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BOYAHANELERDE LABORATUVAR ILE iISLETME ARASINDAKI RENK
DEGISIMLERINDEN KAYNAKLANAN HATALARIN AZALTILMASI

0z

Son yillarda gerek kalite anlayis1 ve gerekse tiiketici beklentilerine paralel olarak
boyama isleminde ekolojik, ekonomik ve zamaninda teslim kriterleri 6n plana
ctkmistir.  Ozellikle reaktif boyamada bir kerede dogru boyama yapmak ve
tekrarlanabilirligi saglamak ¢ok 6nemli olup, artan rekabet kosullar1 her firmay1 hizl
hareket etmeye zorlamaktadir. Gerek i¢ piyasada gerekse Ozellikle ihracata yonelik
iiretimde miisteri istegi dogrultusunda laboratuvarda istenilen renk tutturulup,
numune boyama yapilmakta ve miisteri onayr alindiktan sonra da esas iiretime
gecilmektedir.  Bu noktada, yani numune boyama sonuclarinin esas iiretime

aktarilmasinda renk farklilig1 sorunu ile karsilagilmaktadir.

Klasik boyama receteleri Kubelka-Munk teorisine (Beer yasasi) gore calisan
bilgisayarli renk Ol¢ciim makinalarinda tahminlenmekte ve bu regetelerle isletme
ortaminda boyama gergeklestiginde renkte sapmalar olmaktadir. Kubelka-Munk
teorisine dayanan sistemlerde konsantrasyon-absorbsiyon arasindaki iliskide
dogrusallig1 bozan pek c¢ok faktér géz ardi edilmekte, bu ise recete hesabinda hata
payi arttirmaktadir. Dogrusalligi bozan pek ¢ok faktoriin de hesaba katildig1 yapay

sinir aglar1 gibi yeni sistemlerde hata pay1 azalmaktadir.

Bu c¢alismada, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemleri kullanilarak renk
recetesi tahmini yapilmis ve ortaya cikan sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica
laboratuvar kosullarinda c¢esitli parametrelerdeki sapmalarin Sonuclara etkisini

gozlemlemek amaciyla, laboratuvar ortaminda denemeler yapilmistir.

Anahtar sozciikler: Renk recetesi tahmini, K-M modeli, yapay sinir aglari, bulanik

mantik



REDUCING THE DEFAULTS CAUSED BY THE COLOR DIFFERENCES
BETWEEN THE LABORATORY AND THE MILL IN THE DYEHOUSES

ABSTRACT

Recently, economic, ecologic and on-time delivery criteria for the dyeing industry
have come forward in parallel with the latest quality definition and customer
demands. Particularly with the reactive dyeing, getting the right color at the first shot
and the repeatability of the color are very important as increasing competition in the
market is forcing every company to move fast. After the customer approves the color
checking the specimens dyed with the color prepared in the laboratory according to
the customers demand, mass dyeing is achieved for domestic and especially for
foreign sales. But it is possible to see color differences between the mass production

and the specimens dyed.

Classical dye recipes are generated by computerized color measuring equipments
which are working according to Kubelka-Munk theory (Beer Law) and differences in
color are observed when dyeing is achieved according to these recipes in the mill. In
systems based on Kubelka-Munk theory, a lot of factors that break linearity between
concentration and absorption are not taken into consideration and this causes error
risk to increase in recipe prediction. In recent systems like artificial neural networks
in which a lot of factors that break linearity are taken into consideration, error risk
becomes to decrease.

In this thesis color recipe prediction was done by using artificial neural networks
and fuzzy logic and the results were compared. Besides, experiments were done in
laboratory to investigate the results of diffraction at various factors in laboratory

conditions.

Keywords: Colour recipe prediction, K-M model, artificial neural networks, fuzzy

logic
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BOLUM BiR
GIRIS

1.1 Reaktif Boyarmaddeler

Gliniimiizde seliillozik esasli mamullerin boyanmasinda en ¢ok tercih edilen
yontemlerden  biri  olan  reaktif = boyarmadde ile boyama, seliiloz
makromolekiillerindeki —OH gruplar ile boyarmaddedeki reaktif gruplar arasinda
uygun kosullar altinda kovalent baglarin olusturulmasi esasina dayanir. Reaktif
boyarmaddelerin yapisinda bu yiizden seliilozdaki hidroksil gruplar ile reaksiyona
girebilen reaktif bir kisim, rengi veren kromofor bir kisim, bu iki kisim arasinda
bulunan bir képrii ve reaksiyonun veya boyamanin sulu ortamda gergeklesmesinden

dolay1 da suda ¢oziiniirliik saglayan gruplar bulunmalidir.

Suda
(;Ofunurluk Kromofor Kopri Reaktif
saglayan grup

grup grup
grup

Sekil 1.1 Reaktif boyarmaddelerin sematize yapisi (Rys ve Zollinger, 1975)

Seliiloz boyamaciliginda bu kadar onemli olan reaktif boyarmaddeleri diger
boyarmadde smiflarindan ayiran en belirgin husus, bu boyarmaddelerde Iif
makromolekiilleri ile tepkimeye giren gruplarin bulunmasidir. Bu gruplarin reaktiflik
derecesine bagl olarak, reaktif boyarmaddelerin boyama kosullar (sicaklik, zaman
ve alkali) arasinda 6nemli farkliliklar gostermektedir. Boyarmadde molekiiliindeki
reaktif gruplar, seliiloz lifindeki hidroksil gruplarla kovalent bag olusturmaktadir.
Reaktif boyarmaddeleri life baglanma mekanizmasina gore iki gruba ayirmak

miumkindiir.



e Heterogiklik halka esash reaktif boyarmaddeler

e Vinilsiilfon esasl reaktif boyarmaddeler

Reaktif boyarmaddelerin yaklasik 2/3’1 heterogiklik halka, 1/3’i de korunmusg
vinilstilfon esasli reaktif grup igermektedir. Heterogiklik halka esasli reaktif
gruplarin, seliiloz makromoleliillerindeki —OH gruplar ile reaksiyonu bir niikleofil

substitiisyon (yer degistirme) reaksiyonu olarak tanimlanabilir.

EJ

~ A k.
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Sekil 1.2 Heterociklik halka esasli reaktif boyarmaddenin pamuk lifine yer degistirme

reaksiyonu ile kovalent baglanmasi (D = Boyanin kromofor grubu, cell = seliiloz) (Ratee,
1995)

Vinilsiilfon esasli reaktif boyarmaddelerin seliilloz makromolekiillerindeki —OH
gruplari ile reaksiyonu ise iki adimda meydana gelmektedir. Once alkalinin etkisi ile
vinilsiilfon grubu olugmakta, ikinci adimda da niikleofil adisyon (katilma)
reaksiyonu ile selilloz makromolekiillerindeki —OH gruplarindan biri bu vinil
grubuna baglanmaktadir (Yurdakul, 2006).

by E+Y) Es(+H")
—ZCH,CH:X = = ZCH=CH,=—— — ZCHCH,Y —/— —ZCH,CH,Y

2 3
k_s k-
: (+HX) ’

X
—ZCH,CH.X + Y—A—>[".fz(:H2(':f_}_12 ]—> — ZCH,CH,LY + X~
- .‘r

Sekil 1.3 Vinilsiilfon esasli reaktif boyarmaddenin pamuk lifine katilma reaksiyonu ile kovalent

baglanmasi (Rys ve Zollinger, 1975)



Boyama sartlar1 ve yontemleri, boyarmaddenin substantifligine ve reaktif grubun
reaktifligine gore degismektedir. Bundan dolay1 kullanilan sicaklik, boya banyosuna
ilave edilen tuz ve alkalinin cinsi, miktar1 ve banyoya ilave sekli gesitli reaktif

boyarmaddeler arasinda farkliliklar gosterir.

Reaktif boyarmaddeler, reaktif gruplarin reaktifliklerine gore iki grupta

toplanacak sekilde 6zellik gosterirler:

a) Yiiksek reaktiflige sahip, sogukta boyayan boyarmaddeler;

Sogukta boyayan reaktif boyarmaddeler igin sicaklik 20-40°C arasindadir.
Reaktiflik yliksek oldugu icin sicaklig yiikseltmeden ve alkali ilavesini arttirmadan

elyaf ile ¢cok kolay reaksiyona girerler. Bunlarin avantajlari,

- Daha hizli boyama yapmak,

- Daha az kimyasal madde tiiketimi,

- Daha az enerji tiikketimi,

- Yiiksek boyarmadde verimi,

- Tekrarlanabilme olanaginin daha iyi olmasi,

- Aym zamanda diigiik substantiviteleri yiiziinden yikamalarinin ¢ok kolay

olmasidir. Yiiksek sicaklikta durulama yeterlidir.

b) Diisiik reaktiflige sahip, sicakta boyayan boyarmaddeler;

Boyama sicakliklar1 60-80°C arasindadir. Reaksiyon kabiliyetleri zayif oldugu
icin sicaklig1 yiikseltmek ve alkali ilavesini arttirmakla aktivite saglanir. Sicak
boyamada sicakligin yiiksekligi nedeniyle ¢ok diizgiin boyamalar elde edilir ve

boyarmadde niifuziyeti miikkemmeldir. Bunlarin en biiyiik avantajlari;
- Hidroliz tehlikesinin az olmasi

- Daha iyi niifuz etmeleridir (M. Yakartepe ve Z. Yakartepe, 1995).

Reaktif boyarmaddelerle ¢ektirme yontemine gore boyamalar, ister sogukta ister

sicakta boyayan boyarmadde tipleri ile yapilsin, prensip olarak boyama islemi 3



adimdan olusmaktadir. Boyarmaddenin lifler tarafindan alinmasi (migrasyon adimi),
boyarmaddenin lifle reaksiyona girmesi (fiksaj adimi), hidrolize ugramus, life fikse
olmamis boyarmadde kisminin mamiilden uzaklastirilmast (yikama adimi)

(Yurdakul, 2006).

Reaktif boyarmaddelerle boyama sirasinda, boyarmaddenin reaktif grubu, yalniz
seliloz makromolekiillerinin hidroksil gruplariyla degil, aym1 zamanda suyun
hidroksil gruplar1 ile de tepkimeye girerek hidrolize ugrarlar. Hidrolize ugrayan
boyarmadde lifle reaksiyona girme aktivitesini kaybederek boyama veriminin
diismesine neden olur. Ayrica liflere mekanik olarak baglanarak boyamanin yas
hasliklarinin diismesine neden olur. Hidrolizin tamamen Onlenmesi miimkiin

degildir. Ancak, azaltilmasi i¢in 6nlemler vardir.

Bunlardan birincisi; ortamda az su bulunan emdirme metodunu uygulamaktir.
Digeri; boyarmaddenin seliiloz lifine afinitesini arttirmaktir. Ancak life afiniteyi
arttiran yontemler hidrolizi de arttirmaktadir. Ugiincii ve en etkili yol, baz ilavesini
miimkiin derece geciktirmektir. Piyasada bulunan ve c¢ift reaktif grup igeren
bifonksiyonel ya da daha fazla reaktif grup igeren polifonksiyonel boyarmaddelerde,

boyarmaddenin life baglanma sansi bir kat fazladir.

Bazik ortamda lif ile reaksiyon hizi, hidroliz hizindan ¢ok fazla ise de
boyarmaddenin %15-20 kadar kayb1 s6z konusudur. Is1 hidrolizi arttirir. Bu nedenle,
bazin flotteye en son ve sogukta ilavesi hidroliz hizin1 azaltir. Notr ortamda
reaksiyon yavastir ve hidroliz ihmal edilebilecek kadar azdir. Baz ilave edilir
edilmez, reaksiyon ve hidroliz hizlanir. Vinil grubu suyun hidroksil grubu ile de

reaksiyona girerek, elyafla birlesme 6zelligini kaybeder.

Reaktif boyarmadde, ortamda nisasta varsa, nisastanin —OH gruplar1 ile de
birlesir. Bu nedenle kumas {izerinde nisasta hasili artiklar1 varsa iyice

temizlenmelidir (M. Yakartepe ve Z. Yakartepe, 1995).



1.1.1 Reaktif Boyarmaddelerle Boyama Yéntemleri

Bu boyarmaddelerle hem ¢ektirme hem de emdirme yontemine gore
calisilabilmekte olup, Sekil 1.4°te de goriildiigii gibi uygulama teknigi agisindan
boyarmaddelerin yaridan c¢ogunun ¢ektirme ydntemine gore aplike edildigi

sOylenebilir (Yurdakul, 2006).

B Cektirme ydntemine gére boyama
B Emdirme ydntemine goére boyama

Baski

Sekil 1.4 Reaktif boyarmaddelerin aplikasyon oranlar1 (Yurdakul, 2006)

1.1.1.1 Cektirme Yontemine Gore Boyamalar

Reaktif boyarmaddelerle cektirme yontemine gore ister sicakta ister sogukta
calisilsin boyanacak olan materyale, boyama koyuluguna, boyarmadde cinsine,
boyama cihazina bagl olarak ¢ok c¢esitli boyama yontemleri tavsiye edilmektedir.
Reaktif boyamada hangi yontemle calisilirsa calisilsin, diizglin ve tekrarlanabilir

boyama eldesi i¢in;

» Boya flottesindeki boyarmadde konsantrasyonu
» Boya flottesindeki tuz konsantrasyonu
= Boya flottesinin pH degeri

* Boya flottesinin sicaklig1



parametrelerine 6zellikle dikkat edilmeli ve bunlar boyama prosesi boyunca kontrol

altinda tutulmalidir. Bu parametrelerin disinda, boyanacak kumasin;

alkali atiklar

klor ve peroksit atiklar1

nisasta ve benzeri hasil atiklari

icermemesine dikkat edilmelidir. Ayrica yiiksek boyarmadde verimi i¢in boyanacak

olan kumagin miimkiinse kostikleme veya merserize islemi gormesi gerektigi

unutulmamalidir.

Reaktif boyarmaddelerde boyama islemi ya sabit sicaklikta (izoterm) boyama ya

da boyamaya diisiik sicaklikta baslayarak sicakligin arttirilmast  seklinde

yapilmaktadir. Boyama flottesine alkalinin konulus sekline gére dort ana yontem

bulunmaktadir.

iki basamaklh yéntem: Daha ¢ok sogukta boyayan boyarmaddelerde
kullanilan bu yontemde, flotteye Once tuz ve boyarmadde konulmakta,
boyarmadde alimi bir dengeye ulastiktan sonra da alkali ilavesi ile boyamaya
devam edilmektedir. Boyarmaddenin lifler tarafindan alinmasini kontrol
edebilmek icin boyanacak mala, rengin acik-koyu olusuna, firmadan firmaya
gore tuzun ve boyarmaddenin porsiyon halinde ilavesi, daha az tuzla ¢alisma,
boyarmadde aldirma adimini uzatma gibi dnlemler alinmaktadir. Boyanmasi
zor olan bazi mamiillerde, turkuaz ve yesil gibi renklerde iki basamakli
yontemin biraz degistirilmis sekli olan migrasyon yontemi uygulanmaktadir.
Boyamanin birinci adiminda boyama sicakliginin tizerindeki sicaklikta (15-30
dak.) boyarmaddenin yer degistirmesi saglanmaktadir. Daha sonra boyama
sicakligina diistiriilerek standart yontemdekine benzer sekilde boyamanin

ikinci adimina devam edilmektedir.

Bastan biraz alkali koyma yontemi: Bu yontem 0zellikle substantifligi
diisiik boyarmaddeler kullanildiginda tercih  edilmektedir. Flotteye

boyarmadde ve tuz yaninda alkalinin bir kismi verilerek boyamaya



baslanmakta, asil boyama sicakligina ¢ikildiktan sonra da alkalinin geri kalan
kismi ilave edilerek boyama yapilmaktadir. Bu boyama yonteminde
boyamanin diizgiinliigii hem sicaklik hem de alkali kontrolii ile

saglanmaktadir.

Her seyi bastan koyma yontemi: Bu yontem Ozellikle sicakta boyayan
boyarmaddelerle  otomatik  kontrol = programi  olan  makinelerde
uygulanmaktadir. Flotteye boyarmadde ve tuzun yani sira alkali de bastan
itibaren konulmaktadir. Bu boyama yonteminde boyamanin kontrolii sicaklik

ile saglanmaktadir.

Programh alkali ilavesi yontemi: Bu yontem esas itibariyle izoterm bir
boyama olup, alkali ve istenirse tuz ve boyarmadde ilaveleri otomatik dozaj
donatimi1 yardimi ile yapilir. Boylece pH- degerlerindeki sigramalardan

kaynaklanabilecek diizgiinsiiz boyamalar oOnlenebilmektedir (Yurdakul,

2006).

Tuz
Boyarmadde Sodyumhidroksit
/ AN
/ AN
v
/ AN
<+—— Otomatik dozajlama —
40/60/80 °C I I I
10 dak. 30-90 dak. 5-30 dak.

Sekil 1.5 Programli alkali ilavesi metodu (Yurdakul, 2006)

1.1.1.2 Emdirme Yontemine Gore Boyamalar

Emdirme yonteminde kullanilan reaktif boyarmaddelerin pay1 %26 civarindadir.

Bunun yaklasik %15’ini pad-batch, geriye kalan %11°lik kismini ise diger yontemler

olusturmaktadir. Reaktif boyarmaddelerle ¢ok c¢esitli emdirme yoOntemleri

uygulanabilirse de bunlarin arasinda en yaygin olanlari;



= Pad-batch (soguk bekletme)

= Pad-steam

=  Termofiksaj

=  Econtrol yontemleridir (Yurdakul, 2006).

1.2 Renk Ol¢iimii

Bir tekstil mamuliiniin alicida satin alma istegi uyandirmasinda en Onemli
etkenlerin basinda renk ve desen gelmektedir. Renkler modaya bagli olarak sik sik
degismekte, boyahane isletmelerine miisteri tarafindan getirilen bir rengin veya daha

once boyanan bir rengin aynisinin tutturulmasi i¢in yogun ¢abalar sarfedilmektedir.

