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OZET

Bu calismada, Mersin il ve ilgelerine ait seralar i¢in enlem, boylam, yiikseklik, aylar, ortalama sicaklik verileri dikkate
alinarak birim yiizey ve taban alanlar1 i¢in 1sitma gereksinimleri yapay sinir aglart (YSA) modeli kullanilarak belirlenmistir.
Yapay sinir aglart modelinde seralarda 1sitma ihtiyaci; enlem, boylam, yiikseklik, aylar ve ortalama sicaklik giris katmani olarak
ve 1sitma ihtiyaci ¢ikis katmani olarak kullanilmistir. Mersin ili ve 7 ilgeye ait olan verilerden 6 ilge egitim verisi, Mersin merkez
ve Tarsus ilgesi test verisi olarak yapay sinir aglari modelinde kullanilmistir. Farkli ag yapilarinda Levenberg-Marquardt (LM)
egitim algoritmast kullanilarak test ettirilen verilerden ortalama %99’un iizerinde tahmin (R?) degeri elde edilmistir. Karesel
hatalarin ortalama karakokii (RMSE) degeri test verileri igin ortalama 0.0498 egitim verileri i¢in 0.0018 olarak bulunmustur. Test
verileri i¢in ortalama mutlak hata (MAE) 0.0478, egitim verileri i¢in 0.0014 olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak; bu c¢aligmada
yapay sinir aglari modeli kullanilarak seralarin 1sitma ihtiyacinin basarili bir sekilde tahmin edilmesi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Sera, Isitma Thtiyaci, Yapay Sinir Aglari

The Estimate for the Green House Heating Demand
Using Artifical Neural Networks

ABSTRACT

In this study by taking into account the latitude, longitude, height, months and mean temperature data of the city and
districts of Mersin, the heating need for unit base and surface zone is determined. In the model of artificial neural nets the heating
need for the green house which is longitude, latitude, height and means temperature data is used as entry layer and the need for
heater need is used as exit layer. Of the data belonging to Mersin Province and 7 districts; 6 district education data, Mersin
Centrum and Tarsus district are used as test data in artificial neural net model. The data has been tested by using Levenberg-
Marquardt algoritm and an estimate (R*) of value from an average of %99 has been found. The average of quadric error square
root value is 0.0498 in average and is 0.0018 for education data. The mean absolute error for test data is 0.0478 and 0.0014 for
education data. In conclusion, this study focused on the successful estimate of green house heater need by using the model of
artificial neural nets.

Keywords: Green house, heater need, artificial neural networks

1. GIRIS (INTRODUCTION) negini taklit etmektedir. Insanlarda 6grenme, sinir hiic-

Bugiinkii tarim calismalarinda daha rekabetci bir releri (n(.ironlar) arasmdaki sinaptik baglgntllarm ayar-
cevreye adapte olunmali ve sonug olarak yeni akilli tek- lanmas ile olur. Y_ama ngumlarlndan itibaren yasaya-
nolojiler kullamlmalidir [1]. Seralarda bitkisel iiretim 1K ogrenme siireci igerisinde ol.duklarlndan, l?eym sti-
yetistiriciligi karli iiriin elde etmenin bir yoludur [2-4]. rekli b1r. geh§me gostermektedir. Tecriibe.lerm say1s1
Bitki iiretim sistemlerinde enerji tasarrufu ve daha az arttik¢a sinaptik baglantilar ayarlanir ve yeni baglantilar
ham madde tiiketimi ile daha yiiksek miktarda hasat ~Olusur. Bu sayede 5grenme gerceklesir. Bu durum YSA
elde edilmesi istenir. Bu amagla, tarimsal iiretim ya- 1¢in de gegerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla aneklgr
panlar enerji ihtiyacini azaltmak i¢in akilli teknolojik kullanarak olur. Gergeklesen girdi ve ¢ikt1 verilerinin

sistemleri kullanmalari gerekmektedir [5-6]. islenmesiyle, yani egitme algoritmasmm bu verileri
kullanarak, baglant1 agirliklarinida bir yakinsama sagla-

Bugiinkii kosullarda yapay sinir aglart (YSA) modeli nana kadar, tekrar tekrar ayarlamastyla olur [7].

