su sekildedir:

e Girdi-gizli katman arasinda 54 agirlik
e  Gizli katmandaki néronlar i¢in 6 bias degeri
o Gizli-gikig katmani arasinda 6 agirlik

e (ikis katmanindaki noéron icin 1 bias degeri

Boylece KA optimizasyon yonteminin kullanimi sirasinda toplam 67 sinir
ag1 parametresi egitilmistir. Ag yapisi, OYFC’ nin 28 giinliik basing dayanim
tahmini i¢in tasarlanmigtir. Agin egitimi, egitim siiresi boyunca 1000 adimda
devam etmektedir. Egitimin tamamlanmasinin ardindan test asamasina gecilmistir.
Son olarak ise hata performans degerleri kiyaslanmistir.

Gelistirilen tahmin modellerinin performans sonuglarimi karsilastirmak igin

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE),
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Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Theil esitsizlik katsayisi (TIC) performans
kriterleri kullanilmistir. Bu performans kriterleri Denklem (3.17)-(3.20)’daki gibi

hesaplanmaktadir:
MAE = 31X, — X, (3.17)
1 (3.18)
RMSE = \/; T (X — Xg)?
MAPE = = I, [*¢ (3.19)
n Xg
1vn
_ ;Zn=1(xt_ Xg)z
Tic = (3.20)

\/%ZE=1(XO2+J%ZE:1 (Xg)?

Burada n, kullanilan veri kiimesindeki veri sayisidir. X, tahmin edilen
deger ve X, gercek degerdir.
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4. BULGULAR

Calismanin bu asamasinda OYFC parametrelerine ait veri analizleri,
parametrelerin birbiri ile olan etkilesimleri ve 28 giinliik basing aktivite degeri

iizerindeki etkileri incelenmistir.

4.1. OYFC Veri Analizi Bulgular

OYFC’yi etkileyen bilesenler; MgO, Al,Os, SiO,, SO;, CaO, Fe,0s, TiO,,
Blaine, K.K ve 28 Giinliik basing aktivite degeri olarak tespit edilmistir. OYFC
‘nin istatistiksel analizleri i¢in 1021 veri kullanilmistir ve MgO, Al,Os, SiO,, SO,
bilesenleri i¢in sacilim grafikleri Sekil 4.1°deki gibi elde edilmistir. Verilerin
analizlerine bakildiginda, MgO bileseninin 5,33 ile 11,38 arasinda degistigi
goriilmektedir. Ayni1 zamanda MgO bileseni 6,0 ile 7,5 arasinda yogunlagsmaktadir.
Ortalama ve medyan degerlerinin ortiistiigii ve MgO i¢in alinan verilerin, yeterince
simetrik olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu sebeplerden dolay1, alman verilerin
analiz sonugclar1 proses sartlarini saglamaktadir. Al,O; bileseni i¢in veriler 9,32 ile
14,47 arasinda degistigi goriilmektedir. Veriler, 11,00 civarlarinda yogunlasmustir.
Al,O5 bileseni i¢in ortalama ve medyan degerleri ortiismekte ve verilerin yeterince
simetrik oldugu goriilmektedir. SiO, bileseni i¢in veriler 34,76 ile 44,83 degerleri
arasinda degisirken, veriler 38,00 ile 41,00 civarinda yogunlagsmistir. SiO2 bilegeni
i¢in verilerin ortalama ve medyani birbiri ile ortiistiigiinden dolay1 simetrik bir veri
dagilimi elde edildigi goriilmektedir. SO; bileseni i¢in ise verilerin 0,26 ile 1,57
arasinda degistigi goriilmektedir. Verilerin, 0,50 civarlarinda yogunlastigi
gozlenirken, SO; bileseninde ortalama ve medyanin ortiistiigiinden dolay1 verilerin

yeterince simetrik dagildigr sdylenebilmektedir. Bu sebeplerden dolayi, alinan

verilerin analiz sonuglari proses sartlarini saglamaktadir.
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Veri Degisim Grafikleri
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Sekil 4.1. Mg0,Si0,,Al,0;, SO; Bilesenlerin Ait Veri Degisimleri

Sekil 4.2°’de, 1021 adet veri ile olusturulan MgO igin Gzet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
MgO bileseninin ortalama degeri 7,26 iken medyan degeri 7,14 olarak tespit
edilmistir. Bu degerlere bakildiginda ortalama ve medyan arasindaki farkin yakin
olmadigr soylenebilir. Bu sebeple verilerin dagilimi yeterince simetriktir
denilebilir. Standart sapma 0,96 oldugu i¢in veriler ortalama degerden ¢ok fazla
sapmamistir ve tlim verilerin prosesi yansittigini gostermektedir. Verilerin %95°1ik
giiven araligmma bakildiginda ortalama 7,20 ile 7,32 arasinda yogunlasmistir.

Verilerin tanim aralig1 5,33 ile11,38 arasinda degismektedir.
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MgO % igin Ozet istatistikler

Anderson-Darling Normality Test
M A-Squared 8,74
P-Value < 0,005
Mean 7,2625
1 StDev 0,9691
Variance 0,9392
Skew ness 0,99254
Kurtosis 1,78120
N 1021
Minimum 5,3300
1st Q uartile 6,6000
Median 7,1400
" 3rd Quartile  7,7800
g 7 g ¥ e e Maximum 11,3800
95% Confidence Interval for Mean
———{ T o rm x % 7,2030 7,3220
95% Confidence Interval for Median
7,0700 7,2100
95% Confidence Interval for StDev
o "
959% Confidence Intervals 0,9288 1,0131
Mean 4 ; S {
Median{ | - {

7,10 7,15 7,20 7,25 7,30 7,35

Sekil 4.2. MgO % i¢in Ozet Istatistikler

Sekil 4.3°de, 1021 adet veri ile olusturulan Al,O; icin Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
Al,O; bileseninin ortalama degeri 11,23 iken medyan degeri 11,19 olarak tespit
edilmigstir. Ortalama ve medyanin arasinda biiylik bir fark olmamas1 verilerin genel
olarak c¢ok biyik degiskenlige sahip olmadigim1 ve simetrik dagildigim
gostermektedir. Standart sapma 0,73 oldugu i¢in veriler ortalama degerden c¢ok
fazla sapmamistir boylelikle, verilerin prosesi yansittigini1 gostermektedir. Verilerin
%95°lik giiven araligina bakildiginda ortalama 11,18 ile 11,27 arasinda
yogunlagsmigtir. Verilerin tanim araligi 9,32 ile 14,47 arasinda degismektedir.
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Al203 % igin Ozet istatistikler

96

104
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95% Confidence Intervals

Mean 4

Median ;

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 0,74
P-Value 0,054
Mean 11,226
StDev 0,735
Variance 0,541
Skew ness 0,205525
Kurtosis 0,338600
N 1021
Minimum 9,320
1st Q uartile 10,750
Median 11,190
3rd Quartile 11,695
Maximum 14,470

95% Confidence Interval for Mean
11,181 11,272
95% Confidence Interval for Median
11,120 11,250
95% Confidence Interval for StDev
0,705 0,769

11,10

1115 11,20 1125

Sekil 4.3. AlLO; % icin Ozet Istatistikler,

Sekil 4.4’de, 1021 adet veri ile olusturulan SiO, i¢in Ozet istatistiklere

bakildiginda; ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.