Tekstil terbiyesinde renk ve regete eldesi ile ilgili her tiirlii problem bugiin artik
“bilgisayar destekli entegre renk Ol¢lim sistemleri” ile ¢oziilmektedir. Renk 6lgiim
aletlerinin tekstil endiistrisinde kullanimi ile birlikte boyacilara ¢alismalarin
bilimsel bir sekilde yapabilme ve objektif degerlendirme imkani1 dogmustur. Renk

6l¢timiinde kullanilan baslica ti¢ yontem vardir. Bunlar;

1. Karsilastirma yontemi,
2. Ug filtre dlgme ydntemi,
3. Spektral yontem.

Biitiin bu yontemler gbzdeki gorme mekanizmasi ve karsilastirma sistemi esasina
dayanmaktadir (Duran, 2001).

1.2.1 Spektral Yontem

Bu yontemde spektrofotometreler ile fiziksel olarak renk oOl¢iimii yapilir. Renk

Olclimiiniin temel yontemi olarak kabul edilir.



Sekil 1.6 Spektrofotometre

Spektral ~ yontemde 151k kaynagindan  gonderilen 1smnlar  kullanilir.
Monokromotorda ayarlanan 1s1k, dalga boyuna gére gonderilir. Olgiimlerde dalga
boyu araliklar1 Glgme aletinin tipine baghdir. Fakat bu mesafeler genellikle
transmisyon Ol¢timlerinde 0,5-2 nm, refleksiyon ol¢iimlerinde ise 10 nm’ye kadar

olabilir.

Monokromotordan kirilarak gelen 1sinlar dlciilerek renkli numune {izerine (veya
refleksiyon oOl¢iimiinde numuneyi kendisi ile karsilagtiracagimiz beyaz standart
“ideal beyaz” iizerine) diiser. Gelen 1sinlar Ol¢iimii yapilacak numuneden kismen
gecirilir veya yansitilir. Yansitilan veya gecirilen 1sinlar daha sonra fotoelektriksel
alic1 lizerine diiserler. Burada elektrik enerjisinden yararlanilarak dogrudan dogruya

remisyon degerleri galvanometreden okunur (Duran, 2001).

1.2.2 Renk ol¢giim Prensibi

Rengin olglim prensibi igin  ¢ok eski donemlere dayanan calismalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalar 1600’11 yillardan baslamis, 1970’lerin sonuna kadar
stirmistir. Bu tarihsel siire¢ i¢inde Oswald, Munsell, Manfred Richter, CIE ve

CIELab renk sistemi 6nemli noktalar olmuslardir.

CIE sistemi Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu (Comission Inernationale de
L’eclerage) tarafindan gelistirilmis olup, standart renk kisimlarindan x ve y
kromatisite koordinatlar1 kullanilarak elde edilir. Ancak CIE diizlemsel renk sistemi

rengin agikligi-koyulugu ve niianst hakkinda fikir vermede yetersiz kalmaktadir.
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Bunun iizerine 1970’11 yillarda tekstil endiistrisinde genis bir kullanim alani bulan

CIELab sistemi gelistirilmistir.

Y EIrmE

b e

Siyah

Sekil 1.7 CIELab renk sistemi (Duran, 2001)

CIELab sisteminde renklerin sayisal olarak ifadesinde kullanilan X, Y, Z
degerlerinden hesaplanan L*, a*, b* degerleri kullanilmaktadir. Sekil 1.9 da goriilen
bu sistemde ayni diizlem iizerinde bulunan ve birbirini merkezde kesen a* ve b*
eksenleri bulunur. Ugiincii eksen ise a*- b* eksenlerinin olusturdugu eksene dik
gelen L* ekseni olup, rengin agikligini gosterir. CIELab renk sisteminde birbirleri ile
esit tonda bulunan renkler ayni diizlem iizerinde bulunurlar. Diizlem iizerinde renksiz
noktadan rengin bulundugu noktaya cizilen dogrunun a* ekseni ile yaptig1 h agisi,
renk tonu igin bir dlgektir. Bu ag1 kirmizidan sariya dogru giderek artar. Ornegin; h =
0° kirmizi bir renk tonuna, h = 90° sar1 bir renk tonuna, h = 270° mavi bir renk

tonuna karsilik gelmektedir.

Rengin bulundugu noktanin, renksiz noktaya olan uzakligi, rengin C ile ifade
edilen doygunluk degerini gosterir. Bu deger rengin belli bir agikliktaki parlakligi ve
durulugu igin de bir 6lgektir (Duran, 2001).

L* = 116 (Y/Yn)*~ 16 (Agiklik-koyuluk) (1)

a* = 500[(X/Xn)"2 - (Y/Yn)*] (Kirmizi-Yesillik) 2)
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b* = 200[Y/Yn)"3= (2/Z+)*?] (Sari-mavilik) (3)
C* = (@®+b?)Y2  (Parlaklik) (4)
h = arctan(b/a) (Ag1 cinsinden renk degeri) (5)

Bu formiiller Y/Yn degerinin 0.008856’dan biiyiik olmas1 durumunda gegerlidir.

Y/Yn degerlerinin 0.008856’ya esit veya daha az olmasi1 durumunda asagidaki

formiil gecerlidir:

L =903.3(Y/Yn) Y/Yn< 0.008856 (6)

a* ve b* degerlerinin hesaplanmas: X/Xn, Y/Yn ve Z/Zn’nin 0.008856’ya esit

veya daha az olmasi durumunda asagidaki formiiller yardimiyla yapilir.
a* = 500[(F(X/Xn)" - F(YIYn) ] 7)
b* = 200[f(Y/Yn)*- f(2/2:)"?] (8)

Bu denklemlerde X, Y, Z rengin tristimulus degerleridir. Xn, Ynve Znise dlglimde
kullanilan 1sik kaynaginin tristimulus degerleridir. Tristimulus her bir dalga boyunda
bu unsurlara ait biiyiikliiklerin carpimlarinin toplami olarak tanimlanir. %R ise

yansima degeridir (Oner, 2006).
1.3 Regete Cikarma ( Boyama Recetelerinin Eldesi )

Koloristlerden = boyarmaddelerin  ¢esitli  konsantrasyonlardaki ~ kombine
edilebilirlikleri hakkindaki tecriibelerine dayanarak, verilen bir numuneye gore
yapilacak boyama i¢in recete hazirlanmasi istenebilir. Boyle bir durum karsisinda
koloristin receteye koyacagi boyarmaddeler ile yapilacak boyamadan elde edilecek

renk hakkinda bir 6n goriise sahip olmasi gerekir.
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Koloristik tecriibeler yerine regete hesaplanmasindan yararlanarak bir regete elde
etmek isteniyorsa, boyarmadde konsantrasyonu ve elde edilecek renk arasindaki

iliskilerin iy1 bilinmesi ve kantitatif olarak formiille ifade edilmesi gerekir.

Yapilan bir boyamanin rengi, standart renk degerleri yardimiyla kantitatif olarak
yazilacaksa, boyarmadde konsantrasyonu ile X, Y, Z arasindaki iliskiler arastirilir.
Recete hesaplanmasinda boyanmak {izere verilmis bir numuneden, ol¢iilen X;Y;Z
degerleri ile boyama sonunda ayni1 X, Y, Z degerini verecek bir recetenin ¢ikarilmasi

temel gorevdir.

Bir boyama regetesinin ¢ikarilmast olduk¢a zor ve vakit alict bir islemdir.
Deneyimli bir koloristin bile receteyi oturtabilmesi i¢in ¢ok sayida 6n deneme
yapmast gerekmektedir. Renk Ol¢iimii yoluyla boyama regeteleri ¢ikarilmasi
calismalar1 oldukca eskiye dayanmaktadir. Ancak uygulamaya doniik regete ¢ikarma

calismalar1 1960’11 yillarda baglamis ve basariya ulagmustir.

Bilgisayarli regete eldesinde koloristlerin deneyimlerini kullanarak ¢abuk, emin
ve optimal bir recete eldesi hedeflenir. Verilen bir rengin aynisinin koloristik
tecriibelere dayanilarak tutturulmasi, kombinasyonda kullanilan boyarmaddeler
hakkinda genis tecriibelere dayanilarak miimkiin olabilmektedir. O tecriibe,
boyamadaki boyarmadde konsantrasyonu ve 6ngdriilen renk hakkindaki histir. His ve
tecriibelerle yakalanan o iligkileri, hesap yoluyla da ortaya koymak miimkiindiir.
Recete hesaplamanin esasini, istenen rengin refleksiyon degerlerinden hareketle
bilgisayarda yapilan bir dizi hesaplamalar olusturmaktadir. Ayni sekilde regete

diizeltme hesaplarin1 da yapmak miimkiindiir.

Recete hesaplamasi tekstil endiistrisinde yaklasik 1970 yilindan beri giderek daha
yaygin bir kullanim alan1 bulmus ve bu arada renk 6l¢limiiniin en fazla ise yaradigi
yer olmugstur. Renk Ol¢iimii bugiin sadece renk oOl¢iim aleti iireticilerini degil,

bilgisayar iireticilerini ve programcilarini da ilgilendiren bir konu haline gelmistir.
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Bugiin bdyle bir recete hesaplama sistemi renk dlgme aleti (spektrofotometre), bir

bilgisayar ile renk 6l¢timii ve regete hesaplama i¢in softwareden olugmaktadir.

spektrometre  Hrnek Fotometre

s A L T
LA —\~Q—~ AN

Anm)

/‘6.

Gonderilen isin  Absorblanmayan 15in

Sekil 1.8 Spektrofotometrenin ¢aligma prensibi

Bilgisayarin, koloristlerde oldugu gibi herhangi bir koloristik tecriibeye sahip
olmamasi nedeniyle, boyarmaddelerin boyamalardaki davraniglar1 hakkindaki her
tiirli bilginin verilmesi gerekmektedir. Bu nedenle bir defaya mahsus olmak iizere
her boyarmaddeden belli konsantrasyonlarda boyamalar yapilir ve refleksiyonlar
Olgiilir. Bu Olciim degerleri bilgisayarin  hafizasina yiiklenerek recete

hesaplamalarinda siirekli kullanilir.

Bir rengin regetesinin subjektif olarak tahminlemesinde kolorist 6ncelikle 6rnegi
inceler. Bu adim regete hesaplamasinda rengin refleksiyon degerlerinin dl¢iimiiniin

karsiligidir.

Subjektif degerlendirmede oldugu gibi recete hesaplamada da boyarmadde se¢imi
icin deneyimli bir kolorist gereklidir. Boyarmaddeler boyama ydntemi, materyal,
kullanim yeri ve istenen hashik degerleri gibi 6zellikler goz oniinde bulundurularak

eldeki mevcutlar arasindan 6zenle se¢ilmelidir.

Tecriibeye dayanarak subjektif olarak yapilan regete tahminlerinde normalde bir
regete ¢ikarilirken, bilgisayarda recete hesaplamalarinda segilen boyarmaddelerle

miimkiin olan biitiin alternatifler hesaplanarak birden fazla regete hesabina gidilir.
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Hesaplanan recetelerde boyarmadde konsantrasyonlarinin yaninda ayrica birim
maliyet fiyati, metameri indeksi gibi hususlar da verilmektedir. Kolorist bunlar
arasindan kendisine en uygun optimal regeteyi segme durumundadir. Segilen regete
once laboratuarda denenir. Laboratuar deneylerinin sonucuna gore, bazi durumlarda
recetede diizeltmeler gerekebilir. Diizeltilmis bir regetenin eldesi ilk laboratuarda

boyanan rengin dl¢limii ve diizeltme hesaplamasi yoluyla olabilir.

Tecriibeye dayanarak yapilan regete tahminlemelerinde 6rnek ile elde edilen renk
giin 1s1¢inda ayni olmasina karsin, diger suni 1siklar altinda belirgin sekilde
sapmalara rastlanmaktadir. Bu durumda regetede kullanilan boyarmadde
kombinasyonunu degistirmek gerekmektedir. Bu hususta hesap yoluyla elde edilen
recetelerde metameri indeksi hangi kombinasyonlarin daha uygun oldugu hakkinda

fikir vermektedir.

Modern yontemle hesaplama yoluyla recete eldesinde koloristin gérevi daha da
onemle devam etmektedir. Recete eldesi i¢in daha az vakit harcamasina karsin, her
yoniiyle optimal regetenin saptanmasi ve uygulanmasi bakimindan birgok yeni teknik

gorevler de yiiklenmektedir (Duran, 2001).
1.3.1 Recete Hesaplamanin Esaslari

Recete hesaplamada boyarmadde kombinasyonlar1 ve bunlarin konsantrasyonlari
o sekilde belirlenmelidir ki; elde edilen refleksiyon degerleri, miimkiin oldugunca

ornek renginki ile ayni olmalidir.

Refleksiyon ( R ) ve konsantrasyon ( C ) arasindaki iliski bilinmelidir.

C=f(R) R=f(C)

Kubelka Munk Formiilii :

K/S=(1-R)¥ 2R bir dalga boyunda bir yandan refleksiyon ( R ) ve diger

yandan da Ornegin absorbsiyonu ( K ) ve yansimasi ( S ) arasindaki iligkileri
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vermektedir. Renkli tekstil mamullerinde ( K') genellikle boyarmadde ve (S ) ise

sadece tekstil materyali tarafindan belirlenir.

Beer Kanunu :

A* C = K/S seklinde ifade edilmektedir ki, burada absorbsiyonun ( K ),
yansimaya ( S ) orani, konsantrasyonu verir. Ancak burada ( C ) bir oransal faktor
olan ( A ) faktorii (Absorbsiyon katsayisi ) ile ¢arpilmalidir. Bu absorbsiyon katsayisi
( A') her boyarmadde i¢in ayridir.

Kubelka Munk formiilii yardimiyla belli bir dalga boyu i¢in hesaplanan K/S
degeri, bu dalga boyunda o renkli tekstilin absorbsiyonu i¢in bir 6lgektir. Renkli bir
tekstil materyalinin absorbsiyonu; tekstil materyalinin absorbsiyonu ( Kt ) ve

boyarmaddenin absorbsiyonu ( Kf )’nin toplamina esittir. Yani :
KIS=(Kt+Kf)/S=(1-R*)/2R (9)

Sadece boyarmaddenin sahip oldugu absorbsiyon ( Kf ) Beer kanuna gore

konsantrasyon ile orantili olarak, tek boyarmadde ile yapilmis bir boyama i¢in :
KIS=Kt/S+AC (10)
seklinde hesaplanabilir. Bu formiildeki A; boyarmaddenin K/ S faktoriiniin iginde
kabul edilen bir absorbsiyon katsayisidir.
Birden fazla boyarmadde ( 6rnegin: ii¢ ) i¢in bu bagint1 gelistirilerek :
KIS=Kt/S+A;.Ci+ A, Co + A3. C5 (11)

halini alir (Duran, 2001).

Kubelka Munk teorisine dayanan sistemlerde konsantrasyon-absorbsiyon

arasindaki iligkide dogrusalligi bozan ;
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e Boyarmadde molekiil bliytikligi

e Boyarmadde ve tuz konsantrasyonlarindaki artis

e Dalga boyuna bagli absorbsiyondaki negatif veya pozitif degisim
e Boya ¢ozeltisinin sicakligindaki degisimler

e pH’daki varyasyonlar

e Boya-boya etkilesimleri

e Boya-tuz ctkilesimleri

gibi pek c¢ok faktor goz ardi edilmekte, bu ise recete hesabinda hata payini

arttirmaktadir.

Dogrusalligi bozan pek ¢ok faktoriin de hesaba katildig1 yeni sistemlerde regete

hesabinda hata pay1 azalmaktadir.

1.3.2 Renk Recetesi Hesabinda Kullanilan Yeni Yontemler

- Yapay Sinir Aglar ( Artificial Neural Networks )
- Bulanik Mantik ( Fuzzy Logic )
- Genetik Algoritma ( Genetic Algorithm)

1.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yoluyla yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile
gerceklestirmek oldukga zor veya miimkiin degildir. O nedenle, yapay sinir aglarinin,
programlanmast ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif
bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilmektedir
(Oztemel, 2003).
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Yapay sinir aglart bir programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi
kendine 6grenme diizenekleridir. Bu aglar 0grenmenin yani sira, ezberleme ve

bilgiler arasinda iliskiler olusturma yetenegine de sahiptir.

Yapay sinir aglar1 bilgi isleme sistemlerinin yeni neslini temsil ederler. Genel
olarak yapay sinir aglari model se¢imi ve siniflandirilmasi, islev tahmin, en uygun
degeri bulma ve veri smiflandirilmasit gibi islerde basarilidir. Geleneksel
bilgisayarlar ise 6zellikle model se¢me isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya

dayal1 hesaplama islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar (Elmas, 2003).

Yapay sinir aglari ile modelleme ve tahmin uzun yillardir gelisimini siirdiiren bir
tekniktir. Literatiir, 1990’Iu yillardan itibaren bu teknigin tekstilde de kullanilabilir
oldugunu gostermektedir. Yapilan incelemede, 6zellikle bu teknigin tekstilde iplik
enddistrisi {lizerine uygulanarak bagladigi, daha sonra tekstilin hammaddeden, hazir
giyime kadar her alanina uygulandigi tespit edilmistir. Tekstilde problemler
genellikle lineer olmayan davranis gostermektedir. Yapay sinir aglari her girdi ile
cikti arasinda gizli katmanlar vasitasiyla tek tek iliski kurdugundan lineer olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde daha verimli oldugu belirlenmistir. Sistemin ¢ok katmanli
olusu, ortaya ¢ikan hatanin geriye dogru diizeltilerek isleyebilme avantaji
saglamaktadir (Balci, 2008).