kullamlarak seralarda isitma ihtiyaci tahmini yapilabil- ) T S
mektedir. YSA, bir insanin diiginme ve gozlemleme ~ YSA birgok basit sinir hiicresinin bir araya gel-
yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler mesinden 91U§tugu i¢in, gok tgbakah bir yapiya sahiptir.
{iretebilmesi icin insan beyninin ve dolayisiyla insanmn ~ YSA’ daki tabakalar, her bir tabakadaki hiicreler ve
sahip oldugu yasayarak veya deneyerek dgrenme yete- bunlarin bir tabakadan digerine bilgi ileten baglantilar:
sanki bir bilgi ag1 meydana getirir. Boyle bir agda para-
lel tabakalar ve bunlarin i¢inde hiicreler ve bunlar ara-
sindaki ardigik baglantilar1 saglayan iletisim yollar: bu-
lunur.
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Son yillarda yapay sinir aglar1 (YSA) pek ¢ok
miihendislik uygulamalarinda kullanildigtr gibi, sera
cevre kontrol uygulamalarinda da kullanilmigtir [8].
Bununla ilgili yapilan ¢alismalarda ise Ehret D. ve ark
(2008) ile Frausto H. ve ark (2004)’te yapmus olduklari
calismada sera ¢evre kosullar1 ve bitki yetigtirme or-
tamlar1 bazi bliylime periyotlar1 géz Oniine alinarak bi-
berde ve domateste kiitikula ¢atlamasini tahmin etmede
YSA kullanmislardir [9-10]. Linker ve Seginer (2004)
sera i¢ ortam sicakliginin belirlenmesinde farkli YSA
modellerini denemislerdir [11]. Aynt sekilde, Ferreira
ve ark (2002), su kiiltiiri uygulamali bir serada i¢ ortam
sicakligint belirlemek i¢in dis ortam sicakligi ve solar
radyasyon ile i¢ ortam bagil nem degerlerini girdi para-
metresi olarak se¢mislerdir [12].

Linker ve ark (1998) sicak iklimlerde CO, zen-
ginlestirme ihtiyaci ve havalandirma istegi arasinda has-
sas bir dengenin kurulmasi i¢in YSA’ nin kullanabilir-
ligi iizerine ¢aligmiglardir. Kii¢iik bir sera iginde iki do-
nem yaz aylarina ait veriler kullanilarak sinir aglarinda
egiterek serada buharlagmayla sogutma etkisinin belir-
lenmesinin sinir aglart modeli ile yapilabilecegini gos-
termislerdir [18].

Bu ¢alismada, Mersin il ve ilgelerine ait seralar
icin birim taban ve ylizey alani icin 1sitma ihtiyacinin
tahmini yapay sinir aglar1 modeli ile yapilmustir. Ileri
beslemeli geri yayimnimli yapay sinir aglart modeli kul-
lanilarak seralarin 1sitma ihtiyacinin tahminin de iyi so-
nuglar alimabilecegi goriilmiistiir.

2. MATERYALVE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Bu calismada Mersin il ve ilgelerine ait seralar
icin 1s1itma ihtiyacinin oldugu aylar (Ocak, Subat, Mart,
Nisan, Kasim ve Aralik) da birim taban alanina sahip
plastik seralar icin 1sitma ihtiyaci hesaplamasi yapil-
mugtir. Is1 tiiketiminin hesaplanmasinda dis sicaklik ve
giines radyasyonu dikkate alinmistir. Giin boyunca
1sitma ihtiyaci, giines enerjisi ve 1sitma sistemlerinden
karsilanmaktadir. Etkin 1s1 tiikketimi (qy) asagidaki esit-
likle hesaplanmugtir [13].

AC
gy =( y

4

YXUx(t; —t,;)—qg xDxn Q)

Esitlikte; qy etkin 1s1 tiiketimini (W/m?), A, sera
ortli yiizey alanini (m?), A, sera taban alanin (m%), U
toplam 1s1 iletim katsayisini (W/m’K), t; istenilen sera i¢
ortam sicakligini (°C), ty dig ortam sicakligini (°C), qg;
giines radyasyonu yogunlugunu (W/m?), D giines rad-
yasyonu gecirgenlik oranini (0,6-0,7), n serada radyas-
yon enerjisinin 1s1 enerjisine ¢evirme faktdriinii (0,5-0,7)
ifade etmektedir. Isitma ihtiyacinin hesaplanmasinda,
dis sicaklik olarak aylik ortalama sicaklik ve sera igi
sicakligi olarak da sera bitkilerinin ¢ogunun gereksi-
nimlerini karsilayabildigi 17 °C almmustir [14].