SiO, bileseninin ortalama degeri 39,63 iken medyan degeri 39,46 olarak tespit

edilmistir. Bu degerlere bakildiginda ortalama ve medyanin ortiistiigii ve verilerin

simetrik dagildig1 goriilmektedir. Standart sapmanin 1,604 olarak bulunmustur. Bu

da verilerin planlanan aralikta dagildigim1 gostermektedir. Verilerin tanim araligi

34,76 ile 44,83 arasinda degismektedir. Verilerin %95°lik giiven araligina

bakildiginda ortalama 39,54 ile 39,73 arasinda yogunlagmistir.
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Si02 % igin Ozet Istatistikler
Anderson-Darling Normality Test
— A-Squared 5,15
P-Value < 0,005
] / Mean 39,639
StDev 1,607
Variance 2,582
Skew ness 0,268957
Kurtosis -0,287185
N 1021
Minimum 34,760
1st Quartile 38,480
Median 39,460
r 3rd Quartile 40,780
36,0 B7i5] 39,0 40,5 42,0 43,5 45,0 Maximum 44,830
95% Confidence Interval for Mean
f———— T % ¢ 39,540 39,738
95% Confidence Interval for Median
39,307 39,560
95% Confidence Interval for StDev
o "
95% Confidence Intervals 1,540 1,680
Mean I Py |
Median4 | - |
393 394 395 396 397 398

Sekil 4.4. SiO, % igin Ozet Istatistikler

Sekil 4.5°de, 1021 adet veri ile olusturulan SOj; igin Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
SO; bileseninin ortalama degeri 0,507 iken medyan degeri 0,500 olarak tespit
edilmigtir. Ortalama ve medyanin arasinda biiylik bir fark olmamas1 verilerin genel
olarak c¢ok biiyiik degiskenlige sahip olmadigim1 ve simetrik dagildigim
gostermektedir. Standart sapma 0,13 oldugu i¢in veriler ortalama degerden c¢ok
fazla sapmamistir ve bu da verilerin planlanan aralikta dagildigini géstermektedir.
Verilerin tanim araligr 0,26 ile 1,57 arasinda degismektedir. Verilerin %95’lik
giiven araligina bakildiginda ortalama 0,49 ile 0,51 arasinda yogunlasmustir.
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S03 % igin Ozet istatistikler

Anderson-Darling Normality Test

I A-Squared 19,89
| P-Value < 0,005
Mean 0,50740

"\ StDev 0,13393
Variance 0,01794

Skewness 2,2884

Kurtosis 12,0749

N 1021

Minimum 0,26000
1st Quartile  0,42000
Median 0,50000
3rd Quartile  0,56000
Maximum 1,57000

95% Confidence Interval for Mean
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Sekil 4.5. SO; % i¢in Ozet Istatistikler

()YFC’yi etkileyen bilesenler; MgO, Al,O;, SiO,, SO;, Ca0, Fe,0s, TiO,,
Blaine, K.K ve 28 Giinliik basing aktivite degeri olarak tespit edilmistir. OYFC
‘nin istatistiksel analizleri i¢in 1021 veri kullanilmistir ve CaO, Fe,05, TiO,, Blaine
bilesenleri i¢in sac¢ilim grafikleri Sekil 4.6.’daki gibi elde edilmistir. CaO
bilegeninin 29,30 ile 42,21 arasinda degistigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda CaO
bilegeni belirli bir aralikta tam bir yogunlasma gostermemektedir. Ortalama ve
medyan degerlerinin hemen hemen Ortiistiigii ve CaO icin alinan verilerin,
yeterince simetrik olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu sebeplerden dolay1, alinan
verilerin analiz sonuglar1 proses sartlarini saglamaktadir. Fe,O3 bileseni i¢in veriler
0,15 ile 2,14 araliginda olup, 0,60 civarlarinda yogunlasmaktadir. Fe,O; bileseni
icin ortalama ve medyan degerleri Ortligmekte ve verilerin yeterince simetrik
oldugu goriilmektedir. TiO, i¢in verileri veriler 0,44 ile 1,79 degerleri arasinda
olup, 0,65 civarinda yogunlagsmaktadir. TiO, i¢in verilerin ortalama ve medyani

birbiri ile yeterince ortiistiiglinden dolay1 simetrik bir veri dagilimi elde edildigi
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goriilmektedir. Bu sebeplerden dolayi, alinan verilerin analiz sonuglari proses
sartlarin1 saglamaktadir. Blain icin ise verilerin 4690 ile 6140 civarlarinda
seyrettigi gozlenirken, 5700 civarinda yogunlagmaktadir. Blain igin ortalama ve

medyanin  Ortlismesinden  dolayr  verilerin, yeterince simetrik dagildigi

sOylenebilmektedir.
Veri Degisim Grafikleri
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Sekil 4.6. CaO,Fe,05,TiO,, Blaine Bilesenlerin Ait Veri Degisimleri

Sekil 4.7°de, 1021 adet veri ile olusturulan CaO igin Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarini dogruladigi goriillmektedir.
CaO bileseninin ortalama degeri 36,36 iken medyan degeri 36,40 olarak tespit
edilmigstir. Ortalama ve medyanin arasinda biiylik bir fark olmamas1 verilerin genel
olarak c¢ok biyiik degiskenlige sahip olmadigimi ve simetrik dagildigin
gostermektedir. Standart sapma 1,88 oldugu i¢in veriler ortalama degerden c¢ok
fazla sapmamistir ve verilerin planlanan aralikta dagildigin1 gostermektedir.
Verilerin tanim araligi 29,30 ile 42,21 arasinda degismektedir. Verilerin %95°lik

giiven araligina bakildiginda ortalama 36,24 ile 36,47 arasinda yogunlagmustir.
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CaO % igin Ozet Istatistikler
Anderson-Darling Normality Test
T — A-Squared 1,29
77‘_‘\_ P-Value < 0,005
[ Mean 36,361
StDev 1,886
Variance 3,557
Skew ness -0,125397
Kurtosis 0,653380
N 1021
Minimum 29,300
1st Quartile 35,165
Median 36,400
T T T T T T 3rd Quartile 37,535
= & & = = < 2 Maximum 42,210
95% Confidence Interval for Mean
T e N N e 36,246 36,477
95% Confidence Interval for Median
36,234 36,520
95% Confidence Interval for StDev
o "
95% Confidence Intervals 1,807 1,971
Mean ; = {
Median 4 ; . {
3620 3625 3630 36,35 36,40 3645 36,50

Sekil 4.7. CaO % icin Ozet Istatistikler

Sekil 4.8’de, 1021 adet veri ile olusturulan Fe,O; icin Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
Fe,O; ortalama degeri 0,83 iken medyan degeri 0,80 olarak tespit edilmistir.
Ortalama ve medyanin arasinda biiyiik bir fark olmamas1 verilerin genel olarak ¢ok
biiyliik degiskenlige sahip olmadigin1i ve simetrik dagildigini gostermektedir.
Standart sapma 0,22 oldugu i¢in veriler ortalama degerden ¢ok fazla sapmamustir
ve bu da verilerin planlanan aralikta dagildigim gdstermektedir. Verilerin tanim
araligi 0,15 ile 2,14 arasinda degismektedir. Verilerin %95’lik giiven araligina
bakildiginda ortalama 0,82 ile 0,85 arasinda yogunlagmistir
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Fe203 % igin Ozet Istatistikler

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 23,29

— P-Value < 0,005
—1 Mean 0,83909
StDev 0,22150

I Variance 0,04906
Skew ness 1,41992

Kurtosis 4,17991

N 1021

Minimum 0,15000

1st Quartile  0,71000

Median 0,80000

3rd Quartile  0,92000
Maximum 2,14000

95% Confidence Interval for Mean

® emem——[ | | memmomecwe  xx £ % 0,82549  0,85260

95% Confidence Interval for Median
0,79000 0,82000

95% Confidence Interval for StDev
0,21229 0,23155

03 06 09 12 15 18 21

95% Confidence Intervals

Mean 4 |

Median{ | ° {

0,80 0,82 0,84 0,86

Sekil 4.8. Fe,05 % icin Ozet Istatistikler

Sekil 4.9’da, 1021 adet veri ile olusturulan TiO, igin Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladig goriilmektedir.
TiO, ortalama degeri 0,732 iken medyan degeri 0,640 olarak tespit edilmistir.
Ortalama ve medyanin arasinda biiyiik bir fark olmamasi verilerin genel olarak ¢cok
biiyiik degiskenlige sahip olmadigin1 ve simetrik dagildigini gostermektedir.
Standart sapma 0,22 oldugu i¢in veriler ortalama degerden ¢ok fazla sapmamistir
ve bu da verilerin simetrik yayildigin1 gostermektedir. Verilerin tanim araligi 0,44
ile 1,79 arasinda degismektedir. Verilerin %95’lik giiven araligima bakildiginda

ortalama 0,64 ile 0,65 arasinda yogunlagmistir.
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Tio2 % igin Ozet Istatistikler

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 105,44

M P-Value < 0,005
Mean 0,73288
StDev 0,22416

Variance 0,05025
Skewness 1,63640

Kurtosis 1,70763
N 1021
|
ol Minimum  0,44000
1st Quartile  0,60000
Median 0,64000
T T T T T T T 3rd Quartile  0,74000
06 08 10 12 14 Lo £2 Maximum _ 1,79000
95% Confidence Interval for Mean
® 0,71911 0,74665
95% Confidence Interval for Median
0,64000 0,65000

95% Confidence Interval for StDev

o "
95% Confidence Intervals 0,21484 0,23433

Mean '_ .