Bir ¢ok yapay sinir ag1 tipi bulunmakla birlikte bazilarinin kullanimi digerlerinden
daha yaygindir. En ¢ok kullanilan yapay sinir agi, Geri Yayilimli yapay sinir agi
olarak bilinendir. Bu tip yapay sinir ag1 tahmin ve siniflandirma islemlerinde ¢ok iyi
sonuglar vermektedir. Bir baskasi1 Kohonen Ozérgiitlemeli Harita’dir. Bu tip sinir
aglari, karisik bilgi kiimeleri arasinda iliski bulma konusunda basarili sonuglar

vermektedir.
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1.4.1 Yapay Sinir Aglarinda Bilginin Depolanmasi ve Geri Alinmasi

Yapay sinir aglarina herhangi bir 6rnek girig verisinin taninabilmesi ve bunun
daha sonra kullanilabilmesi i¢in verinin agda nasil temsil edildigini, nerede

saklandigini ve nasil geri alindiginin bilinmesi gerekmektedir.

Klasik bilgisayarlarda bilgi 1 ve 0 serileri ile temsil edilirken, sinir aglarinda
matematiksel islev ile temsil edilir. Islem elemanlar1 arasindaki baglantinin
agirliklart bu islevin degiskenleri olarak gorev yaparlar. Burada agirliklar saklanan

bilginin ne olduguna karar verir, fakat kendilerinin bir anlami1 yoktur.

Sinir aglarindaki bilgi, ag icindeki baglantilarda ve bir¢ok agirliklar yoluyla
dagitilmaktadir. Klasik bilgisayar bilgiyi belleginde belirli bir yerde saklar, sinir
aglari ise bilgiyi tim ag boyunca dagitir. Bu durum dagitilmis bellek olarak bilinir.

Klasik bilgisayarda bilgi, belirli bellek bolgesine ulasilarak alinir. Sinir aglarinda
ise bilgi muhtemelen giiriltilii ya da tamamlanmamis giris Ornegi olarak aga
sunulur. Ag, giris ile tiim ihtimalleri birlestirerek en iyi ve en uygun o6rnegi cikis
olarak seger. Bu cikis 6rnegi, ag tarafindan giris 6rnegi hakkinda eldeki bilgi olarak

temsil edilir. Bu durum ise birlestirilmis bellek olarak bilinir (Elmas, 2003).

1.4.2 Yapay Sinir Aglarinin Genel Kullanim Alanlar

Gilinlimiizde yapay sinir aglar1 Tlizerine arastirmalar iki alan iizerine
yogunlagsmistir. Bunlardan birincisi ileri beslemeli ¢cok katmanli aglar ikincisi ise
Hopfield aglandir. Yapay sinir aglari bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde
bulundugu c¢ok degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Yapay sinir

aglarinin kullanildig1 alanlar 6zet olarak su sekilde siralanabilir;

e Denetim
e Sistem modelleme

e Ses tanima
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e El yazisi tanima

e Parmak izi tanima

e Elektrik isareti tanima

e Meteorolojik yorumlama
e Otomatik ara¢ denetimi

¢ Fizyolojik isaretleri (Kalp fonksiyonlar1 gibi) izleme, tanima ve yorumlama

Yukarida verilen bagliklara ilave olarak, yapay sinir aglari, her tiirli bilgiyi
islemek ya da analiz etmek amaciyla kullanilirlar. Is hayati, finans, endiistri, egitim
ve karigik problemli bilim alanlarinda, bulanik veya var olan basit yontemlerle
¢oziilemeyen problemlerin ¢ozlimiinde, dogrusal olmayan sistemlerde basariyla

uygulanmaktadirlar.

Yapay sinir aglarinin baslica uygulama alanlar1 siniflandirma, tahmin ve

modelleme olarak ele alinabilir.

Simiflandirma:  Miisteri/Pazar profilleri, tibbi teshis, imza tetkikleri,
bor¢lanma/risk degerlendirmeleri, ses tanima, sekil tanima, spektrum tanimlamasi,

mal degert, hiicre tiplerinin siniflandirilmasi, mikroplar, modeller, 6rnekler.

Tahmin: {leriki satislar, iiretim ihtiyaci, pazar performansi, ekonomik deliller,
enerji ihtiyaci, tibbi sonuglar, kimyasal reaksiyon firiinleri, hava tahminleri, at

yarislari, gevresel risk, jiiri panelleri.

Modelleme: Islem kontrolii, sistem kontrolii, kimyasal yapilar, dinamik sistemler,
isaret karsilastirma, plastik kalipcilik, kaynak kontrolii, robot kontrolii ve diger
birgok uygulamalar (Elmas, 2003).

1.4.3 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Insan beyni hakkindaki caligmalar binlerce yil Oncesine dayanir. Modern

elektronigin gelismesi ile birlikte, bu diislince islemini kullanmaya c¢alismak dogal
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bir hale gelmistir. Ilk yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan
Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan
gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden

esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agin1 modellemislerdir.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢aligmasi ve
davranig ozelliklerine degindi. 1949 da ise Hebb “Organization of Behavior” isimli

kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele aldi.

Hebb kitabinda 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglar1 modeli igin temel
olusturacak Hebb Kurali’n1 ortaya koymustur. Hebb Kurali sinir aginin baglanti
sayist degistirilebilirse, 6grenebilecegini ongormekteydi. 1950’1 yillardan sonra
bir¢ok arastirmact Hebb kurali’'ndan esinlenerek yapay sinir aglarinin hesaplama
giiclinli artirict yonde ¢alismalar yapmistir. IBM arastirma laboratuarlarinda yapilan
bir sinir ag1 benzetimi (simulasyon) calismalar1 basarisizlikla sonuglanmasina karsin
sonraki girisimlerde basar1 saglanmistir. 1957 yilinda Frank Rosentblatt’in
Perceptron’u gerceklestirmesinden sonra yapay sinir agi alanindaki gelismeler
hizlanmistir. Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan
caligmalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan

yapay sinir agidir.

Bu calismalara yardimci olmak i¢in, John Von Neuman vakum tiiplerini ve
rOlelerini kullanarak basit sinir islevlerini taklit etmeyi onermistir. Frank Rosentblatt
ise anlama ve kavrama hakkinda ¢aligmalara baglamistir. Rosentblatt, bir sinegin goz
islemleriyle ilgilenmistir. Bir sinege kagmasini sdyleyen islemlerin ¢ogu sinegin
beyni yerine goziinlin i¢inde yapilmasi, kavrama diigiimii diye adlandirilan ag
yapisinin  kurulmasinmi saglamistir. Tek katmanli bir kavrama diigiimiinde, giris
degerleri agirlikli toplami hesaplanarak, bir esik degeri ¢ikarilmakta ve iki olasi
degerden biri sonug olarak alinmaktadir. Kavrama diigiimii bugiin kullanimda olan

en eski sinir agidir.
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1959 yilinda, Bernand Widrow ve Marcian Hoff ADALINE ve MADALINE diye
adlandirdiklart ag modellerini gelistirdiler. MADALINE, telefon hatlarinda olusan
yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir siizge¢ olarak kullanilmis, gercek diinya
sorunlarina uygulanmis olan ilk sinir agidir. Bu donemde en dikkat ¢ekici calisma

Widrow’un 1963 yilinda yaptig: ‘ters sarkag’ denetleyicisidir.

1969 yilinda Minsky ve Papert Perceptron’un yetersizligini goérmiisler ve XOR
problemini ¢6zemedigini ispatlamislardir. Bunun i¢in iki katmanli ileri beslemeli
aglarin  kullanilabilecegini ileri slirmiisler ve tek katmanli aglardaki birgok
siirlamayi ortadan kaldirdigini gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklariin
nasil degistirilecegi konusunda bir yontem onerememislerdir. Bu soruna Rumelhart

ve arkadaslar1 geri yayilim yontemi ile bir ¢oziim getirmislerdir.

Bu erken basarilar, insanlarin sinir aglarinin potansiyelini abartmasi sonucunu
dogurdu. Abartili beklentilerin gergeklestirilememesi bu beklentileri hayal kirikligina
dontistiirdii. Ayn1 zamanda, bazi bilim kurgu yazarlar1 ‘diisiinen makinelerin’
insanlar1 nasil etkileyecegini ele almalarina yol agti. Asimov robotlar hakkindaki
kitaplarinda, diisiinen makinelerin, 6zellikle insanoglunun ahlaki degerlerine olan
etkilerini konu aldi. Diger baz1 yazarlar ise ¢ok daha korkung bilgisayarlarin
yaratilacag1 hakkinda abartili kitaplar yazdilar. Bu yersiz ve abartili iddialar, yapay
sinir aglar arastirmalarinin kesilmesine yol acti. Bu ilging gelisme 1981 yilinda sona

erdi.

Tiim bunlara ragmen, Anderson, Wilshaw, Kanerva ve Kohonen gibi az sayidaki
sinir agiin savunuculart sessiz arastirmalarina devam ettiler. Son yillarda yapilan
caligmalarla, yapay sinir aglar1 her alanda yaygin olarak kullanilmaya ve basarili

sonuglar alinmaya baslanmistir.

Seksenli yillar sinirsel hesaplama calismalari i¢in bir atilim donemi olmustur.

Hopfield 1982 yilinda aglarin 6nemli siiflarinin matematik temellerini iiretmistir.
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1984 de Kohonen sinirlerin diizenli siralanisina esleme 6zelligi i¢cin danismansiz

O0grenme aglarini gelistirmistir.

1985 yilina kadar, Amerikan Ulusal Fizik Akademisi (National Academy of
Sciences of the USA), yapay sinir aglari ile ilgili  gelismeleri izlemis ve

desteklemistir.

1986 da Rumelhart ve McCelland karmasik ve ¢ok katmanli aglar i¢in geriye

yayilmali 6grenme algoritmasi ortaya koymustur.

1987 yilinda Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii (Institute of Electrical
Electronic Engineering (IEEE)) tarafindan sinir aglarin1 konu alan ilk uluslararasi

konferans 1800’1 askin katilimciyla gergeklestirilmistir (Elmas, 2003).

1.4.4 Biyolojik Bir Beyin Sinir Hiicresinin Yapist

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlasilmasi i¢in 6rnek teskil eden dogal sinir agi
olan biyolojik sinir aglarmin yapisinin ve calisma ilkelerinin 1iyi bilinmesi

gerekmektedir.

Insan beyninin en temel parcasi, hatirlama, diisiinme, her harekette daha onceki
deneyimlere basvurma yetenegini saglayan kendine &zgii sinir hiicreleridir. Insan
beyninde yaklasik 10 sinir hiicresi vardir. Her bir biyolojik sinir hiicresinin yaklasik
10.000 kadar komsu baglantis1 vardir ve bu sinirlerden uyari alir. insan beyninin

caligma frekans1 100 Hz’dir, agirligr yetigkin bir insanda yaklasik 1,3 kg dir.

Sinir hiicreleri kabaca c¢ok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu, anaksonik olmak
tizere obeklendirilebilir. Bizim 6rnek aldigimiz sinir ¢ok kutuplu tiptedir. Yani ¢cok
sayida dendriti ve tek bir aksonu vardir. Bu sinirlerin hiicre goévdeleri omurilik
(medulla spinalis)’in 6n boynuzunda bulunur ve miyelin tabaka ile ¢evrelenmistir.

Miyelin tabaka stoplazma ile hiicreler arasi sivi arasindaki kapasiteyi diistirerek,
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isaretlerin yayillma hizini arttirmaya yarayan yalitim maddesidir. Miyelinli sinirlerle

iletim, miyelinsizlere gore oldukga hizlidir.

Myelin
sheath

Termiral hutton ﬂ\\

Sekil 1.9 Noronun yapist (http://www?2.cedarcrest.edu/academic/bio/)

Ayrica miyelin tabaka ile kapli akson ilizerinde her birkag mm’de bir yer alan ve
isaretleri periyodik olarak yeniden iiretmeye yarayan ranvier adi verilen bogumlar
vardir. Bununla birlikte, tiim dogal sinirlerin 4 temel bileseni vardir. Bunlar,
dendritler, soma, akson ve sinapstir. Temel olarak biyolojik sinir diger kaynaklardan
girigleri alir, soma girisleri genelde dogrusal olmayan bir sekilde isler. Akson

islenmis girisleri ¢ikisa aktarir. Sinaps diger sinirlere ¢ikist gonderir.

Bir sinirden diger bir sinapsa isaretlerin tasinmas: karmagik bir kimyasal siirectir.
Burada 6zel verici substancesler birlesmeden sonra giden son isaretle serbest kalir.
Alinan isaret hiicrenin igindeki elektrik potansiyelinin daha altindaysa etki ortaya
cikar. Eger potansiyel bir esik degerine ulasirsa akson i¢ine bir isaret gonderir. Buna

hiicrenin uyarilmasi denir.

Sinirin islevi sinaps boyunca dentrite ulasan uyarilar1 alarak, bunlardan aksiyon
potansiyeli olusturmak veya olusturmamaktir. Aksiyon potansiyeli genel olarak 0,1
mV genliginde 1 milisaniyelik elektriksel nabzi alir ve akson boyunca 120 m/s hizda

hareket eder.

Hareket potansiyeli, akson ucundaki sinapsa ulasinca, elektriksel uyaridan

kimyasal uyaritya doniiserek, sinaps aralifindan postsinaptik sinirine geger.
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Postsinaptik sinirin zarinda kimyasal uyari elektriksel uyariya doniistliriiliir ve
dentritler boyunca somaya ulastirilir. Bir sinaps ya uyarici ya da inhibe edici olabilir.
Uyarici sinapslar uyarici sinir aksiyon potansiyelini artirir, inhibe edici sinapslar ise

uyarici sinir aksiyon potansiyelini azaltir.

Bir sinir hiicresinin yiizey zarimin i¢ ve dis tarafinda potansiyel fark vardir. Bitisik
sinirin  sinapsindan gonderilen norotransmiter kimyasal isaretler sinirin zar
potansiyelini ayarlar. Sinapslar, darbe-kodlu elektriksel sinirsel isaretleri

norotransmiter isaretlere doniistiirtir.

Her akson iizerinden gegen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
varsayllmaktadir. Bu degerlendirme bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar énemli

oldugunu gostermektedir.

Etkinlik “x(t)” ve isaretin “S(x(t))” norofizyolojik yorumu potansiyel farkin
elektriksel darbelerini ve zamansal toplamlarini igermektedir. Etkinlikler kiigiik zar
darbelerini igerir. Isaretler ise genis aksonal darbeleri veya etkinlik potansiyelleri

igerir.

Matematiksel olarak gercek degerli etkinlik (x(t)) sinirin yilizey zarinda t
zamanindaki potansiyel farkini (gerilim) temsil eder. Etkinlik pozitif veya negatif

olabildigi gibi teorik olarak sonsuz da olabilir (Elmas, 2003).

1.4.5 Bir Yapay Sinirin Ana Ogeleri

Yapay sinir aglari, birbirine bagli cok sayida islem elemanlarindan olusmus,
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki
islem elemanlar1 basit sinirler olarak adlandirilir. Bir yapay sinir agi, birbirleriyle

baglantili, cok sayida diigiimlerinden olusur.
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Sekil 1.10 Yapay sinir agi (bir katman) (http://tr.wikipedia.org/)

Yapay sinir aglari, insan beyni gibi, 6§renme, hatirlama ve genelleme yetenegine

sahiptirler.

Insan beyninde 6grenme 3 sekilde olur;

e Yeni aksonlar iireterek
e Aksonlarin uyarilmasiyla

e Mevcut aksonlarin giiclerini degistirerek

Her aksonun, iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar énemli

oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglarmin temel birimi islem elemani ya da diigiim olarak adlandirilan
yapay bir sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gore daha basit olmasina karsin,

biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit ederler.



26

Girdiler  Agirliklar Toplama Islevi Aktivasyon Islevi Cikti
Xi T~ W* 5
T Vi = ZizaWij X A\ Nnid
X.// W) -

Sekil 1.11 Temel bir yapay sinir hiicresi (Elmas, 2003)

Girigler X; semboliiyle gdsterilmistir. Bu girislerin her biri agirhik w ile garpilir.
Basitce, bu lriinler esik degeri 6; ile toplanir ve sonucu olusturmak icin etkinlik

islevi ile islem yapilir ve y; ¢ikist alinir.

Tiim yapay sinir aglari bu temel yapidan tiiretilmistir. Bu yapidaki farkliliklar
yapay sinir aglarinin farkli simiflandirilmalarini saglar. Bir yapay sinirin 6grenme
yetenegi, secilen Ogrenme algoritmasi igerisinde agirliklarin uygun bir sekilde

ayarlanmasina baglidir.

a) Girisler

Girigler (x1, X2,..., X ) ¢evreden aldig bilgiyi sinire getirir. Girisler, kendinden
onceki sinirlerden veya dis diinyadan sinir agina gelebilir. Bir sinir genellikle gelisi
giizel bir ¢cok girdileri alir.

b) Agirhklar

Agirliklar (w1, Wo,..., Wi ), yapay sinir tarafindan alinan giriglerin sinir tizerindeki

etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir.