Calismada Mersin il ve ilgelerine ait seralar i¢in
1sitma ihtiyacinin oldugu aylar (Ocak, Subat, Mart, Ni-
san, Kasim ve Aralik), enlem, boylam, yiikseklik ve or-

talama sicaklik verileri kullanilarak seralarin birim alan
i¢in 1sitma ihtiyacinin tahmini yapay sinir aglar1 modeli
kullanilarak tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglarinda
toplam 48 veri kullanilmistir. Farkli ag yapilarinda top-
lam verinin 36 tanesi egitim verisi, 12 tanesi test verisi
olarak kullanilmistir.

Yapay sinir aglar1 modeli giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olarak ii¢ ¢oklu katman yapi-
sindan olusmaktadir. Bu ¢alismada tek katmanl ve ¢ift
katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturularak seralarin
1sitma ihtiyaci tahmin edilmistir. Farkli ag yapilarinda
gizli katmanda sinir sayis1 5-6 olarak alinmistir. Sekil 1°
de gosterilen bir yapay sinir ag1 modelidir. N tane Xj gi-
riginin agirlikli Wiy toplamint alarak bu toplam dogrusal
olmayan bir f(.) fonksiyondan gegirerek bir Y ¢iktisi
tiretmektedir.
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Sekil 1. Yapay sinir ag1 modeli
Sekil 1° de verilen ¢ok katmanli bir ag igin, her-
1,.., N vektorii ile

ifade edilerek, kendisine diger katmanlardan gelen (bir
sakli katman veya bir giris katmanindan) degerlerin bir

hangi bir birimin giris degeri x;,i =

agirhik degerleri w;;, j =L,..,v, ile carpilmakta ve so-
nuglar 7 indeksi boyunca toplanmakta ve gizli birimle-
rin giris degerleri (v j) hesaplanmaktadir. Bu islem

igin;

N
vV, = le.w,.j )
=1

j=1,....N formilasyonu kullanilmaktadir. Burada

Vi, (2) jnci gizli sinir hiicresinin girdi degerini, w;

ise inci sinir hiicresinden j nci sinir hiicresine olan ara
baglantinin agirlik degerini gostermektedir. Birimin ¢1-
kist ise bu agirlikli toplamin, dogrusal olamayan bir
fonksiyondan gecirilmesiyle asagidaki gibi ifade edilir.

ro= ) (3)
Her gizli sinir hiicresi bir sigmoid etkinlik fonksiyonu

olusturur. v,

kullanarak bir gizli néron c¢iktis Yj ;

asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir.

I
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f (vj) , (4) j nci gizli noronun ¢ikti degeridir. 9]‘ bias
Yj bir
sonraki katmanin girdisi olacaktir. Daha sonra c¢ikti
katmaninda,

10, Z w,Y, 5)

n= l,...m formiilasyonu kullanarak ¢ikis diigimleri-

sabiti olarak ifade edilen baglangi¢ degeridir.

nin girdi degerleri hesaplanir, /O, (5) ¢ikis katmanin-

daki noronlarm girdi degeridir. Elde edilen bu degerler
¢ikis katmaninin etkinlik fonksiyonundan gegirerek

O, = f(10,) ag cikis degerleri hesaplanir. Bunlarin

sonucunda agirlik giincellemesi ve 6grenme siireci geri
yayilim algoritmasi ile saglanarak YSA’ da kullanilan
cesitli geri yayilim algoritmalar1 “trainlm”, “traingd”,
“traingdx” vs. olarak en ¢ok bilinenlerdir. Geri yayilim
algoritmasinin amaci elde edilen karesel hatanin
iterasyon(adim sayisi) ile en aza indirilmesini sagla-
maktadir. Bunun takibinde hata gradyanlarinin ortalama
karesel hata (MSE) ile elde edilmesiyle girdi degerlerine
esit sekilde dagitilarak girdi agirliklar1 giincellenir ve bu
stire¢ tekrar baglatilir. Ortalama karesel hata istenen de-
gere ulagtiginda veya belirlenen adim sayisina ulasilana
kadar bu islemler tekrarlanir.