Median{ ¢——

0,650 0,675 0,700 0,725 0,750

Sekil 4.9. TiO, % icin Ozet Istatistikler

Sekil 4.10°de, 1021 adet veri ile olusturulan Blaine i¢in Ozet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
Blainin ortalama degeri 5398 iken medyan degeri 5470 olarak tespit edilmistir. Bu
degerlere bakildiginda ortalama ve medyanin hemen hemen Ortiistiigi
goriilmektedir. Standart sapma 309 olarak tespit edilmistir. Verilerin tanim aralig1
4690 ile 6140 arasinda degismektedir. Verilerin %95°lik giliven araligina
bakildiginda ortalama 5481 ile 5518 arasinda yogunlasmustir.
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Blaine igin Ozet Istatistikler
Anderson-Darling Normality Test

M A-Squared 23,08

. P-Value < 0,005

Mean 5398,2

StDev 309,3

Variance 95681,7

N Skew ness -0,18288

Kurtosis -1,18435

N 1021

Minimum 4690,0

1st Quartile 5100,0

Median 5470,0

T T T T T T T 3rd Quartile 5670,0

4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000 Maximum 6140,0
95% Confidence Interval for Mean

— [ P——— 5379,2 5417,2
95% Confidence Interval for Median

5430,0 5500,0
95% Confidence Interval for StDev

o "
95% Confidence Intervals 296,5 3234
Mean 4 e
Median ; g |
5380 5400 5420 5440 5460 5480 5500

Sekil 4.10. Blaine igin Ozet Istatistikler

K.K ve 28 Giinliik basing aktivite degeri bilesenlerinin sa¢ilim grafikleri
Sekil 4.11°deki gibi elde edilmistir. Verilerin analizlerine bakildiginda, K.K 0,42
ile 6,51 arasinda degistigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda K.K degerleri 2,80 ile 3,20
arasinda yogunlagsmaktadir. Ortalama ve medyan degerlerinin Ortiistiigii ve K.K
icin alinan verilerin yeterince simetrik olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu
sebeplerden dolayi, alinan verilerin analiz sonuglari proses sartlarini saglamaktadir.
28 Gilin igin veriler 63,82 ile 97,06 araliginda olup, 85,00 civarlarinda
yogunlagmaktadir. 28 Giin bileseni i¢in ortalama ve medyan degerleri Ortiismekte
ve verilerin yeterince simetrik oldugu goriilmektedir. 28 Giin i¢in alinan verilerin

de yeterince simetrik olarak elde edildigi goriilmektedir.
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Veri Degisim Grafikleri
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74 100 4
] [) s
6_
| 901
5 o
44
| 804
34
24
70 -
14
. o
0 60

Sekil 4.11. K.K ve 28 Giinliik Basing Aktivite Degeri i¢in Veri Degisim Grafikleri

Sekil 4.12°de, 1021 adet veri ile olusturulan K.K icin 6zet istatistiklere
bakildiginda, ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladig1 goriilmektedir.
K.K’nin ortalama degeri 2,53 iken medyan degeri 2,45 olarak tespit edilmistir.
Ortalama ve medyanin arasinda biiyiik bir fark olmamas1 verilerin genel olarak ¢cok
biiyliik degiskenlige sahip olmadigin1 ve simetrik dagildigini gostermektedir.
Standart sapma 0,73 oldugu i¢in veriler ortalama degerden ¢ok fazla sapmamustir
ve verilerin planlanan aralikta dagildigin1 gostermektedir Verilerin tanim aralig
0,42 ile 6,51 arasinda degismektedir. Verilerin %95’lik giliven araligina
bakildiginda ortalama 2,48 ile 2,57 arasinda yogunlagmistir.
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K.Kaybr igin Ozet Istatistikler

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 7,10

] P-Value < 0,005
1 Mean 2,5335
. StDev 0,7377
Variance 0,5442

Skew ness 0,86339

Kurtosis 1,90532

N 1021

Minimum 0,4200

1st Q uartile 2,0000

Median 2,4500

3rd Quartile  2,9900

! 2 g i B ® Maximum  6,5100
95% Confidence Interval for Mean

T F——mewomer x 2,4882 2,5788
95% Confidence Interval for Median

2,3800 2,5100
. 95% Confidence Interval for StDev

95% Confidence Intervals 0,7071 0,7712

Mean 4 ; = {

Median - I - {

240 245 2550 255 260

Sekil 4.12. Kizdirma Kayb icin Ozet Istatistikler

Sekil 4.13°de, 1021 adet veri ile olusturulan 28 Giin i¢in Ozet istatistiklere
bakildiginda; ortalama ve medyanin analiz sonuglarint dogruladigi goriilmektedir.
28 Giin i¢in ortalama degeri 80,04 iken medyan degeri 80,59 olarak tespit
edilmistir. Ortalama ve medyanin arasinda biiyiik bir fark olmamas1 verilerin genel
olarak c¢ok biyik degiskenlige sahip olmadigim1 ve simetrik dagildigim
gostermektedir. Standart sapma 5,92 olarak tespit edilmistir. Verilerin tanim aralig1
63,82 ile 97,06 arasinda degigmektedir. Verilerin %95’lik giiven araligina
bakildiginda ortalama 79,68 ile 80,40 arasinda yogunlasmstir.

69



4. BULGULAR Kiibra TUMAY ATES
28 Giin igin Ozet Istatistikler
Anderson-Darling Normality Test

M A-Squared 2,10
P-Value < 0,005
™ Mean 80,045
StDev 5,927
Variance 35,124
Skewness -0,158555
Kurtosis -0,307973
N 1021
Minimum 63,825
1st Quartile 76,023
Median 80,591
Y 3rd Quartile 84,100
2 70 2 i = 2 e Maximum 97,065

95% Confidence Interval for Mean
s —————————— [T 79,681 80,408

95% Confidence Interval for Median
80,039 80,964

95% Confidence Interval for StDev

o 1
95% Confidence Intervals 5,680 6,195
Mean 4 ; ¥
Median F *-
79,50 7975 80,00 80,25 80,50 80,75 81,00

Sekil 4.13. 28 Giinliik Basing Aktivite Degeri icin Ozet Istatistikler

Calismada yer alan parametrelere ait verilerin 0zet istatistiksel degerleri
Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Cizelge sonuglari, verilerin yiiksek cesitlilige sahip
oldugunu gostermistir. Bu durumla tahmin modellerinin bagarisini yiikseltecek

egitim setlerinin olusturulmasi saglanmaistir.

Cizelge 4.1. OYFC i¢in bzet istatistiksel deney sonuglari

Parametre GSC;ZJZT Minimum Makn?lmu Ortilam Sstgg?naart
MgO 1021 5,33 11,38 7,26 0,97
Al,O3 1021 9,32 14,47 11,23 0,74
SiO, 1021 34,76 44,83 39,64 1,61
SO; 1021 0,26 1,57 0,51 0,13
CaO 1021 29,3 42,21 36,36 1,89

Fe,Os 1021 0,15 2,14 0,84 0,22
TiO, 1021 0,44 1,79 0,73 0,22
Blaine 1021 4690 6140 5398,22 | 309,32
K.K. 1021 0,42 6,51 2,53 0,74

28 G.
Aktvite 1021 63,83 97,06 80,04 5,93
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4.2. Varyans Analizi (ANOVA) Bulgulan

Calismada kullanilan bir diger yontem olan varyans analizi (ANOVA) ile
de sonuglar elde edilmis ve 28 giinliik basing aktivite degerleri lizerinde anlamli
etkiye sahip parametrelerin belirlenmesi saglanmistir. Calismada toplam 1021
anlamli veri ile varyans analizi yapilmistir.