Bir agirligin degerinin biiylik olmasi, o girisin yapay sinire giiglii baglanmasi ya da
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onemli olmasi, kiiglik olmasi zayif baglanmasi ya da 6nemli olmamasi anlamina

gelmektedir.

c) Toplama Islevi

Toplama islevi Vi , sinirde her bir agirligin ait oldugu girislerle ¢arpiminin
toplamlarin esik 0j degeri 1ile toplayarak etkinlik islevine gonderir. Baz1 durumlarda
toplama islevi bu kadar basit bir islem yerine, enaz (min), engok (max), gogunluk

veya birka¢ normallestirme algoritmasi gibi ¢ok daha karmasik olabilir.

d) Etkinlik islevi

Toplama islevinin sonucu, etkinlik islevinden f (etkinlik) gegirilip ¢ikisa iletilir.
Bir etkinlik islevinin kullanim amaci, zaman s6z konusu oldugunda toplama islevinin

¢ikisinin degismesine izin vermektir.

e) Olgekleme ve Simirlama

Diigiimlerde, etkinlik islevinin sonuclar 6l¢ek veya sinir islemlerinden gecebilir.
Bu olceklendirme basitge bir Ornek etmeni ile etkinlik degerinin ¢arpiminin
sonucudur. Sinirlandirma ise, Ol¢eklenmis sonuglarin en az ve en ¢ok smirlarin

asmamasini saglamaktir.

f) Ciks Islevi

Cikis yi = f (S) , etkinlik islevi sonucunun dis diinyaya veya diger sinirlere
gonderildigi yerdir. Bir sinirin tek bir ¢ikis1 vardir. Sinirin bu ¢ikisi, kendinden sonra

gelen herhangi bir sayidaki diger sinirlere giris olabilir.

Her bir diigiimde bir ¢ikis isaretine izin verilir. Bu isaret diger yiizlerce sinir
hiicresinin girisi olabilir. Bu durum biyolojik sinirde oldugu gibidir. Biyolojik sinirde

de birgok giris varken sadece bir ¢ikis etkinligi vardir. Diigiim c¢ikisi etkinlik
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islevinin sonucuna esdegerdir. Fakat bazi ag yapilari, komsu diigimler arasinda
yarisma olusturmak icin etkinlik sonuglarini diizenleyebilir. Boylece yarigmaci
girisler hangi digimiin 6grenme ya da uyma islemine katilacagina Kkarar

verilmesinde yardimci olur.

Tablo 1.1 Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir aginin karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (Sinir, islem elemani)
Sinaps Sinirler aras1 baglant1 agirliklari
Dendrit Toplama islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik iglevi
Akson Sinir ¢1kig1

g) Ogrenme

Ogrenme kurali Hebbian &grenme kurali denilen basit bir modele dayanir.
Hebbian 6grenme kurali temel olarak “Eger iki diiglim aym1 zamanda etkin ise
aralarindaki bag giicii artar.” kuramma dayanmaktadir. Ogrenmenin amaci her bir
diigiimiin girislerindeki degisken baglanti agirliklarini derlemektir. Istenen bazi
sonuclar1 elde etmek i¢in, giris baglantilarinin agirliklarini degistirme islemi uyma

islevi olarak adlandirabildigi gibi 6grenme kipi olarak da adlandirilabilir.

Danismanli ve danismansiz olmak tizere iki tip 6grenme tiirii vardir. Danismanli
ogrenmede bir 6gretmene ihtiyag vardir. Ogretmen, bir veri alistirma kiimesi veya ag
sonuglarinin performansin1 derecelendiren bir goézlemci olabilir. Danigmanli
ogrenmede egitilmis sinirlere Ogretme isaretini gondererek sinirler egitilir. Bu
isaretin baglantisindaki agirliklar1  ayarlamakta kullanilir. Onemli dgrenme

kurallarindan bir kag¢1 asagida 6rnek olarak verilmistir:



29

Hebb Kural; ilk ve en iyi bilinen 6grenme kurali Donald Hebb tarafindan
tanitilmistir. Temel kural: Eger bir sinir baska bir sinirden bir girig alirsa ve her ikisi
de yiiksek aktif ise (matematiksel olarak aymi isaretli ), sinirler arasindaki boyut

kuvvetlendirilir.

Hopfield Kurali; Bu kural, kuvvetlendirme veya zayiflatmanin genligini
belirleyebilmesi ististast haricinde Hebb kuraliyla benzerdir. Buna gore, “eger
istenilen ¢ikis ve girisin her ikisi de aktif veya her ikisi de durgun ise, baglanti
boyutlarin1 6grenme orani kadar arttir, aksi halde boyutu 6grenme orani kadar azalt”,
(Ogrenme fonksiyonlarinin ¢ogunun &grenme orani veya dgrenme sabiti i¢in bazi

kosullar1 vardir).

Delta Kurali; En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali, Hebb
kuralinin daha gelistirilmisidir. Bu kural bir sinirin gercek ¢ikisi ile istenilen ¢ikis
degeri arasindaki farki azaltmak i¢in giris baglant1 giiclerini siirekli olarak gelistirme
fikrine dayanir. Bu kural ag hatasinin karesini minimize etmek icin baglanti
boyutlarimi degistirir. Hata bir 6nceki katmana geri ¢ogaltilir. Her bir zaman dilimi
i¢cin bir hata seklinde bu geri ¢cogaltma islemi ilk katmana ulasilincaya kadar devam
eder. Bu tip ag [leri Beslemeli Ag olarak isimlendirilir, geri yayilim adii bu hata
terimlerini toplama ydnteminden tiiretir. Bu kural ayrica Windrow-Hoff Ogrenme ve

En Kiiciik Ortalamalar Karesi (Least Mean Square) Kurali olarak da adlandirilir.

Egimli inis Kurah; Bu kural Delta kuralina benzer ¢iinkii transfer fonksiyonunun
tirevi baglanti agirliklarina uygulamadan once, Delta hatasini diizeltmek igin
kullanilir. Bu kural duragan bir noktaya ¢ok bir sekilde yaklasmasina ragmen sikca
kullanilir. Bir agin farkli katmanlari i¢in 6grenme oranlari, 6grenme isleminin daha
hizl1 olmasina yardimci agiklamistir. Bu test isleminde ¢ikisa yakin olan katmanlarin
O0grenme oranindan daha diisiiktiir. Giris verilerinin gii¢lii bir modelden ¢ikarilmadigi

uygulamalarda, bu islem 6zellikle 6nemlidir.

Kohonen Ogrenme Kurali; Kohonen tarafindan gelistirilen bu yontem biyolojik

sistemlerdeki Ogrenmeden esinlenilmistir. Bu yontemde sinirler 6grenmek igin
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elverigli durum veya 6lgiilerini giincellemek i¢in yarisirlar. En biiytlik ¢ikis ile islenen
sinir, kazanani ilan eder ve komsularina baglanti boyutlarini giincellemeleri i¢in izin

verilir (Elmas, 2003).

Ag Yapilan

Damsmanh Damsmansiz

- Perceptron - Hopfield Ag
- Cok Katmanh Perceptron - Olasiiksal Sinir Aglan
- Gerl Yayihm Ag - Uvarlanr Rezonans Ag
- Daha Yiiksek Diizevli Sinir A - Ozérgitlemeli Harita Ag
- Islevsel Bag A - Boltzman Makinesi
- Hamming A
- Geri Yayma Icine
Ozérgitlemeli Harita Ag
- Iki Yonli Cagrism Bellegi
- Yigm Ag
- Karst Yayma A
- Ogrenme Vektor Nicelendirmesi
- Rekabetci Ogrenme Aglan

Sekil 1.12 Ogrenme ydntemlerine gore ag yapilar: (Elmas, 2003)

1.4.6 Yapay Sinir Aglarinin Olusturulmasi

Yapay sinir aglar1 diiglim veya sinir olarak adlandirilan c¢ok sayidaki islem
elemaninin bir araya gelmesinden olusur. Psikolog Frank Rosentblatt’in dgrenme
yetenegine sahip olan bir 6rnek tanima aygitini ortaya ¢ikarmis oldugu 1958 yilindan
bu yana, hiyerarsik sinir ag1 en c¢ok lizerinde calisilmis olan bir ag yapisi olmustur.
Bir hiyerarsik sinir ag1, diiglimlerin sirali bir sekilde art arda baglanmasindan olusur.
Bu tiir aglarin 6zelligi sahip olduklari basit dinamikleridir. Giris katmanina bir isaret
girerse, bu isaret sinirler arasindaki baglantilar yoluyla diger katmana iletilir. Giris
katmaninin diiglimleri tarafindan 6teki katmana iletilmeden dnce bu isaret iizerinde

basit bir islem yerine getirilir. Bu siire¢ ¢ikis katmanina erisinceye kadar tekrar edilir.
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Yapay sinir aglarimin diigiimleri ve baglantilar1 ¢cok degisik bi¢imlerde bir araya

getirilebilir. Aglar bu diiglim ve baglanti mimarilerine gore degisik isimler alirlar.

Yapay sinir ag mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag
icindeki isaretlerin akis yonlerine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Buna gore yapay

sinir aglari i¢in,

- Ileri beslemeli (feedforward)

- Geri beslemeli (feedback veya recurrent)

aglar olmak iizere iki temel ag mimarisi vardir.

Ag icerisindeki diigiimler katmanlar halinde yerlestirilir. Ik katmandaki girise
verilen bilgi ag i¢inde ileriye dogru yayilir. Her katmandaki diigiimlere sadece
onceki katmandaki diiglimlerden girislere izin verilir. Bir diigiim kendinden sonraki
herhangi bir diiglime baglanabilirken kendisine asla baglanmaz. Son katmandaki
isaretler agin cikisidir. Geri beslemeli veya tekrarlanan aglarda en azindan bir
diiglimiin geriye yayildig: bir doniis baglantis1 vardir. Tekrarlanan aglar da tamamen
veya pargali olarak geri besleme yollarina sahiptirler. Bu tiir aglarin tasarimlar1 ve

davraniglar1 oldukga karmasiktir.

Sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi i¢in agmn uyarlanabilir olmasi
gerekir. Bunu saglamak i¢in uygun degerli araliklar ve dogru baglantilar secilmelidir.
Ag bu sartlar1 karsilayabilmek i¢in sistemin davranislarii 6grenmeli ya da kendi
kendini orgiitlemelidir. Ogrenme kalic1 yenilenmeler igin gézlemleme veya egitim
faaliyetlerinden ¢ikan sonuglar olarak tanimlanabilir. Ogrenme yapay sinir aginin
ayrilmaz bir pargasidir. Ogrenme; giris degerlerine veya bu girislerin ¢ikislarina
bagl olarak agin baglant1 agirliklarin1 degistiren veya ayarlayan 6grenme kurali ile

gerceklestirilir.
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Aglarin egitimi i¢in kullanilan 6grenme kurallart genellikle;

- Danigmanli 6grenme (supervised learning),
- Danmismansiz 6grenme (unsupervised learning)

- Pekistirerek 6grenme (reinforcement learning)

olmak tizere ii¢ 6grenme yontemi basligr altinda toplanabilir.

Danismanli 6grenme kurallari, arzu edilen ag ¢ikisinin elde edilebilmesi i¢in, ¢ikis
hatasinin diisiiriilmesinde agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesini gerektirir.
Danismanlt 6grenmede her giris degeri i¢in istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve yapay
sinir aginin giris- c¢ikis iliskisini gerceklestirene kadar asama asama ayarlar.
Danismanli 6grenmeye c¢ok katmanli perceptron (multilayer perceptron), geriye
yayilim (backpropagation), delta kurali, Widrow- Hoff veya en kiigiik karelerin
ortalamasi (least mean square) ve uyarlanabilir dogrusal eleman anlamina gelen

ADALINE 0rnek olarak verilebilir.

Geri yayihm algoritmas1 ( Backpropagation ); bircok uygulamalarda
kullanilmis en yaygin 6grenme algoritmasidir. Anlagilmasi kolay ve tercih edilen
Ogretme algoritmasidir. Bu algoritma ; hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girige azaltmaya
caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag
cikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklart yeniden
hesaplamak icin kullanilmaktadir. Bir geri yayilimli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis
olmak tizere 3 katman bulunmakla birlikte, problemin 6zelliklerine gore gizli katman

sayisini arttirabilmek miimkiindiir.
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Sekil 1.13 Geri yayimali yapay sinir aginin genel yapist
(http://www.backpropagation.netfirms.com/backprop.htm)

Danismansiz 6grenmede bir danisman veya Ogretmen, sinir agina girisin hangi
veri pargasi sinifina ait oldugunu veya agin nerede iyi sonug verecegini sdylemez. Ag
veriyi lyeleri birbirinin benzeri olan Obeklere yol gosterilmeksizin ayirir.
Danismansiz 6grenme danigsmanli 6grenmeye gore c¢ok daha hizhidir. Ayrica
matematik algoritmalar1 da daha basittir. Danismansiz 6grenmeye yarigmaci 6grenme
(competetive learning), Kohonen’in 6zorgiitlemeli harita aglar (self- organizing),
Hebbian 6grenme, Grossberg Ogrenme gibi O0grenme kurallar1 6rnek olarak

verilebilir.

Yaparak 6grenme veya pekistirerek 6grenme yonteminde ag dogrudan gercek ag
cikisint vermez, ag cikisinin iyi veya kotii olarak degerlendirmesini yapar.
Performans bilgisi genellikle ikili sayidir ve denetim hareketleri sirasinin basarisini

gosterir (Elmas, 2003).

Bu tez ¢alismasinda, renk recetesi olusturmada yapay sinir aglarinin Multi Layer
Perceptron (MLP) ve Radial Basis Function (RBF) yontemleri kullanilarak gesitli

modeller olusturulmustur.


http://www.backpropagation.netfirms.com/backprop.htm
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1.4.6.1 Cok Katmanl Sinir Ag1 Yapusi (Multi Layer Perceptron-MLP)

Bir MLP bir giris, bir ¢ikis katmani ve aralarinda belli bir sayida gizli

katmanlardan olusur.

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 1.14 Tipik bir MLP yapis1 (http://www.hindawi.com/journals/wcn/)

Bir MLP’de iki temel islem faz1 vardir:

h) Feedforward computation: Xi olarak tanimlanan network girislerinden, i=1,. .

.,N, ilk gizli katmanin ¢ikiglart hesaplanir. Daha sonra bu degerler ikinci gizli
katmana giris olarak kullanilarak bu katmanin ¢ikiglar1 hesaplanir. En

sonunda, sistemin ¢ikisi elde edilir.

Weight adaptation: Network’iin ¢ikisi elde edilmek istenen ¢ikisla
karsilastirilir. Bu iki deger arasindaki fark “error” olarak adlandirilir ve bu
deger daha sonra ¢ikis katmanindaki ilk weight’ leri, daha sonra da dnceki
katmandakileri ayarlamak igin kullanilir. Burada amag¢ error’ii azaltmaktir.

Bu geri yonlii hesaplama “error backpropagation” olarak adlandirilir.
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1.4.6.2 Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF)

RBF, iki katmanli bir network” tiir. “Multi-Layer Sigmoidal Network” ile arasinda

iki temel fark vardir:

1. Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu sigmoid degil, radial basis

fonksiyondur.
2. Ayarlanabilir weight’ler sadece ¢ikis katinda bulunur. Giris katindan gizli

katmana olan baglantilar sabittir (unit weights). Bunun yerine RBF’nin

parametreleri ayarlanir.

Input layer Hidden layer

Output layer

Sekil 1.15 Radial basis function neural network ( http://www.hindawi.com/)

1.4.7 Yapay Sinir Aglarimin Tekstilde Kullanimi

Gliniimiizde yapay sinir aglar tekstil endiistrisinde genis bir kullanim alanina
sahip degildir. Bununla birlikte tekstil alaninda yapay sinir aglari {izerine yapilan
arastirmalar her gegen giin artmaktadir. Yapay sinir aglar tekstilde genel olarak bes

farkli alanda uygulama bulmustur. Bunlar,
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1. Yapay sinir aglari ile tahminleme 6zellikle iplik teknolojisinde yaygin olarak
kullanilmistir. Bunlardan en 6nemlileri, hammadde 6zelliklerinin girdi (HVI),
iplik performans 6zelliklerinin (kopma mukavemeti, tiiyliiliik vs.) ¢ikt1 olarak
kullanildig1 calismalardir. Bu c¢alismalarin yaninda yapay sinir aglar ile
regresyon modellerinin tahmin giivenilirliginin karsilastirildigi  deneysel

caligmalara da rastlanmistir.

2. Tekstil materyallerinin siniflandirilmasi ve hata tanimlamasi i¢in yapay sinir

aglarinin kullanimi sik rastlanan uygulamalar arasindadir.

3. Kumas (6rgii, siklik vs.) ve kumasi olusturan iplik (numara, biikiim vs.)
konstriiktif 6zelliklerinin girdi ve kumas fiziksel ve kimyasal performans
kriterlerinin (mukavemet, pilling, asinma dayanimi, ¢ekmezlik vb.) ¢ikti
olarak kullanildig1 ¢alismalar da tespit edilen yapay sinir aglari uygulamalari

arasindadir.

4. Makine ayarlarinin onceden belirlenmesi hususunda da yapay sinir aglari
basvurulan bir tahmin teknigi olarak goze carpmaktadir. Orme ve dokuma
makinesi ayarlarinin belirlenmesi, boyama sartlarinin tespiti i¢in kullanildigi

belirlenmistir.

5. Yapay sinir aglari, boyama teknolojisinde evrensel olarak recete tahmininde
kullanilan Kubelka- Munk teknolojisine alternatif olarak kullanilmistir. Bu
tir caligmalarda boyarmadde c¢ozeltilerinin veya ag¢ilim boyamalarinin
reflektans degerleri girdi olarak kullanilmig ve boyama regeteleri tespit

edilmeye ¢alisilmistir (Balc1 ve Ogulata, 2009).

Bishop (1991), renk recetesi olusturulmasi ile ilgili basit bir yapay sinir agi
kurmaya calismistir. Normalize edilmis tristimulus degerlerine dayanan bir yaklagimi
simiile etmek icin geri yayilma agini (backpropagation) kullanmistir. Bu yaklagimin

avantaji tristimulus degerleri ile girdi degiskeninin sayisinin 3 ile sinirlanmasidir. Bu
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durumda bu ag topolojisi ¢ok basittir: 3 girdi, 8 ve 16 gizlenen ve renk sayisi1 kadar

¢ikt1 noron birimlerinden olusur. Fakat sonuglarin pratik ile uyumu ¢ok diisiiktir.