E= %Z 2 (K, _O./n)2 (6)
J n

formiilasyonunda K n hedeflenen ¢ikis degerini, 0,

Jn
sinir aginin Urettigi ¢ikis degerini ifade etmektedir.
Agirliklarn giincellenmesi (7);

OF
Aw, =-n— 7
an 0

formiilii ile en dik inig yontemiyle degistirilerek hatanin
en az seviyeye indirilmesi i¢in ¢alisilir. 77 6grenme ora-

nidir, eer 77 degerinin kiigiik olmasi inisin ¢ok yavas
oldugunu ifade eder. 77 nin biiyiik oldugu durumlarda
da yiiksek genlikli salinimlar gozlenebilir. Bu soruna
- w;l ) seklinde
bir terim eklemektir. & momentum sabiti olarak isim-
lendirilir.

getirilen ¢oziimlerden birisi a(wjn

Calismada kullanilan veriler yapay sinir aglari mode-
linde tahmin yapilmasinda ¢ok iyi sonuglar vermemistir.
Veriler, Es.8 kullanilarak normalize edilmistir. Veriler
(0,1) degerleri araligia getirilerek standartlagtirilmistir.
Standartlastirilan veriler yapay sinir aglarinda kullanila-
rak seralarin 1sitma ihtiyacinin tahmin edilmesinde iyi
sonuglarin alindig1 goriillmiistiir.
X ercek X min
Xn _ ( )(g ¢ — ) (8)
max min

X,= Normalize edilen veri degeri
Xmm

X,..x= Normalize olacak verinin max degeri

Normalize olacak verinin min degeri

Bu calismada her bir model 36 adet egitim veri
seti ile egitilmis, 12 adet test veri seti ile test edilmistir.
Elde edilen modelin istatistiksel olarak dogrulugunu

belirlemek i¢in, Karesel Hatalarin Ortalamasimnin
Karekokii (RMSE) olgiti Es. 9  kullanilarak
hesaplanmistir [15].

RMSE = (€)]

> (vi-yi)
N

R? esitligine gore; m test edilen verilerin sayisi, O; ya-
pay sinir aginda tahmin edilen veriler, y; hesaplanan
1sitma miktaridir [16].

{i(yi—ﬁ(w—@}
R =— d — — (10)
Z,(J/i—y)zz(Oi—O)2

¥ hesaplanan 1sitma miktart (y;)’ nin ortalamasi ve O

yapay sinir aginda tahmin edilen 1sitma miktarlarinin
(O;) ortalama degerleridir. Bunlarin yaninda ortalama
mutlak hata (MAE) degerleri hesaplanmistir [15-17].

1 & ,

MAE =—3"ly, - y)] (1n
N i=1

Bunlara ek olarak, tahmin edilen 1sitma

ihtiyacinin degerlendirilmesi i¢in dogrusal regresyon

modeli y=a, X+,

uygulanmistir.  Burada; x

bagimsiz degisken (1sitma miktart); ¢, kesisim, ¢,
egimi ifade etmektedir [16].

3. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND
DISCUSSION)

Yapay sinir aglar1 modeli giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir. Bu
calismada kullanilan yapay sinir aglar1 modeli Sekil 2
de gosterilmistir.

[ ciriz Hutrans | Er—

“Tekurklk _..I.-"' b

Sekil 2. Yapay sinir ag1 modelinde tahmini yapilan seralarin
1sitma ihtiyacinda kullanilan ag yapist.

237



Bekir YELMEN, M. Tarik CAKIR / POLITEKNIK DERGISI, CILT 14, SAYI 4, 2011

Bu c¢alismada Mersin il ve ilgelerine ait toplam
48 veri kullanilmistir. Toplam verinin 36’ 1 egitim ve-
risi, 12” si test verisi olarak kullamlmustir. flk asamada
Mersin ili ve Tarsus ilgesine ait veriler test ettirilmistir.
Bu degerler Levenberg-Marquardt (LM) egitim algorit-
mas1 kullanilarak degerlendirilmistir. Test verileri farkli
ag yapilarinda test ettirilerek tahmin sonucunun en iyi
oldugu ag yapisi tercih edilmistir. Kullanilan farkli ag
yapilarinda Mersin iline ait ilgelerinin (Anamur, Boz-
yazi, Aydncik, Silifke, Erdemli ve Mezitli) 1sitma ge-
reksinimi tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglarinda test
verisi olarak kullanilan Mersin ilinin ve Tarsus il¢esinin
LM egitim algoritmasinda farkli ag yapilarinda deneme
yoluyla tahmin edilen 1sitma ihtiyaci en iyi tahmin so-
nuglar1 ve istatistiksel performanslart Cizelge 1’ de ve-
rilmigtir. Test verilerinin tahmininde farkli iterasyon sa-
yilart kullanilmistir ve en iyi sonug 300 iterasyon (adim)
sayisinda alimustir.