Veriler stirekli oldugu i¢cin ANOVA analizi oncesinde verilerin kategorik
hale getirilmesi gereklidir. Bu kapsamda, kantil (quantile) degerleri kullanilarak
olusacak degerlere gore 1 ile 4 arasinda her bir ¢eyrek kantil (quantile)’e gore
verilerin ait oldugu degerler kategorik hale getirilmistir. Yapilan bu 6n iglemler
sonrasinda tek yonlii varyans analizi uygulanmis ve anlamli faktorler belirlenmistir.
Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi OYFC verileri igin tiim parametreler 28 giinliik

aktivite degeri lizerinde istatistiksel olarak anlamli etkiye sahiptir.

Cizelge 4.2. OYFC’nin ANOVA sonucu elde edilen anlamlilik degerleri

28 Glnlik Basing

Aktivite degeri ¢in
Parametreler P degerleri
MgO % 1,29E-02
AlbO3 % 8,31E-06
SiO; % 2,21E-12
SO; % 2,02E-01
CaO % 9,72E-07
F6203 % 5,71 E-10
TiO2 5,56E-76
Blaine 1,10E-24
K.K 3,34E-03

Gergeklestirilen ANOVA analizlerine dair sonuglar toplu olarak
degerlendirildiginde OYFC iiriinleri i¢in tiim parametrelerin basing aktivite degeri

iizerinde anlamli etkilerinin oldugu goriilmektedir.
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4.3. Korelasyon Analizi ve Temel Bilesen Analizi Bulgular:

ANOVA analizi sonrasinda her bir veri seti igin temel bilesenler analizi
yapilarak OYFC’ye ait parametrelerin ¢iktiya olan etkileri tekrar analiz edilmistir.
Tim parametrelerin birbirine olan etkileri korelasyon analizi ile yapilmistir.
Cizelge 4.3 incelendiginde, bazi bilesenler arasinda etkilesimlerin oldugu tespit
edilmistir. MgO ile CaO arasindaki iliski p degeri 0,05’den kiigiik oldugu icin
anlamlidir ve bu iligki birbirini negatif yonde etkilemektedir. SiO, bileseni ve CaO
arasindaki iliski p degeri 0,05°den kiigiikk oldugu i¢in anlamlidir ve bu iliski
birbirini negatif yonde etkilemektedir. SiO, artarsa CaO azalmaktadir. SiO,
bileseni ve Blaine arasindaki iliski p degeri 0,05’den kiigiik oldugu i¢in anlamlidir
ve bu iligki birbirini pozitif yonde etkilemektedir. SiO, artarsa Blaine artmaktadir.
SiO, bileseni ve 28 Giin arasindaki iliski p degeri 0,05’den kiigiik oldugu icin
anlamlidir ve bu iligki birbirini negatif yonde etkilemektedir. SiO, artarsa 28 Giin
azalmaktadir. SO; bileseni ve CaO arasindaki iliski p degeri 0,05°den kiigiik
oldugu i¢in anlamlidir ve bu iliski birbirini pozitif yonde etkilemektedir. SO;
artarsa CaO artmaktadir. CaO bileseni ve Blaine arasindaki iliski p degeri 0,05’den
kiiciik oldugu icin anlamlidir ve bu iliski birbirini negatif yonde etkilemektedir.
CaO artarsa Blaine azalmaktadir. K.K ve Blaine arasindaki iliski p degeri 0,05’den
kiigiik oldugu i¢in anlamlidir ve bu iligki birbirini pozitif yonde etkilemektedir.
K.K artarsa Blaine artmaktadir.

Cizelge 4.3. OYFC Korelasyon Analizi

MgO% AlOs% SiOx% SO03% CaOz% Fe:03% TiO:% Blaine KK 28 Giin
MgO% 1,000 0,185 -0,077 -0,256 -0,482 0,110 -0,120 0,023 0,052 0,049

AlO;% 0,185 1,000 -0,214 -0,121 -0,174 -0,084 0,179 -0,006 -0,147 0,307
Si0.% -0,077 -0,214 1,000 -0,172 -0,698 0,073 0,208 0,326 -0,183 -0,371
S0;% -0,256 -0,121 -0,172 1,000 0,329 -0,117 0,027 -0,237 -0,185 0,096
Ca0% -0,482 -0,174 -0,698 0,329 1,000 -0,203 -0,242 -0,418 -0,185 0,280
Fe:03% 0,110 -0,084 0,073 -0,117 -0,203 1,000 0,109 -0,106 0,067 -0,273
TiO; -0,120 0,179 0,208 0,027 -0,242 0,109 1,000 0,030 0,042 -0,290
Blaine 0,023 -0,006 0,326 -0,237 -0,418 -0,106 0,030 1,000 0,323 0,115
K.K 0,052 -0,147 -0,183 -0,185 -0,185 0,067 0,042 0,323 1,000 -0,164
28 Gin 0,049 0,307 -0,371 0,096 0,280 -0,273 -0,290 0,115 -0,164 1,000
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Korelasyon analizi sonrasi verilerin birbirinden ayirma iglemi olan Temel
Bilesen Analizi uygulanmistir. Bu yontemle, analizler sirasinda tiim verilerin
parametre olarak kullanilip kullanilmayacagi tespit edilmistir. Ayrica Cizelge
4.4°de uygulanan Korelasyon testinin anlamli olup olmadigi Barlett testinin
sonuglarindan anlagilmaktadir. Buna gore anlamlilik degeri (p) giiven diizeyi 0.05

degerinden kiiclik oldugu oldugu icin verilerin TBA i¢in uygun oldugu sonucuna

ulasiimustir.

Cizelge 4.4. OYFC Barlett Test Sonuglari

Bartlett's Test of

Sphericity

Yaklagik 3060,564

Ki-Kare
df 45
p 0,000

Anlamlilik degeri uygun bulunan test sonuglarina gore temel bilesen
analizi uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.5’de sunulmustur. Mevcut durumda

verilerde yer alan 10 parametre (9 girdi ve 1 ¢ikti parametresi) 5 faktorle tiim veri

setindeki degisimin % 78.016’sinin agiklanabilecegi anlagilmaktadir.

Cizelge 4.5. OYFC Temel Bilesen Analizi Sonuglar

Bilesen Baglangic Ozdegerleri Yizde agiklama oranlari
Toplam % Varyans Kuim. % Toplam % Varyans Kim. %
1 2,505 25,050 25,050 2,505 25,050 25,050
2 1,653 16,527 41,578 1,653 16,527 41,578
3 1,312 13,117 54,695 1,312 13,117 54,695
4 1,257 12,575 67,270 1,257 12,575 67,270
5 1,075 10,746 78,016 1,075 10,746 78,016
6 0,749 7,492 85,508
7 0,707 7,075 92,583
8 0,431 4,309 96,892
9 0,299 2,989 99,881
10 0,012 0,119 100,000
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Elde edilen her bilesen i¢in parametrelerin etkileri Cizelge 4.6’da yer alan
bilesen matrisinde sunulmustur. Buna goére her bir parametre bilesen
hesaplamasinda en az birine minimum =+ 0.5 diizeyinde katki saglamaktadir. Bu

durumdan dolay1 tiim parametrelerin kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Cizelge 4.6. Bilesen Matrisi

Bilesen

1 2 3 4 5
MgO % 0,334 0,581 0,226 -0,414 -0,276

AlLO; % -0,023 0,619 0,550 0,148 0,376
Si0, % 0,723 -0,325 0,077 0,460 -0,337
SO; % -0,501 -0,367 0,108 0,216 0,068
CaO% -0,912 -0,196 -0,152 -0,088 0,086
Fe,O3 % 0,313 -0,245 0,241 -0,609 -0,016
TiO, 0,343 -0,288 0,407 0,187 0,678
Blaine 0,502 0,301 -0,524 0,414 0,116
K.K 0,284 0,102 -0,646 -0,377 0,506
28 Gun -0,489 0,639 -0,058 0,280 -0,056

Uygulanan temel bilesen analizi ve ANOVA analizlerine dair sonuglar
biitiinciil olarak degerlendirildiginde OYFC igin tiim parametrelerinin 28 giinliik
basing aktivite degeri lizerinde anlamli etkiye sahip olabilecegi goriilmektedir. Bu

nedenle analizlerde tiim parametreler kullanilmistir.