Jasper, Kovacs ve Berkstresser (1993), 3 ticari boyarmadde kullanarak toplam
62 tane olmak iizere tekli, ikili ve li¢lii boyarmadde karigimlari ile boyama regeteleri
tiretmiglerdir. 3 farkli model ile boyama regeteleri elde edilmistir: Beer yasasi modeli
(Model I), modifiye lineer model (Model II) ve sinir agi modeli (Model I11). Sinirsel
ag modelinde geri yayilim yaklasimi kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Ogrenme hiz1 0,01 olarak alinmustir. Sonug olarak
Beer yasasindan sapmalardan dolay1 ortalama relatif hata Model I’de %31 olarak
saptanmigtir. Model II yalnizca 3’lii boyarmadde karisimlari i¢in %9 ortalama relatif
hata vermistir. Model III %2.6 relatif hata ile diger modellerin tiimiinden i1yi sonug

vermistir.

Westland (1998), ¢ok katmanli sinir ag1 yapisini (MLP) kullanarak regete tahmini
yapmistir. 400-700 nm bolgesinde 10 nm araliklarla reflektans degerlerine karsilik
gelen 31 tane ¢ikt1 tabakasi ndron birimi ve 6 baski miirekkebi i¢in konsantrasyonlari
gosteren 6 girdi tabakasi noron birimi kullanilmistir. Gizlenen tabakadaki néron
sayist1 6, 7 ve 8 alinarak etkisi incelenmistir. Momentum terimi 0.1 olarak sabit
alimmistir. Renk karisimlari opak grafik {lizerine basilmistir. 123 Ornekten olusan
ogrenme kiimesi ve 40 Ornekten olusan test kiimesi olmak iizere 163 renk Ornegi
kullanilmistir. Diger aglarda egitimde kullanilan veri seti sayis1 123 yerine 40, 60, 80
olarak se¢ilmis ve agin performansi bir de bu verilerle denenmistir. Calismanin
sonunda girdi sayisinin ag performansi lizerinde etkili oldugu fakat gizli katman

sayisinin fazla etkili olmadig: belirtilmistir.

Ertugrul ve Ucar (2000), calismalarinda pamuklu diiz 6rgii kumasglarin patlama
mukavemetlerini, sinir ag1 ve bulanik mantik yaklagimlarini kullanarak tiretimden
once tahmin etmeye calismiglardir. Kumas patlama mukavemetini etkileyen bir ¢ok
parametre olmakla birlikte, kumas agirligi, iplik kopma mukavemeti ve kopma
uzamasi girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Sinir ag1 ¢ok katmanli, ileri

beslemeli ag yapisindadir, geri yayilimli O6grenme kurali (backpropagation)
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kullanilarak egitilmistir. Caligma sonucunda, incelenen sistemlerin yeterli tahmin

giiciine sahip oldugu belirlenmistir.

Westland (2002), ¢alismasinda regete hesaplanmasinda konvansiyonel bir sistem
olan Kubelka- Munk teorisine alternatif olarak, yapay sinir aglart ile regete
hesaplanmas1  lizerinde durmustur. Yapay sinir aglarmin, renklendirici
konsantrasyonlarindan spektral reflektans degerlerini tahmin yetenegi arastirilmistir.
Bunu yaparken olusturulan yapay sinir aginin gizli tabakadaki noron sayisi ve
O0grenme orani parametreleri degistirilerek agin performans: bu parametrelerin
degiskenligine gore de test edilmistir. Yapay sinir agmin egitiminde geri yayilim
algoritmas1 kullanilmistir. Momentum terimi 0,9; O6grenme oran1 0,2 olarak
sabitlenmistir. Sinir aglar1 her biri igin 500.000 toplam devir ile gizli tabakada 5, 10,
15 ve 20 noron sayilari kullanilarak egitilmistir. Ag en iyi performansina gizli
tabakada 10 noron birimi oldugunda ulasmistir. Noronlarin sayis1 10’u astiginda test

kiimesindeki hatanin artmaya basladig gériilmiistiir.

Cheng ve Lam (2003), birlestirilmis ipliklerin fiziksel 6zelliklerini regresyon ve
sinir ag1 teknikleri ile tahmin etmeye calismislardir. Birlestirilmis iplikler igin
parametrelerin 6nem derecelerini test ederek, birlesme icin en uygun kosullar
belirlemislerdir. Sinir ag1 ile yapilan tahminlerin, regresyon analizine gore daha

yiiksek dogrulukta oldugu sonucuna ulagmislardir.

Ogulata, Sahin ve Balcal (2006), calismalarinda polyester, viskoz, elastan
karisimi dokuma kumasin, elastikiyet ve kalict uzama o6zelliklerini, farkli girdi
degiskenleri kullanarak, yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon modelleri ile
tahminlemislerdir. Toplam 45 data setinden, 27 tanesi egitim, 5 tanesi durdurma ve
13 tanesi test i¢in kullanilmigtir. Calismanin sonucuna gore; kumasin elastikiyet
degerlerini tahminlemede her iki model de kullanilabilmektedir. Bununla birlikte
kalict uzama 6zelligi i¢in iki modelin tahminleme giicii, atk1 ve ¢dzgli yoniine gore

degiskenlik gostermektedir.
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Senthilkumar ve Selvakumar (2006), ¢alismalarinda reaktif boyamada istenilen
renk derinliginin elde edilebilmesi i¢in boyamanin dogru siirelerle yapilmasi
gerektigini  vurgulamiglardir. Pamuklu kumaslarda, reaktif boyalarla yapilan
islemlerde bu siireler yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmistir. Calismada 3
farkli boyarmadde ve ¢ektirme yontemi kullanilmistir. Ag 6 farkl girdi ve 2 farkh
cikti ile kurulmustur. Girdiler boyanacak kumasin K/S degeri, kumas iizerindeki
toplam boyarmadde, tuz- soda konsantrasyonu ve boyanan kumasin K/S degeridir.
Cikt1 olarak ise boyama zaman: ve fikse zamani hedeflenmistir. Sinir ag1 geri
yaytlimli 6grenme kurali (backpropagation) kullanilarak egitilmistir. Agdan elde
edilen sonuglar, istenilen renk derinliginin elde edilebilmesi i¢in gerekli zamanin
tahmininde ortalama %1 hata vermistir. Egitilmis ag, ag1 egitmede kullanilan
girdilerin diginda girdilerle test edildiginde bile yine ayni ortalama % hatayr

vermistir.

Mahlmann, Hermanns, Veit ve Gries (2007), PES kesik elyafin egirme
tutumunun sinir aglar ile 6nceden belirlenmesi {izerine bir ¢alisma yapmuslardir.
PES elyafinin, elyaf tipi ve nominal degerleri ayni olmasina ragmen, iireticisi
degistiginde son derece degisken calisma tutumu gosterdigini ve bu problemlerin
sonugta makinelerde optimal ayarlari aragtirmak gibi randiman disiislerine yol
acabilecek caligmalara neden oldugu gibi, kalite kayiplarina da neden olabilecegini
vurgulamiglardir. Calismanin sonucunda, open-end rotor iplik egirme prosesinde
onceden belirlenmis makine ayarlari, isletme malzemesi, elyaf degerleri ve serit

kalite degerleri yardimiyla elyafin calisma tutumunun Onceden belirlenebilecegi

tespit edilmistir.

Senthilkumar (2007), calismasinda vinil siilfon reaktif boyarmaddeleriyle
boyanan pamuklu kumaslar i¢in gelistirilen sinir ag1 ile CIELab degerlerinin
tahminlenmesi tlizerinde durmustur. Gelistirilen sinir ag1 ¢ok katmanly, ileri beslemeli
ag yapisindadir. Agin egitimi esnasinda; boyanacak kumasin beyazlik indeksi, tuz ve
alkali konsantrasyonu, boyarmadde konsantrasyonu(%), kumas tizerine fikse olan
toplam boyarmadde miktar1 (%) ve boyama siiresi girdi parametreleri olarak; CIELab

degerleri ise ¢ikti parametreleri olarak almmistir. Vinil siilfon boyarmaddesi ile
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boyanmis 114 adet 6rnek alinmistir. Bu 6rneklerden 108 tanesi agin egitimi i¢in, 6
tanesi de agin test edilmesinde kullanilmigtir. Agdan elde edilen sonuglar, vinil
siilfon boyarmaddesi i¢cin Lab degerlerinin tahminlenmesinde ortalama %2 hata

vermistir.

Balci, S. N. Ogulata, Sahin ve R. T. Ogulata (2008), calismalarinda boyasi
sOkiilmiis pamuklu mamuliin CIELab degerlerini bir yapay sinir ag1 teknigi olan
Levenberg-Marquardt (LM) ile tahminlemeye ¢alismislardir. Sirasiyla; yakma,
merserizasyon, agartma, yikama ve kurutma o6n islemlerinden ge¢mis olan pamuklu
dokuma kumas ile galismislardir. On islem gérmiis 6rnekler daha sonra 5 ticari
reaktif boyarmadde kullanilarak boyanmistir. Bu ¢alismada sdkme islemlerinin
etkisini incelemek amaciyla L* ve AE degerleri lizerinde durulmustur. a*, b*, C ve h
degerleri ise genellikle sokiim isleminden sonra tekrar boyama regetelerinin
eslenmesinde kullanilmigtir. Data setleri girdi olarak bazi boyama (boyamanin tiiri,
s6kme isleminden Once Olgiilen L*, a*, b* gibi orijinal renk degerleri) ve sokme
parametrelerinden (indirgen maddenin tirii, kostik ve indirgen maddenin

konsantrasyonu, ¢alisma sicakligi) olusmaktadir.

En uygun modeli belirleyebilmek i¢in farkli ag yapilari kurulmustur. Bu ag
yapilarinda; girdi sayilari, gizli tabakadaki nod sayilar1 ve durdurma kriteri olan MSE
degeri farklilik gostermektedir. Denemeler sonunda L* igin, 8 girdi ve gizli tabakada
85 nod iceren, MSE degeri 0.001 olan sinir ag1 modelinin en 1yi tahminleme
sonuglarimi verdigi goriilmiistiir. AE i¢in ise, 10 girdi ve gizli tabakada 70 nod igeren
ve MSE degeri 0.001 olan sinir ag1 modelinin en iyi tahminleme sonuglarini verdigi

goriilmiistiir. Sokiilmiis 6rneklerin L* degerleri %1.2 hata pay: ile tahminlenmistir.

Sonug olarak, sokme isleminin parametreleri sinir agma girdi olarak beslenir ve
¢ikt1 parametreleri olan boyasi sokiilmiis 6rnegin L* ve AE degerleri sokme islemi
yapilmadan bu sinir a1 modeli sayesinde elde edilebilmektedir. Tahminleme

sonrasinda uygun islem parametreleri secilebilmekte ve isleme baglanabilmektedir.
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Golob, Osterman ve Zupan (2008), tekstil baskiciliginda istenilen rengin eldesi
icin uygun boyarmaddelerin belirlenebilmesinde yapay sinir aglarmin kullanimi
lizerine bir ¢alisma yapmislardir. 10 adet boyarmadde ile olusturulan 1430 adet
baskili 6rnek sinir aglarmin egitiminde kullanmilmistir. Reflektans degerleri girdi
datalar1 olarak kullanilmakla birlikte baskili her ornek igin boyarmadde
konsantrasyonlar1 bilinmektedir. En iyi modelin belirlenebilmesi i¢in sinir agi
parametrelerinde bazi varyasyonlar yapilmistir. Ayrica girdi ve c¢ikti datalarina,
sistemin Ogrenme yetene8ini  gelistirmek amaciyla bazi modifikasyonlar
uygulanmistir. Calismada temel olarak alinan 1430 adet viskoz kumas 6rnegi ya tek
cesit boyarmadde ile ya da iki boyarmaddenin kombinasyonunu igerecek sekilde
basilmistir. Her 6rnek 16 girdi degeri (400-700 nm, 20 nm araliklarla) ve 10 ¢ikt
degeri ile temsil edilmektedir. Cikt1 degerleri “1” ve “0” lardan ibarettir. Bu degerler

bir boyarmaddenin, boya kombinasyonu i¢erisinde olup olmadigin1 gosterir.

Sonug¢ olarak iki boyarmadde kombinasyonunu igerecek sekilde basilan 1350
ornekte sinir aginin dogru tahminleme oran1 %83,8 olmustur. 1350 6rnekten sadece
7’sinde ag her iki boyarmadde i¢in de yanlis tahminlerde bulunmustur. Diger
yontemlere kiyasla, baslangi¢ agamasinda bir sinir ag1 modelini egitmek ve optimal
parametreleri bulmak daha fazla ¢aba gerektirmektedir. Buna karsin, egitim asamasi
tamamlandiginda sinir ag1 yaklasimi yeni, bilinmeyen Ornekleri hizli ve kolay bir

sekilde belirleyebilmektedir.

Balc1 ve Ogulata (2009), calismalarinda boyanmis kumaslarda kimyasal apre
uygulamalar1 sonucunda olusabilecek renk degisimini ve CIELab degerlerini yapay
sinir aglarini kullanarak tahminlemeye ¢alismislardir. Secilen alt1 farkli dokunmus ve
renklendirilmis kumasin apre islemlerinin CIELab degerlerine etkisi, dolayisiyla
renklerinde meydana gelen degisimler (AL*, Aa*, Ab*, AC*, AH*, AE) belirlenmis
ve daha sonra bu degerler farkli topolojilerde yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Toplam 2106 veriden olusan girdi seti %751 egitim, %10’u
capraz durdurma ve %15°1 test olacak sekilde siniflandirilmistir. Cok katmanli, ileri
beslemeli ag yapisi ve geri yayilimli 68renme kurali ile aglar olusturulmustur.

Aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak secilmistir.
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Calismada ilk olarak, boyanmis tekstil materyalinin CIELab degerleri olciiliip,
boyama + apre sonrasindaki renk farki degerleri hesaplanmistir. Daha sonra bu amag
icin olusturulan 2106 girdi kullanilarak, yapay sinir aglar1 teknigi ile apre olmus
numunelerin CIELab degerlerini ve apre sonrasi renk degisimini tahmin edebilecek

uygun modeller kurulmustur.

Kurulan aglarin korelasyon katsayilarinin ve R? degerlerinin oldukca 1yi oldugu
belirlenmis, tahmin degerlerinin gergcek degerlere gore kabul limitleri igerisinde
sapma gosterdigi hesaplanmistir. Bu sonug, kurulan yapay sinir ag modellerinin, apre
uygulamalar1 sonrast boyanmis kumasta meydana gelebilecek renk degisimlerinin

tahmininde kullanilabilecegini gostermistir.

Yang, Zhu ve Pan (2010), Kubelka-Munk teorisi hakkinda detayli bir ¢aligsma
yapmiglardir. Isig1 yansitan materyallerde, renk karisimlari i¢in temel teori olarak
Kubelka-Munk tek-sabit/iki-sabit teorileri renk bilim ve teknolojisinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Uygulamada bu teorilerin bazi eksiklikleri vardir. Bu ¢alismada bir
seri sistematik deneme, veri isleme ve analizi ile teoriler kontrol edilmistir. Deneysel
kanitlarla, bazi celigkiler ortaya c¢ikarilmistir. Baz1 problemlerle ilgili, geleneksel

gorlslerden farkli olan agiklamalara yer verilmistir.

Reaktif boyarmaddelerle ¢alismiglardir (Red C-2G, Yellow C-RG, Blue C-R).
Sadece Red C-2G’den elde edilen verilere yer verilmistir. Diger boyarmaddelerde de
benzer sonuglara ulasilmistir. Sodyum karbonat ve sodyum klorit boyamada
kullanilan yardimc1 maddelerdir. Turbid substrat olarak, donuk beyaz, 15181 yansitan
dimi bir kumas secilmistir. Boyamalarin ardindan spektrofotometrik 6l¢timler

yapilmistir.

Olgiimler ve degerlendirmeler sonucunda, boyanmis kumasin K (absorbsiyon) ve
S (yansima) degerleri arasinda yiiksek fakat negatif yonde bir korelasyon bulundugu
gorilmiistiir. Boyarmadde konsantrasyonu arttifinda, K yilikselmekte fakat S

diismektedir. Boyarmaddeler i¢in karisim yasasinda, K ve S arasindaki ters
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korelasyon dikkate alinmamigtir. Kumas boyamada genellikle, K-M tek sabit teorisi

kullanilmaktadir. Sonuglar bu teoriyle de ¢elismektedir.

1.4.7.1 Renk Regetesi Tahminlenmesinde Sinir Aglarmmin Kullanimi

Renk recete tahminlemesi; verilen bir referans renk ile ayni rengi iiretmek i¢in
hangi boyarmaddelerin hangi konsantrasyonlarina ihtiya¢ duyuldugunu tahmin
etmektir. Iyi bir tahminleme yapabilmek deneyimli boya uzmanlar1 i¢in bile zordur.
Recete tahmini; klasik regete ¢ikarma sistemine gore veya bilgisayarli regete ¢cikarma
sistemine gore yapilabilir. Klasik regete ¢ikarma sisteminde bir boya uzmani
deneyimlerine dayanarak verilen renge yakin bir recete tutturmaya c¢alisir,
bilgisayarli recete ¢ikarma sistemleri ise yaygin olarak bilinen dogrusal modele

(Kubelka-Munk modeli) veya dogrusal olmayan (sinir aglar1) modele dayanabilir.

Genel bilgisayar ile boyarmadde konsantrasyon hesabi sistemleri Beer Yasasi’na
dayandirildi. Beer Yasasi’na gore konsantrasyon ve boyarmadde absorbansi arasinda
lineer bir iliski vardir ve renk absorbsiyon Sl¢imleri Kubelka-Munk denklemine (12)

gore yapilmaktadir.