rak ifade edilmistir. Egitim verilerine ait Sekil 4a’da
5*1, Sekil 4b’de 6*1, Sekil 4c’de 5*5*1 ve Sekil 4d’ de
5*6*1 ag yapilarinda tahmini yapilan degerler grafiksel

olarak gosterilmistir

Cizelge 2. Egitim verileri i¢in farkli ag yapilar1 kullanilarak
seralarin 1sitma gereksinimlerinin tahmininde elde
edilen sonuglar ve istatistiksel degerlendirme.

Ag , a Iterasyon
Yapisi O R? |RMSE| MAE | Saysi
5%110.9995( 0.0309 | 0.999 | 0.0014 | 0.0008 | 100
6%1 10.9997(0.0111 | 0.998 | 0.0021 | 0.0009 | 100
5%5%1 1 0.9996 | 0.0230 | 0.999 | 0.0012 | 0.0004 | 100
5%6*1 | 0.9995 | 0.0309 | 0.999 | 0.0014 | 0.0008 | 100

Cizelge 1. Test verileri i¢in farkli ag yapilar1 kullanilarak seralarin 1sitma gereksinimlerinin tahmininde elde edilen en iyi
sonuglar ve istatistiksel degerlendirme.

Ag Yapist R’ RMSE MAE Iterasyon Sayisi
Mersin 5*6*1 0.804 0.118 0.9979 0.077 0.070 300
Tarsus 5*5%] 0.778 0.047 0.9962 0.038 0.059 300

Mersin ilinin yapay sinir aglarinda tahmin edilen
1sitma degerlerinde LM egitim algoritmasinda tek kat-
manli ve ¢ift katmanlh ag yapisi kullanilarak ¢ikis veri-
sinin tahmini yapilmistir. Tek katmanli ve ¢ift katmanl
ag yapisinda gizli katman olarak 5 ve 6 sinir sayis1 kul-
lanilmastir.

Mersin ili seralar1 i¢in yapay sinir aglarinda en
iyi tahmin sonuclari, 6*1 ag yapisinda 0.9979 tahmin
(R?) degeri, 0.077 RMSE ve 0.070 MAE degeri elde
edilmistir.

Farkli ag yapilarinda egitim verisi ig¢in 100
iterasyon (adim) sayis1 kullanilarak tahmini yapilmistir.
Test verisi olarak kullanilan Tarsus ilgesi i¢in 5*1 ag
yapisinda 0.9962° Ik tahmin (R”) degeri, 0.038 RMSE
degeri ve 0.059 MAE degeri elde edilmistir.

Yapay sinir aglart modelinde Mersin ilgeleri
(Anamur, Bozyazi, Aydincik, Silifke, Erdemli ve
Mezitli) egitim verisi olarak kullanilmistir. Egitim veri-
leri LM egitim algoritmasinda farkli ag yapilar1 kulla-
nilarak tahmini yapilmistir. Egitim verilerinin Cizelge
2’de gosterildigi gibi en iyi sonuglar1 ve istatistiksel de-
gerlendirmeleri verilmistir. Egitim verileri i¢cin 100
iterasyon sayisinda 5*1, 5*5*1 ve 5*%6*1 ag yapilarinda
tahmin degeri (R*) 0.999 olarak elde edilmistir. 6*1 ag
yapisinda R? degeri 0.998 olarak elde edilmistir. 5*1,
6*1, 5*5*] ve 5*%6*1 ag yapilarinda RMSE ve MAE
degerleri sirastyla 0.0014, 0.0021, 0.0012, 0.0014 ve
0.0008, 0.0009, 0.0004, 0.0008 olarak elde edilmistir.