4.4. OYFC Bilesenlerinin Basin¢ Aktivite Degeri Uzerindeki Etkileri

OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite degerini etkileyen unsurlarin
analizleri liteartiirde cok¢a mevcuttur. Yapilan ¢alismalarda; CaO, Al,O; ve MgO
arttikca basing aktivite degerinin arttifi ve SiO, igeriginin artmasiyla basing
aktivite degerinin azaldigi goriilmiistir (Lea,1970; Frearson, 1986; Babu ve
Kumar, 2000; Wang ve ark, 2011).
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Bu c¢aligmada da benzer analizler uygulanmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Bilesenlerin birbirlerine olan etkileri ve ¢ikti parametresi 28
giinliik basing aktivite degerine olan etkisi incelenmistir.

Bilesenlerin etkilesimlerinin degerlendirilmeleri sonucunda, Al,O; ve 28
Gilinliik Basing Aktivite Degeri’nin pozitif yonde bir korelasyona sahip oldugu
tespit edilmistir. Sekil 4.14° e gore, Al,O; arttikca 28 Giinliik basing aktivite degeri

artmaktadir.

mAI203

-0,30

Sekil 4.14. Al,O3 ve Diger Bilesenlerin Etkilesim Analizleri

CaO ‘nin MgO, SiO, ve Blaine ile aralarinda negatif yonde bir korelasyona
sahip oldugu tespit edilmistir. Ayn1 zamanda CaO ile SO; pozitif yonde bir
korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir. Sekil 4.15’e gore, SiO, arttik¢a
MgO,SiO, ve Blaine azalirken, CaO arttikga SO; artmaktadir. MgO ve CaO’un

negatif yonde bir korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.15. CaO ve Diger Bilesenlerin Etkilesim Analizleri

Sekil 4.16’ya gore, MgO arttikga CaO bileseni azalmaktadir.
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Sekil 4.16. MgO ve Diger Bilesenlerin Etkilesim Analizleri

SiO, ‘nin Sekil 4.17°deki analizlerine bakildiginda, SiO2 ‘nin CaO ve 28
Giinliik basing aktivite degeri ile aralarinda negatif yonde bir korelasyona sahip
oldugu tespit edilmistir. Ayni zamanda SiO, ile Blaine’nin pozitif yonde bir
korelasyona sahip oldugu gorilmiistiir. SiO, arttikga CaO ve 28 Giinliikk basing

aktivite degeri azalirken, SiO, arttik¢a Blaine artmaktadir.
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Sekil 4.17. SiO, ve Diger Bilesenlerin Etkilesim Analizleri

28 Giinliik basmg aktivite degerinin Al,O; ile aralarinda pozitif yonde bir
korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir. Aym1 zamanda 28 Giinlik basing
aktivite degeri ile SiO,’nin negatif yonde bir korelasyona sahip oldugu
goriilmiigtiir. Sekil 4.18’¢ gore, 28 Giinliikk basing aktivite degeri arttikga Al,Os
artarken, 28 Giinliik basing aktivite degeri arttik¢ca SiO, azalmaktadir.
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0 2@9 O{b Oq’ (b {_fb
-0,30

-0,40
-0,50

Sekil 4.18. 28 Giinliik Basing Aktivite Degeri ve Diger Bilesenlerin Etkilesim
Analizleri
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4.5. Lineer Regresyon Modeli Tahmin Bulgular:

OYFC’ye ait parametrelerin Lineer Regresyon tahmin modeli MINITAB
(deneme siiriimii) programi kullanilarak gerceklestirilmistir. OYFC bilesenlerinden
olugsan 9 girdi (MgO, ALOs, SiO,, SO;, CaO, Fe,0s, TiO,, Blaine ve K.K) ile
OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite degeri ¢ikt1 olacak sekilde model

olusturulmustur. Olusturulan model sonucunda Denklem 4.1 elde edilmistir.

Y =67,022 + X1.0,107 + X2.1,52- X3. 0,838 +X4.1,187 + X5. 0,253 - X6.2,511 -
X7.19,464 + X8.0,007- X9.2021 4.1

Burada Y: 28 giinliik basing aktivite degerini ifade etmek lizere; X;: MgO ,
X, AlL,O; X5: Si0, , X4 SO;5 , X5 : Ca0O, X : Fe,0s, X5: TiO,, Xz : Blaine, X :
Kizdirma Kaybi’ni ifade etmektedir. Lineer regresyonun genel denklemi (Denklem
4.1) elde edildikten sonra hata grafigi sonug¢lari bulunmustur.

Sekil 4.19 incelendiginde 250 veriye ait test verisi MAPE sonuglar
bulunmustur. Buna gore; 19. 32. Ve 195. Bireylerin MAPE sonuglarimin biiyiik
oldugu saptanmustir. Sirasi ile 19. verinin MAPE degeri %13,07, 32. verinin MAPE
degeri %14,08 ve 195. verinin MAPE degeri %14,40 olarak bulunmustur. Tim
sonuglar degerlendirildiginde ise toplam test verisine ait MAPE sonucu %4,53

olarak bulunmustur.
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Sekil 4.19. Lineer Regresyon tahmin modeline ait hata sonuglari

4.6. ANFIS Modeli Tahmin Bulgular

OYFC’ye ait parametrelerin ANFIS methotu uygulamasi MATLAB
programi kullanilarak gerceklestirilmistir. OYFC bilesenlerinden olusan 9 girdi
MgO, ALO;, SiO,, SO;, Ca0, Fe,0;, TiO,, Blaine ve K.K) ile OYFC’nin 28
giinliik basing aktivite degeri ¢ikt1 olacak sekilde Sugeno tipi adaptif néro bulanik
cikarim sistemine dayali tahmin modeli olusturulmustur. Calismada kullanilan
parametrelerin her biri i¢in baslangi¢ bulanik kiime sayis1 2 olarak belirlenerek 100
iterasyon boyunca program caligtirilmistir. ANFIS yapisina ait {iyelik fonksiyonu
ise aralik degerli bulamk sayilardir. Yapilan tahmin sonucunda, OYFC’ye ait
parametrelerinin test verilerinin hata dagilim grafigi ve problemde kullanilan
ANFIS ag yapis1 Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°deki gibidir. Sekil 4.21 incelendiginde
ANFIS metotunun 28 ginliikk basing aktivite degerinin ¢ok iizerinde oldugu
goriilmiigtir. Bu da ANFIS test hatasi tahmininde birgok noktada c¢ok yiiksek
sapmalarin oldugu anlamma gelmektedir. OYFC test verileriyle yapilan tiim

analizler sonucunda MAPE degeri %63,85 bulunmustur.
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Sekil 4.20. Problemde kullanilan ANFIS ag yapisi

Sekil 4.21 incelendiginde OYFC test verilerine ait ANFIS hata grafigi
goriilmektedir. Burada 204 test verisi ile yapilan ve her bir veriye ait hata sonucu
(MAE) yer almaktadir. Grafik incelendiginde 51., 163. ve 187. verilerin MAE
degerlerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. 51. degerin MAE’si 15,51, 163. degerin
MAE’si 12,71 ve 187. verinin MAE’degeri ise 13,40 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.21. OYFC test verileri hata grafigi

Sekil 4.22°deki ANFIS modeli tahmin sonuglar1 incelendiginde ise 28
giinliik basing aktivite degeri sonuclart ile ANFIS modeli test verilerinin tahmin

sonuglar arasinda benzer bir uyum olmadig1 goriilmektedir.
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e 78 gUinlUk dayanim e ANFIS

Sekil 4.22. OYFC test verilerinin ANFIS ile tahmin sonuglari
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4.7. YSA ile Olusturulan Tahmin Modeli ile YSA-KA Hibrit Modeli ile
Olusturulan Tahmin Modeli Sonu¢larimin Kiyaslanmasi

Optimizasyon yoOntemlerinin en zor tarafi yonteme ait parametrelerin
problem yapisina uygun sekilde ayarlanmasidir.