A1 X C1+ Ay x Cy + Ag x C3 = KIS =(1-R)%/2R
(12)

Burada, A;; i.inci boyarmaddenin absorbtivite katsayisi, C;; i.inci boyarmaddenin
konsantrasyonu, K; verilen dalga uzunlugu i¢in absorbsiyon katsayist , S; verilen

dalga uzunlugu i¢in sacilma katsayisi, R; refleksiyondur.

Bu esasa dayanan modellerde bir ¢ozeltideki absorblayict tiirlerin karigimi igin
spektrumun, tek bagina spektralarin toplamina esit oldugu tahmin edilir. Fakat
boyarmaddelerin karigimlart i¢in bu tahmin yapilamaz. Asagidaki sekilde de
gortldiigii gibi 3 absorbans spektrasinin ideal olarak birbirine ilavesi deneysel olarak

Olctilen spektruma benzememektedir (Jasper ve ark., 1993).
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Sekil 1.16 Uglii boyarmadde karisiminin etkileri. 3 absorbans spektrasinin
toplami {iglii boyarmadde karisiminin deneysel olarak gézlenen spektrasina

denk gelmez.

Cozeltideki boyarmadde karisimlarinin spektrast ¢ozelti igindeki cesitli heterojen
etkilesimlerden dolay1 boyarmaddelerin tek baslarina spektralarinin toplami degildir.
Cozelti i¢indeki bu heterojen etkilesimler farkli boyarmadde biiyiikliiklerine bagl
olarak degisen boya-boya ve boya-tuz etkilesimleri, ¢ozelti sicakligina ve pH
varyasyonlarina bagli olarak boyarmadde absorbtivitelerindeki farkliliklar olarak
siralanabilir. Bu heterojen etkilesimler boyarmadde konsantrasyonu ve absorbansi
arasindaki dogrusalligi bozar. Bu nedenle coklu boyarmadde karisimlarinda
konsantrasyon tahmini i¢in yeni bir lineer olmayan model gelistirilmesine ihtiyag
duyulmustur. Bu amagla sinir aglarmin  kullaniminin  iyi sonuglar verdigi
bulunmustur. Bunun nedeni sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonun

dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasidir.

Bununla birlikte bilgisayarli regete hesaplama sistemleri bir 6n hazirlik islemini
gerektirir. Bu 6n hazirlik islemi zaman alic1 ve is giicii harcayici bir islemdir. On
islemde temel kalibrasyon boyamalar1 c¢esitli konsantrasyon araliklarinda o6rnek
renklerin  hazirlanip  spektral reflektans degerlerinin  spektrofotometrelerde

okunmasini gerektirir. Ayrica bu 6n hazirlikta 6rnekler laboratuarda hazirlanirken,
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elde edilen veriler igletme sartlarina uymayabilir (Westland, 1998). Sinir aglar ise
tiretim Orneklerini kullanabilir, 6zel kalibrasyon boyamalarina gerek duymaz. Ayrica
daha 6nceden de bahsedildigi gibi Beer yasasina dayanan sistemlerde konsantrasyon-
absorbans arasindaki iligkide dogrusalligt bozan pek c¢ok faktor goz ardi
edilmektedir. Bu ise recete hesabinda hata payini artirmaktadir. Dogrusalligi bozan
pek cok faktoriin de hesaba katildig: sinir aglarina dayanan sistemde recete hesabinda

hata pay1 azalmaktadir.

1.5 Bulanmik Mantik

Endiistriyel bir siire¢ denetiminden; sistemin giivenligi ve kararliligin1 saglamasi,
kolay, anlagilir, tamir edilebilir ve degistirilebilir olmasi, sistemin performansini
istenen seviyeye cikarmasi, yatirim ve isletme agisindan ucuz olmasi istenir. Bu
kosullarin gercgeklestirilmesi i¢in denetlenecek sistemin yapisinin ve dinamik
ozelliklerinin c¢ok iyi bilinip matematiksel modellemesi gerekir. Bazi sistemlerin
matematiksel modellemesi miimkiin olmayabilir. Sistemin degiskenleri matematiksel
modelleme yapilabilecek kadar kesin olarak bilinmeyebilir veya bu degiskenler

zaman ic¢inde degisiklik gosterebilir.

Bazi sistemlerde modelleme dogru sekilde yapilsa bile elde edilen modelin
denetleyici tasariminda kullanimi karmagik problemlere ve oldukg¢a ytliksek maliyete
neden olabilir. Bu nedenle, bazi denetim algoritmalarinin belirsiz, dogru olmayan, 1yi
tanimlanmamis, zamanla de8isen ve karmagik sistemlere uygulanmasi miimkiin
olmayabilir. Bu durumda ya hi¢ ¢6ziim tretilememekte ya da elde edilen

denetleyicinin performansi yeterince iyi olmamaktadir.

Bu gibi durumlarda genellikle bir uzman kisinin bilgi ve deneyimlerinden
yararlanilma yoluna gidilir. Uzman kisi az, ¢ok, pek az, pek cok, biraz az, biraz ¢ok
gibi giinliik hayatta sik¢a kullanilan dilsel niteleyiciler dogrultusunda bir denetim
gerceklestirir. Bu dilsel ifadeler dogru bir sekilde bilgisayara aktarilirsa hem uzman
kisiye ihtiya¢c kalmamakta hem de uzman kisiler arasindaki denetim farki ortadan

kalkmaktadir. Bdylece denetim mekanizmasit esnek bir yapiya kavusmaktadir.
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Temeli insanin herhangi bir sistemi denetlemedeki diigsiince ve sezgilerine bagh
davraniginin, benzetimine dayanmaktadir. Dolayisiyla bir insan bir sistemin
bulundugu ger¢ek durumdan, istenilen duruma gotiirmek igin sezgilerine ve

deneyimlerine bagli olarak bir denetim stratejisi uygulayarak amaca ulagmaktadir.

Iste bulanik denetim bu tiir mantik iliskileri {izerine kurulmustur. Bulanik mantik
icin, matematigin gercek diinyaya uygulanmasi denilebilir. Ciinkii ger¢ek diinyada

her an degisen durumlarda degisik sonuglar ¢ikabilir.

Bulanik mantik yaklasimi, makinelere insanlarin 6zel verilerini isleyebilme ve
onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak c¢alisabilme yetenegi verir.
Bu yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanir. iste bu
sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele dayanir. Bu
matematiksel temel Bulanik Mantik Kiimeler Kurami ve buna dayanan Bulanik

Mantiktir.

Bulanik mantik denetleyicinin temeli bu tiir sozlii ifadeler ve bunlar arasindaki
mantiksal iliskiler iizerine kurulmustur. Bulanik mantik denetleyici uygulanirken

sistemin matematiksel modellenmesi sart degildir.

Sozel ifadelerin bilgisayara aktarilmasi matematiksel bir temele dayanmaktadir.
Bu matematiksel temel, bulanik kiimeler kurami ve bulanitk mantik olarak
adlandirilir. Bulanik mantik bilinen klasik mantik gibi ( 0, 1 ) olmak iizere iki

seviyeli degil, [ 0, 1 ] araliginda ¢ok seviyeli islemleri ifade etmektedir.

Ornegin odadaki klimanin motoru otomatik olarak degil de, bir insan tarafindan
denetlendigi varsayilsin; oda sicakligi biraz arttiysa isletmen motorun hizimi biraz
artiracaktir, oda sicakligi ¢ok diistilyse motor hizin1 ¢ok azaltacaktir. Burada
kullanilan “biraz”, “cok” terimleri dilsel terimler olup “bulanik degiskenler” olarak
isimlendirilirler. Bulanik mantik denetimi dilsel olarak tanimlanmis denetim

stratejisini uzman tabanli otomatik denetim algoritmasina g¢evirir. Deneyimler

bulanik mantik denetimi ile elde edilen ¢ikis performansinin klasik yontemlerle elde
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edilene gore daha iyi oldugunu gostermistir. Ozellikle sistemin karmasik oldugu ve
analizinin klasik yontemlerle yapilamadigi ve bilgilerin niteliklerinin belirsiz veya

kesin olmadig1 durumlarda bulanik mantik denetim yontemi ¢ok uygun olmaktadir.

Bu yaklasim ilk defa Amerika Birlesik Devletlerinde diizenlenen bir konferansta
1956 yilinda duyurulmustur. Ancak bu konudaki ilk ciddi adim 1965 yilinda Lotfi A.
Zadeh tarafindan yayinlanan bir makalede bulanik mantik veya bulanik kiime kurami
ad1 altinda ortaya koyulmustur. Zadeh bu calismasinda insan diisiincesinin biiyiik
cogunlugunun bulanik oldugunu, kesin olmadigini belirtmistir. Bu yiizden 0 ve 1 ile
temsil edilen boolean mantik bu diislince islemini yeterli bir sekilde ifade
edememektedir. Insan mantig1, acik, kapali, sicak, soguk, 0 ve 1 gibi degiskenlerden
olusan kesin ifadelerin yani sira, az acik, az kapali, serin, 1lik gibi ara degerleri de
g0z Oniine almaktadir. Bulanik mantik klasik mantigin aksine iki seviyeli degil, cok
seviyeli islemleri kullanmaktadir. Ayrica Zadeh insanlarin denetim altinda, mevcut
makinelerden daha iyi oldugunu ve kesin olmayan dilsel bilgilere bagl olarak etkili
kararlar alabildiklerini savunmustur. Klasik denetim uygulamalarinda karsilasilan
zorluklar nedeniyle, bulanik mantik denetimi alternatif yontem olarak ¢ok hizli

gelismis ve modern denetim alaninda genis uygulama alani bulmustur.

Bulanik mantigin genel 6zellikleri Zadeh tarafindan su sekilde ifade edilmistir;

e Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik
diistinme kullanilir.

¢ Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

e Bulanik mantikta bilgi biiytik, kii¢iik, cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

e Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

¢ Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok

uygundur.

Bulanik mantik tam olarak bilinmeyen veya eksik girilen bilgilere gore islem

yapma yetenegine sahiptir (Elmas, 2007).
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1.5.1 Bulanik Sistemlerinin Gelisimi

Gegmis birkac yil icinde Ozellikle Japonya, Amerika ve Almanya’da yaklasik
1000°den fazla ticari ve endiistriyel bulanik sistemleri basariyla gerceklestirilmistir.
Yakin gelecekte ticari ve endiistriyel uygulamalarda diinya ¢apinda énemli oranda

arttig1 goriilecektir.

Bulanik mantigin ilk uygulamasi, Mandani tarafindan 1974 yilinda bir buhar
makinesinin bulanik denetiminin gergeklestirilmesi olmustur. 1980 yilinda bir
Hollanda sirketi ¢imento firinlarinin denetiminde bulanik mantik denetimi
uygulamistir. 3 yil sonra Fuji elektrik sirketi su aritma alanlari igin kimyasal
puskiirtme aleti lizerine ¢alismalar yapmistir. 1987°de ikinci IFSA kongresinde ilk
bulantk mantik denetleyicileri sergilenmistir. Bu denetimler 1984 yilinda
aragtirmalara baglayan Omron sirketinin 700’den fazla yaptigt uygulamalar
icermektedir. 1987 yilinda ise Hitachi takiminin tasarladigi Japon Sendai metrosu
denetleyicisi ¢alismaya baslamistir. Bu bulanik mantik denetim metroda daha rahat
bir seyahat, diizgiin bir yavaslama ve hizlanma saglamistir. 1989 yilinda Omron
sirketi Japonya’nin Harumi sehrinde bulunan calisma merkezinde yapmis oldugu
bulanik sonug-board’la yapilan depolama, tekrar etme ve bulanik sonuglarini elde

etmek i¢in kullanilan (RISC) bilgisayara dayali olan ¢aligmalar1 tanitmistir.

Bulanik kuraminin uygulamalarinin iiriinleri Japonya’da 1990 yilinda tiiketicilere
sunulmustur. Ornegin, bulanik denetimli ¢amasir makinesi, bu makine ¢amasirn
cinsine, miktarma, kirliligine gore en etkili ¢amasir yikama ve su kullanim

programini se¢ebilmektedir.

Bulanik mantik uygulamalarina diger bir 6rnek arabalarda yakit piiskiirtme ve
atesleme sisteminin denetimidir. Ayrica, elektrik siipiirgesi, televizyon ve miizik

kiimeleri gibi aygitlarda da bulanik mantik denetim kullanilmaktadir.

1993 yilinda Sony, The Palmtop sistemini tanitmistir. Burada bulanik mantikla
elle yazilan kanji karakterlerinin makine tarafindan tanimmasi saglanmistir. Ornegin

eger 253 yazilirsa, burada Sony Palmtop S harfinden 5 sayisin1 ayirt edebilmektedir.
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Bulanik mantik uygulamalari, 1s1, elektrik akimi, sivi gaz akimi denetimi,

kimyasal ve fiziksel siire¢ denetimlerinde kullanilmaktadir.

Bulanik mantik yaklasimi uygulandiginda o©ncelikle problemin 6zellikleri
tanimlanir. Bulanik mantik yaklagimlarinin kullanildigi sistemler klasik sistemlere
gore daha etkin 1s1 ve hiz denetimi yapabilmektedir. Ayrica, enerji tasarrufu

saglanmakta ve aygit Omrii uzamaktadir.

Bulanik sistemlerde denetim kurallarinin tanitimi genellikle daha kolay ve basittir.
Genel olarak bulanik mantik denetleyiciler daha az kural gerektirmekte ve daha

yiiksek performans saglamaktadirlar.

Bulanik mantik islemleri problemin analiz edilmesi ve tanimlanmasi, kiimelerin
ve mantiksal iligkilerin olusturulmasi, mevcut bilgilerin bulanik kiimelere
dontistiiriilmesi ve modelin yorumlanmasi asamalarindan olusmaktadir. Birgok
onkosul kullanilarak bulanik mantigin problemi ¢oziime gotiirlip gotiiremeyecegine

karar verilebilir. Bu 6nkosullara sonucun tutarlilik orani ve verilerin belirlilik 6l¢iileri

de dahildir.

Oncelikle ¢dziilecek problem i¢in bulanik mantik yaklagiminin dogru bir secenek
olup olmadigma karar verilir. Eger uygulanacak sistemin davranisi kurallarla ifade
edilebiliyorsa veya karmasik bir matematiksel islem gerektiriyorsa, bulanik mantik
yaklasimi uygulanabilir. Aksi taktirde bulanik mantik ile elde edilen sonuglar biiyiik

olasilikla istenilen degerleri vermeyecektir.

Sistemin her bir ¢ikis ve giris degiskenleri i¢in tiyelik islevi tanimlanmalidir.
Uyelik islevinin sayis1 sistemin davranisia bagli olmakla birlikte, ayn1 zamanda

tasarimct secimine de baglidir. Kag tane kural gerektigine tasarimci karar verir.

Bulanik mantik kuraminin en biiyiik 6zelligi ‘klasik’ bilgide oldugu gibi
sayllardan ¢ok sembolik bilgilerin kullanilmasidir. Bu bilgi kavramlari nesneleri

diistintirken bir insanin géz 6niinde bulundurdugu olgularin aynilarini temsil eder. Bu
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sayisal islem yontemlerinin kullanilmasini diglamaz, ancak sonuglarin incelenmesi
genellikle sembole dayali olarak yapilir. Bulanik mantikta bulunan ikinci bir kavram

da klasik algoritma metotlarinin tersine ‘tecriibeye dayali bilgi’ metotlar1 kavramidir.

Bulanik mantigin bir bagka 6zelligi de islenen verilerin ve bilgilerin belirsiz,
eksik, yanlis ve hatta celigkili oldugu durumlarla yetinmesidir. Bulanik mantik ¢ok

karmasik bir problemi tamamen ¢6zmese de etkili metotlar gelistirir.

Bulanik mantik ile tasarlanan triinlerin kullanimi, tasarlanmasi, denenmesi daha
kolay ve standart sistemlere gore daha iyi bir denetim saglamaktadir. Ayrica bulanik

mantigin uygulamaya gegcirilisi kolay, hizli ve ekonomiktir (Elmas, 2007).

1.5.2 Bulanik Kiime Kurami ve Bulanitk Mantik

Klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir.
Hicbir zaman kismi {iyelik olmaz. Nesnenin iiyelik degeri 1 ise kiimenin tam
elemant, 0 ise eleman1 degildir. Bagka bir deyisle klasik veya yeni {iriin kiimelerinde
elemanlarin tyelikleri {0,1} degerlerini alir. Bulanik mantik, insanin giinlik
yasantisinda nesnelere verdigi iiyelik degerlerini, dolayisiyla insan davraniglarini
taklit eder. Ornegin elini suya sokan bir kisi higbir zaman tam olarak 1s1s1m1 bilemez,

onun yerine sicak, az sicak, soguk, cok soguk gibi dilsel niteleyiciler kullanir.

Klasik kiimelere 6rnek Sekil 1.17°de verilmistir. Eger sicaklik 20°C’nin altina
diiserse sicak degildir. Yani klasik mantik kuramma gore 19,5°C sicak degildir.
Dogal olarak bu mantigin hicbir esnekligi yoktur. Gergek diinyada ise sinirlar bu
kadar keskin degildir. Endiistriyel denetleyici i¢in bu durum ele alinirsa,
denetleyicideki fiziksel biytikliikklerin dahil oldugu kiimeler birbirlerinden boyle
keskin smirlarla ayrilmislarsa denetim c¢iktisinin ani  degisiklikler gostermesi
kaginilmaz olacaktir. Bir de liyelik durumunun belirsizligi s6z konusudur. Cok sik
olarak, gergek fiziki kelimelerle kars1 karsiya gelen nesnelerin kiimeleri, iiyeliklerin
onkosullarini tam olarak tanimlayamaz. Ornegin, hayvanlar kiimesi agik¢a kopekleri,
atlari, kuslar1 vb. ve onlarin iyeliklerini kapsar. Fakat bakteriler vb. hayvanlar

kiimesiyle iliskide belirsiz yapilara sahiptirler. Gergek kiime tanimlamasi, bilginin
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iletisimi, insan diisiincesindeki Ozellikle modellerin taninmasi, soyut diisiince

alanlarinda 6nemli rol oynar.