Calismada test verisi olarak kullanilan Mersin ili
ve Tarsus ilgesi i¢in tahmin degerinin (R?) en iyi sonu-
cunun alindig1 ag yapisinda Sekil 3’te grafiksel olarak
gosterilmigtir. Egitim verileri olarak kullanilan Anamur,
Bozyazi, Aydincik, Silifke, Erdemli ve Mezitli ilgele-
rine ait degerler test ettirilerek Sekil 4’te grafiksel ola-

4. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu caligmada, yapay zeka uygulamalarinin bir alt
kolu olan yapay sinir aglar1 kullanilarak Mersin ili
merkez ve ilgelerine ait seralar igin birim alanda gerekli
olan 1sitma gereksinimleri analiz edilmistir. Yapilan
calismada LM egitim algoritmasina gore farkli ag
yapilarinda Mersin iline ait seralarda gereksinim
duyulan 1sitma ihtiyact olan aylar, enlem, boylam,
yiikseklik ve ortalama sicaklik verileri kullanilarak se-
ralarin 1sitma ihtiyaci tahmini yapilmistir. Test ve egitim
verileri igin en iyi sonucun alindig1 ag yapilarindaki R?,
RMSE, ve MAE gibi istatistiksel analizleri yapilmustir.
Yapay sinir aglarmin  uygun egitim  setinin
kullanilmastyla problemlerin ¢6ziimiinde en uygun
metot olarak ortaya konuldugu goriilmektedir.

Bu c¢alismada Mersin il ve ilgelerine ait toplam
48 veri kullanilmistir. Toplam verinin 36’ 1 egitim ve-
risi, 12” si test verisi olarak kullamlmstir. flk asamada
Mersin ili ve Tarsus ilgesine ait veriler test ettirilmistir.
Bu degerler Levenberg-Marquardt (LM) egitim algorit-
masi kullanilarak degerlendirilmistir. Test verileri farkli
ag yapilarinda test ettirilerek tahmin sonucunun en iyi
oldugu ag yapisi tercih edilmistir. Kullanilan farkli ag
yapilarinda Mersin iline ait ilgelerinin (Anamur, Boz-
yazi, Aydmcik, Silifke, Erdemli ve Mezitli) 1sitma ge-
reksinimi tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglarinda test
verisi olarak kullanilan Mersin ilinin ve Tarsus il¢esinin
LM egitim algoritmasinda farkli ag yapilarinda deneme
yoluyla tahmin edilen 1sitma ihtiyaci en iyi tahmin so-
nuglar;, 6*1 ag yapisinda 0.9979 tahmin (R?) degeri,
0.077 RMSE ve 0.070 MAE degeri elde edilmistir. Test
verilerinin tahmininde farkli iterasyon sayilari kullanil-
migtir ve en iyi sonug 300 iterasyon (adim) sayisinda
almmustir.
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karsilagtiriimasi.

Yapay sinir aglar1 modelinde Mersin ilgeleri (Anamur,
Bozyazi, Aydincik, Silifke, Erdemli ve Mezitli) egitim
verisi olarak kullanilmistir. Egitim verileri LM egitim
algoritmasinda farkli ag yapilar1 kullanilarak tahmini
yapilmustir. Egitim verileri i¢in 100 iterasyon sayisinda
5%], 5%5%] ve 5%6*1 ag yapilarinda tahmin degeri (R?)
0.999 olarak elde edilmistir. 6*1 ag yapisinda R degeri
0.998 olarak elde edilmistir. 5*1, 6*1, 5*5*1 ve 5*6*1
ag yapilarinda RMSE ve MAE degerleri sirasiyla
0.0014, 0.0021, 0.0012, 0.0014 ve 0.0008, 0.0009,
0.0004, 0.0008 olarak elde edilmistir.

Yapay sinir aglari, bilgisayar ortaminda, karar veren,
sonu¢ ¢ikaran, yetersiz veri durumlarinda eldeki

verilerden

sonu¢ c¢ikarabilen, daha az veri

kullanilmasiyla en iyi sonuca ulagma yetenegi olan,
Ogrenen, hatirlayan bir algoritmadir. Yapay sinir
aglarinin sagladigi bu avantajlar1 nedeniyle 6zellikle
miihendislik alanlarinda olmak iizere birgok alanda
kullanilmaktadir.
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Sekil 4. Egitim verilerine ait seralarin gergek degerleri ile yapay sinir aglarinda tahmin edilen 1sitma gereksinimlerinin
degerlerinin karsilastirilmasi.
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