Bu calismada deneysel tasarim yapilarak olusturulan YSA modelinde, ileri
beslemeli yapay sinir ag1 yapisi ve tek gizli katman kullanilmistir. Caligmada
kullanilan gizli katmandaki néron sayist 5 ile 50 arasindaki sayilar denenerek
tahmin sonuglart bulunmus ve MAPE degerleri kiyaslanmigtir. Elde edilen
sonuclara gore gizli katmandaki noron sayisi 6 olarak belirlenmistir. Bu mimaride
de gizli katmandaki 20 néron sayis1 doyum noktasidir.

Calismada kullanilan tiim parametrelerin haricinde, kullanilan gizli katman
sayis1 ve poplilasyon uzayina ait birey sayilarmin degistirilmesi sonucunda
hiperparametre optimizasyonu yapilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Caligmada
5 ile 50 arasindaki ndron sayilari denenerek tahmin sonuglari bulunmus ve MAPE
degerleri kiyaslanmistir (Cizelge 4.7.) 20 noron sayisindan sonra hem YSA hemde
YSA-KA tahmin modellerinin MAPE sonuglar1 kotiilesmis ve agin performansi

diismeye baslamstir.
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Cizelge 4.7. YSA, YSA-KA hibrit algoritmasina ait gizli katmandaki ndron
sayilarinin degistirilmesine iliskin sonuglar

YSA-KA YSA
No6ron sayisi MAPE (%) Degeri MAPE (%) Degeri
5 3.7864 3.8523
6 3.6609 3.8264
7 3.9591 4.0117
8 3.9980 4.0071
9 3.8330 3.8994
10 4.1993 4.2467
11 3.9590 4.1851
12 3.8219 3.9748
13 3.8353 3.8994
14 4.0439 4.0793
15 3.9453 4.0494
16 4.0359 41672
17 4.0258 4.2552
18 4.0902 4.3320
19 3.9704 4.0154
20 4.0988 4.2121
50 10.4087 4.1138

Hiperparametre optimizasyonu uygulanarak noron sayilari degistirilen
modellerin tahmin sonuglarinin MAPE degerleri, 6 néronla yapilan calismaya gore

daha kotii oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.8. YSA-KA hibrit algoritmaya ait popiilasyonun birey
egistirilmesine iligkin sonuglar

Birey sayisi MAPE (%)
40 4.20
50 3.66
60 3.81
80 3.97
120 4.75

sayisinin

YSA-KA modelinde popiilasyon uzaymin birey sayisi 40, 50, 60, 80 ve

120 olarak degistirilerek kurulan modellerin tahmin sonucuna olan etkisi de

incelenmistir. Cizelge 4.7 ve 4.8’de verilen sonuglar incelendiginde, yapilan

deneysel tasarim sonuglarina gore 50 birey ile ¢alisan ve gizli katmaninda 6 néron

bulunduran agin optimal ag yapisi olduguna karar verilmistir.

YSA ve YSA-KA modellerinin egitim asamalarma ait hata karelerinin

ortalamasimna (MSE) ait egrileri incelendiginde (Sekil 4.23) Egitim asamasi

tamamlandiginda YSA-KA yontemi ile elde edilen MSE kriterine ait degerin daha

diisiik oldugu goriilmektedir. Bu da uygulanan hibrit yontemin daha basarili oldugu

anlamina gelir.
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Sekil 4.23. OYFC igin YSA ve YSA-KA modellerinin egitim asamalarina ait hata
karelerinin ortalamasi1 (MSE) egrileri

Caligmanin son asamasinda tim verilere ait hata degerleri farkli
performans olgiitleri ile &zetlenmistir. OYFC verilerine ait degerlerin tahmin
sonuclart MAPE ve RMSE performans olgiitleri ile Cizelge 4.9'da sunulmustur.
Ayni zamanda MAE ve TIC hata performans 6l¢iitleri kullanilarak bulunan tahmin

sonuglart da Cizelge 4.10 'da sunulmustur.

Cizelge 4.9. YSA-KA ve YSA’dan elde edilen tahmin sonuglarimin MAPE ve
RMSE kriterlerine gore karsilagtirilmasi

Methotlar YSA-KA YSA
Performans kriteri MAPE(%) RMSE MAPE(%) RMSE
Egitim verisi 3.56 3.54 3.60 3.58
g Test verisi 3.66 3.68 3.82 3.86
© Tam veriler | 3.58 357 | 366 3.64
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Algoritmalar sonucu elde edilen MAPE ve RMSE hata performans
Olciitleri incelendiginde (Cizelge 4.9), YSA ile kurulan algoritmanin MAPE
degerleri veri sirasina gore; egitim verisi % 3.60, test verisi % 3.82 ve tiim verilere
ait hata degeri sonucu % 3.65’tiir. MAPE degerleri kiyaslandiginda egitim verisinin
daha diisiik hataya sahip oldugu goriilmiistiir. Ayn1 durum RMSE performans
kriteri i¢in de gegerlidir. RMSE hata performans 6l¢iitii en diisiik olan deger egitim
verisine aittir. YSA-KA hibrit algoritmasina ait MAPE degerleri ise sirasiyla;
egitim verisi % 3.56, test verisi % 3.66 ve tiim verilere ait hata degeri % 3.58’dur.
MAPE degeri en diisilk olan veri seti egitim verilerine aittir. YSA-KA hibrit
algoritmasinin RMSE hata performans degerlerine bakildiginda en diisiik RMSE
degeri (3.54) egitim setine aittir. MAPE ve RMSE hata performans degerlerine
gore iki algoritma kiyaslandiginda, YSA-KA hibrit algoritmasinin hata degerinin
daha disiik oldugu goriilmektedir. Bu da hibrit algoritmanin daha iyi sonug

verdiginin gostergesidir.

Cizelge 4.10. YSA-KA ve YSA’dan elde edilen tahmin sonuglarinin MAE ve TIC
kriterlerine gore karsilastirilmasi

Methotlar YSA-KA YSA
Performans kriteri MAE TIC MAE TIC
Egitim verisi 2.8332 0.0222 | 2.8677 0.0224
E Test verisi 2.9471 0.0229 | 3.0707 0.0239
© Tdm veriler 2.8560 0.0223 2.9083 0.0227

Algoritmalarin sonuglart MAPE ve RMSE haricinde farkli hata performans
Olciitleriyle de degerlendirilmistir. Cizelge 4.10 incelendiginde tiim veri setlerine
ait hata degerleri goriilmektedir. YSA ile kurulan algoritma sonucunda ¢ikan MAE
degerleri sirasiyla; egitim verisi 2.8677, test verisi 3.0707 ve tiim verilerden elde
edilen hata degeri ise 2.9083’tiir. YSA algoritmasina ait TIC degeri sonuglarina
bakildiginda ise en diisiik hata degerine (0.0224) sahip olan egitim verisidir. YSA-
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KA hibrit algoritmasina ait MAE hata degerleri sirasiyla, egitim verisi 2.8332, test
verisi 2.9471 ve tim verilere ait hata degeri ise 2.8560’tir. TIC degerlerine

bakildiginda yine en diisiik hata degeri (0.0222) ile egitim verisi bulunmustur.