A Uyelik
1+ derecesi
Soguk p
. Sicak Sicaklik
((TC)
: | : e : z >

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 1.17 Sicaklik i¢in bir keskin kiime drnegi

Klasik kiimelerin aksine bulanik kiimelerde elemanlarin iiyelik dereceleri [0,1]
araliginda sonsuz sayida degisebilir. Bunlar iiyeligin derecelerinin devamli ve
araliksiz biitiiniiyle bir kiimedir. Keskin kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas,
aydinlik-karanlik gibi ikili degiskenler, bulanik mantikta biraz soguk, biraz sicak,
biraz karanlik gibi esnek niteleyicilerle yumusatilarak gercek diinyaya benzetilir. En
onemli fark, boyle bir catida bilginin kaynagindaki kiime iiyeliginin kesin
tanimlanmis onkosullarinin olmayis1 ve daha ¢ok problemlerle rasgele degiskenlerin

hazir bulunmasindaki is yapilan dogal yolu hazirlamasidir.

Bulanik kiimeler igin Sekil 1.18’de bir 6rnek verilmistir. Burada 10-40°C
arasindaki degerler sicak kiimesine iiyedirler. 20-40°C arasindaki degerler iiyelik
dereceleri 1°dir, 10-20°C arasindaki sicakliklarin ise iiyelik dereceleri 0 ile 1
degerleri arasinda degisecektir. Baska bir deyisle 6rnegin 11°C az sicak, 15°C biraz
sicak olarak degerlendirilecektir. 20°C’yi oda sicaklig1 kabul ederek, soguk bulanik
kiimesi olusturuldugunda Sekil 1.18 elde edilir.
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4 Uyelik
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Sekil 1.18 Sicaklik i¢in bulanik kiime 6rnegi
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Sekil 1.19 Bulanik kiimelerde 6rtiisiim

Sekil 1.19°da gorildiigi gibi, 15°C 0,5 iiyelik derecesi ile hem sicak bulanik
kiimesine, hem de soguk bulanik kiimesine iiyedir. 10 ile 20 derece arasindaki
degerler hem sicak hem de soguk kiimesine aittirler. Sekilde tarali olarak gosterilen
bu bolge bulanik kiimelerin kesisim bolgesidir ve bulanik kiimelerin ortiisiimii olarak

adlandirilir (Elmas, 2007).

1.5.3 Bulanik Mantik Denetleyicinin Ustiinliik ve Sakincalart

Bulanik mantik yaklagimiin klasik yaklagimlara gore bir takim {stiinlik ve

sakincalar1 bulunmaktadir.
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1.5.3.1 Ustiinliikler

Bulanik mantik kuraminin insan diisiinlis tarzina ¢ok yakin olmasi en biiyiik
Ustiinliigiinii olusturmaktadir. Bilindigi gibi denetim islemlerinin bir¢ogu dilsel

niteleyicilerle yapilmaktadir.

Bulanik mantik yaklasimi matematiksel modele ihtiyag duymadigindan,
matematiksel modeli iyi tanimlanamamis, zamanla degisen ve dogrusal olmayan
sistemler en basarili uygulama alanlaridir. Bulanik mantik yaklasiminda isaretlerin
bir 6n islemeye tabi tutulmalari ve genis bir alana yayilmis degerlerin az sayida
tiyelik islevlerine indirgenmeleri, uygulamalarin daha hizli bir sekilde sonuca

ulagmasini saglar.

1.5.3.2 Sakincalar

Bulanik mantik uygulamalarinda mutlaka kurallarin uzman deneyimlerine
dayanarak tanimlanmas1 gerekir. Uyelik islevlerini ve bulanik mantik kurallarmni

tanimlamak her zaman kolay degildir.

Uyelik islevlerinin degiskenlerinin belirlenmesinde kesin sonug veren belirli bir
yontem ve 6grenme yetenegi yoktur. En uygun yontem deneme-yanilma yontemidir,
bu da ¢ok uzun zaman alabilir. Uzun testler yapmadan gercekten ne kadar tiyelik

islevi gerektigini 6nceden kestirmek ¢ok giictiir.

Sistemlerin  kararlilik, gozlemlenebilirlik ve denetlenebilirlik analizlerinin
yapilmasinda ispatlanmis kesin bir yontemin olmayis1 bulanik mantigin temel
sorunudur. Giinlimiizde bu sadece pahal1 deneyimlerle miimkiin olmaktadir.

Bulanik mantik yaklasiminda iiyelik islevlerinin degiskenleri sisteme 6zeldir,
bagka sistemlere uyarlanmasi c¢ok zordur. Bunun yami sira en sik belirtilen
dezavantajlari ise iiyelik islevlerinin ayarlanmasinin uzun zaman almasi ve 6grenme

yetenegi olmamasidir (Elmas, 2007).
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1.6 Genetik Algoritma ve Tarihcesi

Genetik algoritmalar (GA), dogadaki canlilarin gegirdigi siireci 6rnek alir ve iyi
nesillerin kendi yasamlarini korurken, kotii nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir.
Matematiksel | modellemenin  yapilamadigi veya kesin ¢0ziimiin olmadigi
problemlerde genetik algoritmadan yararlanilir. Bu algoritma, anne ve baba bireyden
( bir 6nceki nesil ) dogan yeni bireylerin sartlara uyum saglayip yasamlarint devam
ettirmesine dayanir. Yeni bireyler, anne ve babasindan gelen iyi genleri biinyelerinde
muhafaza edebilecegi gibi kotii genleri de almis olabilir. Bu durumda kotii genlere

sahip bireyler varliklarini siirdiiremeyecektir.

Genetik algoritmalar, uygunluk islevi, yeni ¢oziimler liretmek i¢in ¢aprazlama ve
degistirme gibi operatorleri kullanilir. Genetik algoritmanin 6nemli 6zelliklerinden
birisi de bir grup tizerinde ¢6ziimii aramasi ve bu sayede ¢ok sayida ¢oziimiin i¢inden

en iyiyi se¢mesidir.

Goldberg’in tanimina gore GA, rastlantisal arama tekniklerini kullanarak ¢ziim

bulmaya calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir.

GA evrimsel yaklasim ilkeleri 1518inda rastlantisal arastirma yontemlerini
kullanarak kendi kendine O6grenme ve karar verme sistemlerinin diizenlenmesini

hedef alan bir arastirma teknigidir.

Biyolojik bir siire¢ igerisinde GA, dogal secim ve genetik popiilasyonlarin
modellenmesi olarak John Holland tarafindan 1975 yilinda gelistirilmistir. Holland
evrimden ve canlilardaki bu siiregten yararlanarak, makine Ogrenmesi lizerine
caligmalarim1 yogunlastirmistir. Bu siireci bilgisayar ortamina tasiyarak tek bir
mekanik yapimin 68renme yetenegini gelistirmek yerine bdyle yapilardan olusan
toplulugun c¢iftlesme, ¢ogalma ve degisim gibi genetik siire¢lerden gecerek basarili

yeni bireyler olusturabildigini gormiistiir.

Holland, ¢alismalarinda bir genetik bileseni bir sistemin girisinde kullanilmak

tizere bir makine Ogrenme teknigini gelistirmistir. Daha sonralart ise GA’nin
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dogrusal olmayan ¢ok degiskenli eniyileme problemlerin ¢éziimiinde kullanilmasi ile
onemli bir arastirma algoritmasi oldugu kanitlanmistir. GA’nin 1967 yilindan
itibaren gliniimiize gelen tarihsel gelisim siirecine bakildiginda Bagley 1967 yilindaki
caligmasinda ilk defa genetik algoritmalardan bahsederken ancak 6grencisi Holland
tarafindan uygulanmaya baslanmistir. Holland, genetik algoritmalarin birlesimsel
eniyileme problemlerinde etkin bir ¢ozliim irettigini belirtmistir. GA’nin kisith
optimizasyon problemleri kapsamina giren ¢izelgeleme yontemlerinden biri olan
atolye cizelgeleme problemlerinde etkili olarak ilk defa Davis tarafindan 1985
yilinda kullanilmistir. 1987 yilinda Liepis ise ilk defa genetik algoritma yapisin iki
makineli ¢izelgelemeye uygulamistir. Biegal ve Daven 1990 yilindaki ¢alismalarinda
atolye cizelgelemede genetik algoritmay1 biitlinlesmis imalat ¢evrimi iginde
kullanmiglar ve bu yapiyr tek, iki ve ¢ok makineli sistemlere uygulamislardir.
Nakano ise 1996’da genetik algoritmalarin ikili kod sisteminde gdsterimini atolye
cizelgeleme probleminde kullanmistir. Spears ve De Jong 1991 yilindaki
caligmalarinda iki noktal1 ¢gaprazlama operatoriiniin her zaman bir noktali ¢caprazlama
operatdriinden daha etkili oldugunu belirtmistir. Chen ve arkadaglar1 genetik
algoritmalarin literatiirdeki diger sezgisel yaklasimlardan daha iyi sonu¢ verdigini

1995 yilinda gostermislerdir (Elmas, 2007).

1.6.1 Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlart

Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik algoritmalar hakkinda bir¢ok
bilimsel ¢alisma yayinlanmis ve GA’nin asagidaki alanlarda basarili uygulamalari

bulunmaktadir.

Eniyileme (Optimizasyon); GA arastirmalarinin 6nemli bir boliimii fonksiyon
eniyilemesi ile ilgilidir. GA, geleneksel eniyileme tekniklerine goére zor, siireksiz ve
giiriiltli iceren fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkindirler. GA’nin uygulandig: diger bir
eniyileme problemi ise, istenen amaglara ulagsmak {izere, sinirli kaynaklarin etkin
tahsis edilmesiyle ilgili birlesik eniyileme problemleridir. Gezgin satici problemi,
ara¢c yon bulma problemi, is atdlyesi c¢izelgeleme problemi, yerlesim tasarimi

problemi, birlesim eniyileme problemlerine ornektir.
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Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri; GA’nin yaygin olarak kullanildigi
alanlardan biri, belirli ve 6zel gorevler igin gerekli olan bilgisayar programlarini
gelistirmedir. Ayrica, diger hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi igin de
kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak bilgisayar ¢ipleri tasarimi, ders programi

hazirlanmasi ve aglarin gizelgelenmesi verilebilir.

Mekanik Ogrenme; siniflama sistemi GA’nin mekanik dgrenme alaninda bir
uygulamasidir. Basit dizi kurallarin1 6grenen bir mekanik Ogrenme sistemi olan
simiflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, O6zel bir {iretim sistemi olarak
adlandirilabilir. Bu iretim sistemi, “eger-sonra” kural yapisin1 kullanir. Bir {iretim
kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum i¢in, “sonra” yapisindan sonra gelen
faaliyetin gergeklestirilmesini igerir. GA, smiflama sistemlerinde kural-bulma
mekanizmasi olarak kullanilmaktadirlar. Ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal

analizinde de kullanilmaktadir.

Finans ve Pazarlama; GA finansal modelleme uygulamalar i¢in son derece
uygundurlar. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarin1 tahmin etmede
ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslararas1 sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede
GA kullanilabilmektedir. Pazar1 ve tiiketiciyi tanimada son derece Onemli rol
oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de gilivenli kararlara doniistiiriir. Veri
madenciliginin verimlilik, karlilik, miisteri tatmini ve rekabet edebilme yetenegi gibi
yasamsal konularda isletme iizerinde cok Onemli etkileri bulunmaktadir. Veri
madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de GA’dir. GA tabanli yaklasim

kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde edilmektedir (Elmas, 2007).



BOLUM iKi
MATERYAL VE YONTEM

2.1 Materyal

2.1.1 Kullanilan Boyarmadde, Kimyasal Maddeler ve Cihaz

2.1.1.1 Cihaz

Denemeler ¢ektirme yontemine gére TESA marka ELIAR TBB 100 otomatik

programli 20gr’lik laboratuvar tipi boyama makinesinde yapilmistir.

2.1.1.2 Boyarmadde

Denemelerde Procion grubundan; Procion Yellow H-E4R, Procion Crimson H-

EXL ve Procion Navy H-EXL boyarmaddeleri ile ¢alisilmistir.

e Procion Yellow H-E4R: Dystar firmasina ait Azo-Reaktif boya.
Renk: Sari
Suda ¢oziintirliik: = 70 g/1 (20 °C)
pH: = 7,0 (10 g/l)

e Procion Crimson H-EXL: Dystar firmasina ait Azo-Reaktif boya.

Renk: kirmizi
Suda ¢oziiniirliik: 140 g/1 (20 °C)
pH: 9,3 (10 g/l)

e Procion Navy H-EXL: Dystar firmasina ait Azo-Reaktif boya.
Renk: Mavi
Suda ¢oziiniirliik: 150 g/1 (20 °C)
pH: 7,3 (20 °C, 10 g/1)

57



58

2.1.1.3 Kimyasal Maddeler

Denemelerde kullanilan kimyasal maddeler belirtildigi gibidir:

e Dekol Sad: BASF-Tiirk firmasina ait iyon tutucu.

e Asetik Asit (CH3COOH): Ak-Kim firmasina ait %80’lik asetik asit.

e Sodyum karbonat (Na;COg3): Soda Sanayii firmasina ait sodyum karbonat
(%99.1).

¢ Sodyum Kloriir (NaCl): E.Giiler Tuz firmasina ait sodyum kloriir.

2.1.2 Kumas

Denemelerde 30/1 penye siiprem kumas kullanilmistir. Kumas ham olarak temin
edilmis ve sirastyla top agma— kasar— zincir kurutma— sanfor— kalite kontrol

operasyonlarina tabi tutulmustur.

2.2 Yontem

(1) Kumas, boyama ve kosullardaki standardizasyonu saglayabilmek igin
diizglinliik ve tekrarlanabilirligi etkileyen bircok parametrenin (tuz miktari, alkali
miktari, flotte orani, boyama sicakligi, boyama siiresi vb.) kontrol altina alinmasi
gerekmektedir. Laboratuvar kosullarinda bu parametrelerdeki sapmalarin ne gibi
sonuglar ortaya cikarabilecegini gozlemlemek amaciyla, laboratuvar ortaminda

denemeler yapilmistir.

Iki farkli renk igin yapilan denemeler sonucunda her bir renk i¢in referans boyama
standart kabul edilerek, AE, AL", AC", AH" gibi spektral degerler elde edilmistir.

Daha sonra bu degerlerin istatistiksel yontemle analizi yapilmistir.

(2) Laboratuar kosullarinda boyamalar sonucu elde edilen verileri yapay sinir
aglar1 ile test edebilmek amaciyla farkli tekrar sayilarinda farkli regetelerle
denemeler yapilmustir. Ilk olarak 50 farkli recete, 10 defa tekrar edilerek 500 adet

boyama yapilmistir. Daha sonra regete ve tekrar sayisinin artmasiyla daha yaklagik
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sonuclarin elde edilebilecegi ongoriilerek, 100 farkli recete 20 defa tekrar edilerek

2000 adet boyama yapilmistir.

Laboratuvarda yapilan 2000 adet boyamanin ardindan, sistemde test edebilmek
amaciyla 4 adet de isletme boyamas: yapilmistir. Bu boyamalarin 2 tanesi, 100
recetenin icerisinden segilen konsantrasyon degerleri ile yapilmistir. Diger ikisi igin

ise ara konsantrasyon degerleri belirlenmistir.

Boyanan kumaslarin renk 6l¢timii yapilarak, CIELab ve reflektans degerleri tespit
edilmistir. Elde edilen bu degerler yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemleri ile
renk recetesi tahmininde kullanilmistir. Farkli metotlarla denemeler yapilmistir. Her

birinin gostermis oldugu performans ve alinan sonuglar degerlendirilmistir.



DENEY
PLANI
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1) (2) ﬂ
Laboratuvar Bulanik Mantik Yapay Sinir Aglari
Parametre Yontemi ile Regete ile Regete
Denemeleri Tahmini Tahmini

ﬂ

ﬂ

1. Renk

2. Renk

- Tuz miktar:

- Alkali Miktari

- Flotte Orani

- Boyama Sicakhgi

- Boyama Siiresi

I

|

ﬂ

50 farkli regete
10 tekrar
Toplam 500 boyama

100 farkli regete
20 tekrar
Toplam 2000 boyama

J

> Renk Olciimii

» CIELab ve Reflektans
Degerlerinin Tespiti

Renk Olgiimii

Toplam Renk Farki (dE)
ve CIELab Degerlerinin
Tespiti

Sekil 2.1 Deney plani




61

2.2.1 Laboratuvar Parametre Denemeleri

Laboratuarda yapilan denemelerde; standart kumas, standart boyarmadde ve
standart boyama makinesi ile ¢alisiliyor oldugu g6z oniine alinarak, kontrol edilecek

olan parametreler,

- Tuz miktan

- Alkali miktar1

- Flotte oran

- Boyama sicaklig1

- Boyama siiresi olarak belirlenmistir.

Tuz miktari: Reaktif boyarmaddelerin substantiflikleri genel olarak diisiik
oldugundan, c¢ektirme yontemindeki boyamalarda flotteye tuz ilave ederek
boyarmaddenin substantifligi arttirllmaktadir. Boyarmaddenin substantifligine,
boyama koyuluguna, boyama sicakligina, flotte oranina bagli olarak flotteye

konulacak optimum tuz miktari saptanmaktadir.