4.8. Yapay Sinir Ag1 Modeli Tahmin Bulgular:

YSA ile kurulan tahmin modelinde, 1021 adet veri ile OYFC’nin 28
giinliik basing aktivite degeri tahmin edilmistir. Calismada olusturulan YSA tahmin
modeli MATLAB programinda yazilmigtir. YSA tahmin modeli, ileri beslemeli
geri yayilimli ayni zamanda alti néronlu, bir gizli katman ile bir ¢ikt1 katmanina
sahip olacak sekilde se¢ilmistir. Modelin egitiminde LM algoritmasi kullanilmistir.
Agin gizli katmaninda hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu
kullanilmistir. Cikis katmaninda ise lineer transfer fonksiyonu kullanilmistir. Agin
egitim asamasinda veri setinin %801 (817 adet veri) kullanilirken, test agamasinda
%20'si (204 adet veri) kullanilmistir. YSA modeli ile elde edilen tahmin sonuglari
Sekil 4.24 ‘te verilmistir. Sekil 4.24 (a)’daki 817 egitim verisi ile yapilan tahmin
sonuglari incelendiginde, modele ait 28 giinliik tahmin sonuglariyla gergcek degerler
arasinda ¢ok sapma olmadigi goriilmiistiir. Bu da kurulan YSA modelinin gergegi
yansittigint gostermektedir. Sekil 4.24 (b) ‘deki 204 test verisi ile yapilan tahmin
sonuglarina bakildiginda ise 28 giinliik basing aktivite degeri tahminine ait elde
edilen degerlerin ve gergek verilerin birbirinden ¢ok sapmadigi sdylenebilir.
Dolayisiyla olusturualan YSA modelinin iyi ¢alistigi goriilmistiir. Sekil 4.24 (¢)
‘deki 1021 adet veri ile yapilan tahmin sonuglari da ayni durumu yansitmaktadir.

Tahmin edilen sonug ile gercek veri Ortiistiigii icin sonuglar gercegi yansitmaktadir.
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Sekil 4.24. OYFC i¢in YSA modeli kullanilarak elde edilen tahmin verilerinin
istenen degerler ile karsilastirilmasi (a) Egitim asamasi sonuglari. (b)
Test asamasi sonuglari. (c) Tim verilerin sonuglari
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YSA tahmin modeline ait hata grafikleri Sekil 4.25 - 4.27°de sunulmustur.
Grafikler incelendiginde OYFC’ye ait parametrelerin egitim asamasindaki hata
sonuglari, test asamasindaki hata sonuglar1 ve tiim verilerin hata sonuglart olmak

iizere ayr1 ayri analizleri yapilmustir.
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Sekil 4.25. YSA modeli egitim verilerine ait hata grafigi
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Sekil 4.26. YSA modeli test verilerine ait hata grafigi
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Sekil 4.27. YSA modeli tiim verilere ait hata grafigi

Sonuglarin verildigi grafiksel ve matematiksel veriler incelendiginde
tahmin sonuglari, karsilik gelen gergek ol¢timlerle oldukga yakin bir uyum iginde

oldugu goriilmiistiir.

4.9. Yapay Sinir Agi-Kiiltiirel Algoritma Hibrit Modeli Tahmin Bulgular:
Calismada 1021 adet veri ile OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite degeri
tahmin edilmistir. Veriler ile hibrit bir model olusturarark tahmin modeli
uygulanmistir. Olusturalan YSA modelinde, ileri beslemeli yapay sinir ag
yapisindaki gizli katmanda alti néron kullanilmistir. Agin egitimi igin Kiiltiirel
Algoritmadan yararlanilarak, her calistirmada 1000 iterasyon gerceklestirilmistir.
Agin egitim asamasinda veri setinin %80'i1 (817 adet veri) kullanilirken, test
asamasinda %20'si (204 adet veri) kullanilmistir. Calismada kullanilan birey

sayilar1 ve algoritmanin igleyisi Sekil 4.28’de verilmistir.
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Sekil 4.28. Calismada kullanilan birey sayilari ve algoritmanin yapisi

Kiilirel algoritma tahmin modeline agin egitim asamasinda entegre
edilerek, popiilasyon uzayindaki veriler rastgele dagitilmis bireyler ile arama
bagslatilarak bias ve agirliklar giincellenmigtir. Daha sonra arama iglemi, her bireyin
uygunluk degerini belirlemek i¢in belirtilmis olan bir amag fonksiyonu kullanilarak
nesiller boyunca devam ettirilmistir. Arama islemi tamamlandiktan sonra en iyi
parcacigin elde ettigi optimum degerler kullanilarak YSA olusturulmus ve test
asamasina gecilmistir.

Calismada kullanilan yapay sinir ag1, alt1 néronlu bir gizli katmana ve bir
cikt1 katmanina sahip olacak sekilde secilmistir. Agin egitimi agsamasinda egitimi

saglanan parametreler su sekildedir:
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e Girdi-gizli katman arasinda 54 agirlik
e Gizli katmandaki néronlar i¢in 6 bias degeri
e Gizli-¢ikis katmani arasinda 6 agirlik

e (Cikis katmanindaki noron icin 1 bias degeri

Boylece KA optimizasyon yonteminin kullanimi sirasinda toplam 67 sinir
ag1 parametresi egitilmistir. Ag yapisi, OYFC’ nin 28 giinliik basing aktivite
degerinin tahmini i¢in tasarlanmistir. Agin egitimi, egitim siiresi boyunca 1000
adimda devam etmektedir.

YSA-KA hibrit yontemi ile elde edilen tahmin sonuglart Sekil 4.29°da
verilmistir. Sekil 4.29 (a)’daki 817 egitim verisi ile yapilan tahmin sonuglari
incelendiginde, modele ait 28 giinliik tahmin sonuglariyla ger¢cek degerler arasinda
¢ok sapma olmadig1 goriilmiistiir. Bu da kurulan YSA-KA modelinin gergegi
yansittigini gostermektedir. Yine Sekil 4.29 (b)’deki 204 test verisinin 28 giinliik
basing aktivite degerinden bulunan sonug ile gergek verilerin sonuglari birbiriyle
ortiistiigli icin model diizgiin ¢aligmaktadir. Ayrica tiim verilerin gergek ve tahmin
degerleri kiyaslandiginda yine Sekil 4.29 (c)’de goriildiigli iizere veriler
ortiismektedir. Tim bu sonuglar YSA-KA algoritmasinin basar ile uygulandigini

gostermektedir.

92



4. BULGULAR Kiibra TUMAY ATES
100
tahmin
= 95 gercek | |
Hle>)
S 90 ]
i)
Z 85 i
-
©
e 80 i
7]
3
- 75
E}
S 70
(=)
O
N 65 u
60 . . . . . . . .
100 200 300 400 500 600 700 800
gozlemler
(a)
100 T
tahmin
S 95 ‘ gercek | |
S
< 90 i
=) I ‘ l \
S es| o AR [
k= I ’v TR N LM
S g0l A “(" "" ‘ 10 .
Rty AR THY aill L
£ i \
~ 75 [ ‘ ‘ ‘
S 70 | '
= |
[e=]
o~ 65 -
60 . . . .
50 100 150 200
gozlemler
(b)
100
tahmin
S 95 gercek | |
Hi =)
S 90 ]
2
= 85 g
v
[+
g 8o ]
=8
- 75
:E
S 70
(=)
[~e]
o~ 65 A
60 . . . . .
200 400 600 800 1000
gozlemler
()

Sekil 4.29. OYFC icin YSA-KA modeli kullanilarak elde edilen tahmin verilerinin
istenen degerler ile karsilastirilmasi (a) Egitim agsamasi sonuglar1. (b) Test

asamasi sonuglari. (¢) Tlim verilerin sonuglari.
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YSA-KA hibrit algoritma ile olusturulan modele ait 28 giinliikk basing
aktivite degerlerine iliskin hata grafikleri Sekil 4.30 - 4.32’de sunulmustur.
Grafikler incelendiginde OYFC’ye ait parametrelerin egitim asamasindaki hata
sonuclari, test asamasindaki hata sonuglar1 ve tiim verilerin hata sonuglar1 olmak
iizere ayr1 ayr1 analizleri yapilmistir. Sekil 4.30°daki grafik egitim verilerine, Sekil
4.31’e ait grafik test verilerine ve Sekil 4.32’ye ait grafik ise tiim verilere ait hata
sonuclaridir. Olusturualn YSA tahmin modeli ve YSA-KA hibrit tahmin modelinin
hata grafikleri incelendiginde, ayni zamanda 28 giinliik basing aktivite degerinin
tahmin verileriyle ve gercek verilerin kiyaslandigi sonuglara bakildiginda YSA-KA
tahmin modelinin daha az hatayla tahmin ettigi goriilmiistiir. Boylelikle, verilerin
ortiistiigii bu hibrit modelde OYFC’nin basing aktivite degeri basarili bir sekilde

tahmin edilmistir.
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Sekil 4.30. YSA-KA modeli egitim verilerine ait hata grafigi
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Sekil 4.31. YSA-KA modeli test verilerine ait hata grafigi
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Sekil 4.32. YSA-KA modeli tiim verilere ait hata grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde, tezde yapilan tiim ¢aligmalar sunulmustur;

e CEM III tipi yiiksek firin ciiruflu ¢imento iiriiniinii olusturan Ogiitiilmiis
Yiiksek Firin  Cirufunun  kimyasal ve fiziksel oOzellikleri girdi
parametrelerini belirleyebilmek icin istatistiksel yontemler kullanilarak
analiz edilmistir.

e Optimizasyon teknikleriyle olusturulan yeni hibrit model ile OYFC’nin 28
giinliik aktivite degerini tahmin edecek model olusturulmustur. Ayni
zamanda OYFC’nin 28 giinliik aktivite degeri Lineer Regresyon modeli,
ANFIS metodu ve KA-YSA ile olusturulmus hibrit model ile tahmin
edilmistir.

e Olusturulmus yeni hibrit modelin diger metotlara kiyasla ¢ok daha iyi

sonuclar verdigi 6rnek bir ¢aligma ile gosterilmistir.

5.1. Sonuglar

Ozet olarak bu tezde, OYFC’nin 28 giinliik basing aktivite degeri
sonuglarinin  optimizasyonunu dikkate alan tahmin modeli olusturulmustur.
ANOVA ve TBA ile tahmin modeline secilecek girdi parametreleri belirlenmistir.
Aym zamanda parametreler Lineer Regresyon, ANFIS, YSA ve YSA-KA hibrit
algoritmasi ile degerlendirilip tahmin sonuclart karsilastirilmigtir. Caligmada
OYFC’yi olusturan tiim bilesenler; MgO, AlL,O;, SiO,, SO;, CaO, Fe,0s, TiO,,
Blaine ve K.K tiim metotlara ayni oranda girdi olarak kullanilmigtir. OYFC’nin 28
giinlik basing aktivite degeri ise tim tahmin metotlarinda ¢ikt1 olarak

kullanilmustir.
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Cizelge 5.1. OYFC’nin tiim tahmin yaklagimlarina ait 6zet MAPE degerleri

OYFC Test MAPE (%)
YSA 3.82
YSA-KA 3.66
Lineer Regresyon 4,53
ANFIS 63,84

Cizelge 5.1.’de tiim analizlerden elde edilen test verilerinin MAPE tahmin
sonuclart bulunmaktadir. Elde edilen tahmin sonuglarina gére, YSA modelinin hata
tahmini sonucu %3.85 iken, Onerilen YSA-KA tahmin modelinin hata sonucu
%3.66 olarak bulunmustur. Lineer Regresyon modelinin hata sonucu %4,53 ve
ANFIS modelinin hata sonucu ise %63,84 olarak elde edilmistir. Tahmin
performanslarinin ydntemlere gore kiyaslanmasinda; YSA-KA hibrit modelinin
daha diisiik hata degeriyle YSA, Lineer Regresyon ve ANFIS modellerinden daha
iyi oldugu agikga goriilmektedir.

5.2. Onerilen YSA-KA Hibrit Modelin Tahmin Sonuclar

YSA-KA tabanli 6nerilen hibrit algoritmada tiim girdi parametreleri (MgO,
ALOs, SiO,, SO;, Ca0, Fe,0;, TiO,, Blaine ve K.K) kullanilmistir. 28 giinliik
basing aktivite degeri ise yine ¢ikt1 parametresi olarak kullanilmigtir. Agin egitim
ve test asamalarinda 1021 wveri ile hesaplamalar yapilmigtir. Agin egitim
asamasinda veri setinin %80'"1 kullanilirken, test asamasinda ise %20'si
kullanilmistir. Agin gizli katmaninda hiperbolik tanjant sigmoid transfer
fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise lineer transfer fonksiyonu kullamlmustir. leri
beslemeli yapay sinir ag1 yapisindaki gizli katmaninda ise alti néron kullanilmistir.
Agin egitimi KA ile optimize edilerek, her c¢alisirmada 1000 iterasyon
gergeklestirilmistir. Sadece YSA ile calisan algoritmanin MAPE degeri %3,85

olarak elde edilmistir.
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YSA ve KA ile hibritlenen tahmin modelinde MAPE, RMSE ve TIC hata
performans olgiitleri de kiyaslanarak sonuglar verilmistir. Hibrit modele ait MAPE
degeri diger tiim tahmin modellerine gore %3,69 olarak ¢ok daha iyi bulunmustur.
Tim sonucglar degerlendirildiginde, YSA-KA algoritmasinin diger tahmin
yontemlerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Boylelikle OYFC’nin
28 giinliik basing aktivite degerini tahmin etmek i¢in O6nerilen YSA-KA hibrit

modeli tercih edilmistir.

5.3. Oneriler

Bu calismada uygulanan tahmin methotlar1 ve matematiksel yaklasimlar ile
verilerin YSA ve Kiiltiirel Algoritma kullanilarak optimize edilebilecegi
goriilmiistiir. Bu yeni ve hibrit yaklasim sayesinde OYFC’nin 28 giinliik basing
aktivite degerinin tahmin edilmesine farkli bir boyut kazandirarak en optimum
diizeydeki sonuglar birbiryleriyle kiyaslanmustir.

Olusturulan hibrit model, elde edilen tahmin yaklasimlarini kullanarak
yiiksek firin ciiruflu ¢imentonun 28 giinliikk basing aktivite degerini basariyla
tahmin ederek, bilesenlerin birbirine olan etkisi de tespit edilmistir. Boylelikle
olusturulan hibrit metot ve yeni kodlama sayesinde literatiire katki saglanmasi
amaglanmugtir,

flerleyen caligmalara 151k tutabilecek yeni sezgisel yaklasimlar ve makine
O0grenme metotlart kullanilarak, sanayi ve imalat sektdrlerinde verimliligi
arttirabilecek ve en optimum diizeyde sonuclar alinabilecegi diisiiniilmektedir.
Farkli hibrit tahmin metotlarinin ayni problem ic¢in kullanilmasi ya da farkh
parametrelerle olusturulacak yeni modeller denenip sonuglar kiyaslanabilecekir.
Ayn1 zamanda ¢imento sektoriine ait olan CEM III tipi ¢imentonun ya da onlar
olugturan  bilesenler arasinda yer alan klinkerin tahmin  metotlarn
olusturulabilecektir. Buna ilaveten nihai {iriin olan CEMIII tipi ¢imentonun 28

giinliik basing dayanimini tahmin eden yeni bir model de gelistirilebilir. Bu modele
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girdi olarak CEMIII tipi ¢imentoyu olustan OYFC ve klinkerin karisim oranlarmin

yanisira fiziksel ve kimyasal 6zellikleri girdi parametresi olarak kullanilabilir.
Boylelikle yapilan tahminlerle, c¢imento sektoriine ait bilesenlerin

analizlerinde ve dogayla olan etkilesimlerinde daha oOngiiriilii bir yaklasim

yapilarak siirdiiriilebilirlige de katk: saglanabilecektir.
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