Alkali miktari: Reaktifligi diisiik olan boyarmaddelerde daha ¢ok ve kuvvetli
alkali kullanilmakla beraber, uygulanan boyama yontemine gore alkali olarak kostik,
soda, sodyum bikarbonat veya soda/ bikarbonat karigimi kullanilmaktadir. pH
degerinin bir basamak artmasi, reaktif boyarmaddelerin reaksiyon hizinin yaklasik 10
kat artmasina yol agmaktadir. Dolayisiyla pH- degerindeki sapmalar, fiksajda da ani
sicramalara neden olacagi i¢in diizglinsiiz boyamalara yol agabilmektedir.
Boyarmaddenin reaktifligine, koyuluguna ve boyama sicakligina gore (belirli flotte

oranlari i¢in) kataloglarda onerilen alkali miktarlari mevcuttur.

Flotte orami: Artan flotte oraniyla beraber boyarmaddenin substantiflifi ve
boyarmadde verimi azalirken, migrasyonda artis gdzlenmektedir. Diger yandan flotte
oranmin artmast boyarmaddenin su ile reaksiyona girmesini desteklemekte ve
boylece hidroliz olan boyarmadde kismi yiikselmektedir. Bu nedenle gerek

laboratuvar boyamalarinda gerekse isletmede ve partiler arasindaki c¢alismalarda
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flottenin hazirlanmasina gerekli hassasiyetin gosterilerek ayni banyo oranlarinda

calisilip calisilmadigr kontrol edilmelidir.

Boyama sicakhigi: Optimal boyama sicakliginin yiikselmesiyle boyarmaddenin
reaksiyon hizinda, substantifliginde ve veriminde farkliliklar ortaya cikmaktadir.
Sicakligin 10°C yiikselmesi, reaksiyon hizim1 2-3 kat artirmaktadir. Reaksiyon
hizindaki artis ise boyarmaddenin su ile reaksiyonunu artirma gibi sakincayr da
beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla boyama sicakliginda olabilecek kiiciik

farkliliklar sonucu tekrarlanabilir boyama eldesi zorlasmis olacaktir.

Boyama siiresi: Reaktif boyarmaddeler ile boyamada, boyarmaddenin fiksaj
adim1 tamamlandiktan sonra, boyama siiresini uzatarak flottede kalan boyarmaddenin

bir miktarin1 daha aldirmaya ¢alismanin 6nemli bir faydasi genellikle yoktur.

2.2.1.1 Boyama Regetesi

Laboratuvar denemelerinde iki farkli recete olarak, kahverengi ve pembe renkleri
veren receteler secilmistir. Kahverengi, laboratuvar kosullarinda diizgiinlik ve
tekrarlanabilirlik yoniinden bakildiginda zor bir renktir. Pembe ise tutturulmasi daha

kolay bir renktir. Denemelerde, kiyaslama olanagi agisindan bu iki renk seg¢ilmistir.

Kahverengi boyanan kumas i¢in;

Procion Yellow H-E4R % 0,80
Procion Crimson H-EXL % 0,35
Procion Navy H-EXL % 0,40
pH 5.5-6 (Asetik asit) 1,8ml
Iyon Tutucu (Dekol Sad) 0,8ml
Soda 6ml
Tuz (NaCl) 21ml

Flotte orani 1:8
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Pembe boyanan kumas icin;

Procion Yellow H-E4R % 0,25
Procion Crimson H-EXL % 1.10
Procion Navy H-EXL % 0,20
pH 5.5-6 (Asetik asit) 1,8ml
Iyon Tutucu (Dekol Sad) 0,8ml
Soda 6mi
Tuz (NaCl) 21ml
Flotte oranmi 1:8

Regetedeki soda ve tuz miktarlari, her bir recete icin boya yiizdeleri toplamina
bakilarak kataloglardan belirlenmistir. Asetik asit miktari, boya yiizdesi %1 ve alti
olanlarda 2,5ml, %1 in iizerinde olan regetelerde ise 1,8ml olarak belirlenmistir. (Her

bir boyamada kullanilan kumas agirlig1 10 gr’dir.)

2.2.1.2 Boyama Grafigi

95°%C  15dk soda
10 dk l
20 dk 75 dk

82°C l
30 dk

Bosalt

Tuz 40'C 10 dk
Boya
Yrd.Kimyasallar

Sekil 2.2 Boyama grafigi
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2.2.1.3 Yikama Islemi

Boyama isleminin ardindan kumaslar yikama islemine tabi tutulmustur. Yikama

islemi;

Soguk durulama (5 dak.)
95°C’da yikama (10 dak.)
95°C’da yikama (10 dak.)
Asitleme (pH 5.5)

YV V V V V

Soguk durulama seklindedir.

Kumaslar, yikama islemlerinden sonra etiivde kurutulmus ve 30 dakika siire ile

kondiisyonlanmastir.

2.2.1.4 Renk Olciimii

Boyanan kumaslarin renk 6l¢iimii Data Colour (SF 600X) marka renk olgiim
cthazinda, CIELab sistemine gore, D65 151k kaynag: altinda, 10° gozlem agist ile
yapilmistir. L', a, b, C, h ve tristimulus (X,Y,Z2) degerleri kaydedilmistir.
Kumaglarin % R degerleri 4 farkli yerinden o6l¢lim alinarak ortalama degerleri
okunmustur. Kumaslarin 400-700 nm araligindaki remisyon degerleri alinmistir (10

nm araliklarla).

Laboratuvar parametre denemelerinde ise referans boyama standart kabul
edilerek; AE, AL, AC", AH" gibi spektral degerler elde edilmistir. Bu degerler
Olclilen numuneler ile referans numune sonuclarinin birbirlerine olan farklari ile

hesaplanmaktadir. AE ise toplam renk farkini temsil etmektedir.

AE = [ (AL")* + (Aa")*+ (Ab")* 12 (Toplam renk farki)
AL = (L*numune — L*standart) (Aciklik-koyuluk renk farki)
AC* = (C*numune* C*standart) (Doygunluk farkl)

AH" = (N *numune — h*standart) (Acisal renk farkr)
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2.2.2 Yapay Sinir Aglariile Regete Tahmini

Renk regete tahminlemesi; verilen bir referans renk ile ayni rengi iiretmek igin
hangi boyarmaddelerin hangi konsantrasyonlarina ihtiya¢c duyuldugunu tahmin
etmektir. Iyi bir tahminleme yapabilmek deneyimli boya uzmanlari i¢in bile zordur.
Recete tahmini; klasik regete ¢ikarma sistemine gore veya bilgisayarli regete ¢cikarma
sistemine gore yapilabilir. Klasik recete ¢ikarma sisteminde bir boya uzmani
deneyimlerine dayanarak verilen renge yakin bir regete tutturmaya ¢alisir,
bilgisayarli recete ¢ikarma sistemleri ise yaygin olarak bilinen dogrusal modele
(Kubelka-Munk modeli) veya dogrusal olmayan (sinir aglari, bulanik mantik)

modele dayanabilir.

Dogrusal olmayan modeller olarak yapay sinir aglart (ANN) ve bulanik mantik
(Fuzzy Logic), bu tez c¢alismasinda, renk regetesi tahmininde kullanilan
yontemlerdir. Yapay sinir aglarinda, Multi Layer Perceptron (MLP) ve Radial Basis
Function (RBF) metotlar1; bulanik mantikta ise Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System (ANFIS) metodu kullanilmistir. Bu uygulamalar MATLAB platformunda
yapilmistir. Uygulamalar i¢in gerekli olan veriler ise boyamalar sonucu elde
edilmistir. Renk 6l¢limii sonucunda elde edilen CIELab ve reflektans degerleri, girdi

degerleri olarak; konsantrasyon degerleri ise ¢ikt1 degerleri olarak kullanilmistir.

2.2.2.1 Uygulama (1)

Boyamalar sonucu elde edilen verileri bulanik mantik ve yapay sinir aglari ile test
edebilmek amaciyla farkli tekrar sayilarinda farkli regetelerle denemeler yapilmistir.
Uygulamanin ilk asamasinda 50 farkli regete, 10 defa tekrar edilerek 500 adet
boyama yapilmistir. Boyamalarin 250 tanesi egitim seti olarak kullanilmistir. Test

setinde ise 500 boyamaya ait verilerin tamami kullanilmigtir.

Asagidaki tablolarda 50 farkli receteye ait konsantrasyon degerleri, herhangi bir
tekrara ait CIELab degerleri ve 400-700 nm arasindaki reflektans degerleri

verilmistir.



Tablo 2.1 50 farkli regeteye ait 400-500 nm arasindaki reflektans degerleri

400 410 420 430 440 450 460 470 480 490 500
1 116,00 15,64 15,26 15,07 15,07 15,20 15,37 15,39 15,09 14,71 14,36
2 117,53 17,26 16,89 16,75 16,71 16,79 16,89 16,83 16,40 15,93 15,50
3 [13,08 12,89 12,62 12,53 12,50 12,54 12,58 12,43 12,04 11,56 11,14
4 111,88 11,75 11,53 11,47 11,46 11,50 11,52 11,36 10,95 10,48 10,06
5 [14,84 14,67 14,39 14,35 14,35 14,34 14,24 13,66 12,65 11,78 10,91
6 |13,53 13,51 13,40 13,38 13,39 13,37 12,95 12,01 10,68 [9,63 8,64
7 12,52 12,55 12,53 12,52 12,53 12,36 11,86 10,72 19,27 8,15 7,15
8 12,14 11,66 11,16 10,97 10,96 11,14 11,52 11,86 12,17 12,44 12,68
9 [8,90 8,44 8,01 7,86 7,85 8,03 8,44 8,88 9,41 9,92 10,60
10747 7,06 6,63 6,52 6,50 6,68 7,08 7,55 8,17 8,78 9,66
11110,91 10,62 10,28 10,23 10,25 10,39 10,56 10,56 10,35 10,07 19,79
12110,21 9,91 9,63 9,56 9,57 9,69 9,82 9,81 9,58 9,27 8,97
1319,28 9,05 8,83 8,75 8,77 8,88 8,97 8,94 8,66 8,32 8,00
1418,72 8,54 8,30 8,23 8,23 8,30 8,36 8,31 8,02 7,66 7,36
15110,91 10,54 10,18 10,05 10,06 10,24 10,57 10,84 11,08 11,15 11,23
16 ] 9,36 9,16 9,00 8,90 8,93 8,99 8,98 8,74 8,21 7,70 7,21
1718,84 8,71 8,55 8,50 8,51 8,52 8,36 7,98 7,28 6,67 6,09
181 13,53 13,42 13,25 13,23 13,22 13,21 13,09 12,52 11,55 10,72 19,93
191774 7,44 7,13 7,06 7,07 7,21 7,44 7,61 7,70 7,71 7,69
20| 6,54 6,27 6,03 5,93 5,96 6,11 6,37 6,62 6,85 7,04 7,18
218,01 7,70 7,36 7,22 7,21 7,30 7,42 7,43 7,30 7,12 6,91
227,69 7,44 7,16 7,07 7,07 7,16 7,26 7,24 7,10 6,87 6,65
237,19 6,90 6,68 6,58 6,57 6,65 6,74 6,73 6,57 6,34 6,12
246,83 6,61 6,39 6,29 6,27 6,33 6,39 6,35 6,18 5,94 5,72
251797 7,60 7,20 7,08 7,06 7,19 7,46 7,75 8,04 8,33 8,62
267,48 717 6,86 6,76 6,73 6,80 6,88 6,88 6,74 6,56 6,36
2716,92 6,72 6,49 6,41 6,40 6,44 6,43 6,29 5,97 5,62 5,30
28111,04 11,00 10,89 10,84 10,80 10,75 10,43 19,75 8,71 7,87 7,10
2918,73 8,56 8,38 8,30 8,28 8,31 8,29 8,06 7,57 7,10 6,65
306,39 6,16 5,93 5,82 5,81 5,90 6,03 6,10 6,06 5,97 5,87
3116,42 6,16 5,99 5,89 5,87 5,93 6,03 6,04 5,93 5,76 5,59
326,08 5,84 5,66 5,58 5,54 5,60 5,69 5,69 5,57 5,40 5,24
33]5,74 5,55 5,37 5,30 5,28 5,33 5,40 5,39 5,28 511 4,95
341571 5,54 5,42 5,34 5,32 5,38 5,45 5,44 5,30 511 4,93
356,26 5,96 5,70 5,61 5,57 5,68 5,94 6,23 6,55 6,86 7,23
36 | 6,05 5,78 5,59 5,51 5,47 5,56 5,75 5,91 6,03 6,11 6,18
3715,86 5,66 5,52 5,44 5,42 5,50 5,62 5,68 5,63 5,53 5,43
3819,12 9,16 9,18 9,15 9,10 9,00 8,67 7,94 6,96 6,17 5,49
3917,52 7,41 7,34 7,28 7,25 7,22 7,10 6,78 6,20 5,69 5,22
40| 6,56 6,40 6,31 6,23 6,21 6,23 6,23 6,12 5,80 5,45 5,14
4115,27 5,07 4,94 4,89 4,88 4,94 5,01 5,00 4,88 4,71 4,55
425,04 4,85 4,73 4,68 4,67 4,72 4,79 4,79 4,67 4,50 4,34
435,00 4,83 4,71 4,66 4,65 4,71 4,77 4,75 4,62 4,43 4,26
44 14,63 4,55 4,45 4,40 4,38 4,42 4,47 4,46 4,33 4,15 3,99
454,77 4,66 4,59 4,54 4,51 4,55 4,58 4,55 4,41 4,22 4,05
465,20 4,98 4,79 4,70 4,67 4,77 5,01 5,28 5,59 5,91 6,29
4715,15 4,93 4,75 4,68 4,67 4,75 4,92 5,09 5,24 5,36 5,47
48| 4,81 4,64 4,53 4,48 4,48 4,56 4,70 4,81 4,85 4,84 4,81
49| 4,56 4,41 4,33 4,30 4,27 4,32 4,40 4,43 4,37 4,27 4,17
50| 4,07 3,96 3,90 3,88 3,88 3,92 3,94 3,89 3,75 3,57 3,41
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Tablo 2.1 (devam) 50 farkli regeteye ait 510-600 nm arasindaki reflektans degerleri

510 520 530 540 550 560 570 580 590 600
1 113,73 13,15 12,91 12,68 12,08 12,15 12,99 14,95 16,61 17,34
2 14,81 14,08 13,57 13,02 12,16 11,74 12,09 12,84 13,30 13,42
3 [10,54 991 9,41 8,88 8,15 7,75 7,87 8,08 8,23 8,24
4 19,51 8,87 8,33 7,77 7,06 6,63 6,59 6,64 6,66 6,60
5 [9,89 9,14 8,91 8,71 8,47 8,49 9,78 12,45 15,28 17,01
6 |757 6,88 6,70 6,59 6,41 6,51 7,81 10,70 14,19 16,58
7 |6,16 5,60 5,39 5,30 5,21 5,32 6,56 9,55 13,69 17,06
8 112,79 12,85 12,91 12,88 12,46 12,57 13,56 15,66 17,44 18,26
9 |11,14 11,53 11,93 12,00 11,84 11,81 12,87 14,84 16,49 17,24
101 10,48 11,17 11,85 12,06 12,03 12,08 13,16 15,16 16,86 17,66
1119,24 8,86 8,74 8,65 8,48 8,57 9,93 12,67 15,52 17,24
128,49 8,08 7,87 7,66 7,36 7,36 8,02 9,49 10,77 11,34
137,53 7,13 6,84 6,60 6,22 6,16 6,50 7,35 7,97 8,26
141 6,91 6,52 6,20 5,93 5,52 5,40 5,59 6,07 6,37 6,54
151 11,15 11,02 10,80 10,49 19,90 9,68 10,03 10,80 11,29 11,44
166,57 6,13 5,94 5,81 5,62 5,62 6,45 8,18 9,97 11,03
171543 5,03 4,86 4,76 4,64 4,67 5,49 7,28 9,36 10,70
18 18,97 8,25 7,94 7,70 7,28 7,31 7,96 9,45 10,77 11,34
191754 7,41 7,30 7,22 6,93 6,90 7,64 9,08 10,37 10,94
20]7,23 7,26 7,27 7,22 7,04 7,00 7,76 9,22 10,53 11,13
2116,57 6,39 6,31 6,29 6,24 6,34 7,49 10,08 13,40 15,91
226,28 6,04 5,91 5,81 5,66 5,67 6,47 8,13 9,87 10,90
2315,78 5,53 5,36 5,23 5,03 5,04 5,46 6,49 7,50 8,01
2415,39 5,16 4,96 4,82 4,56 4,52 4,80 5,53 6,14 6,45
258,85 8,93 8,85 8,64 8,06 7,73 7,85 8,09 8,25 8,28
266,04 5,84 5,73 5,65 5,50 5,50 6,29 7,94 9,67 10,65
27 14,87 4,61 4,45 4,36 4,22 4,27 4,75 5,93 7,19 7,91
286,28 5,69 5,42 5,20 4,96 4,94 5,36 6,40 7,42 7,91
296,08 5,67 5,44 5,28 5,03 5,05 5,49 6,54 7,56 8,04
305,65 5,50 5,38 5,28 5,10 5,12 5,58 6,66 7,70 8,21
31]5,30 5,15 5,11 5,11 5,10 5,24 6,41 9,17 12,95 15,97
32 14,95 4,79 4,70 4,66 4,59 4,64 5,42 7,12 9,17 10,59
33 14,69 4,52 4,40 4,33 4,22 4,28 4,74 5,88 7,11 7,87
341465 4,46 4,30 4,20 4,06 4,07 4,43 5,27 6,12 6,53
357,53 7,66 7,60 7,39 6,89 6,53 6,51 6,55 6,59 6,55
36 [ 6,15 6,08 5,95 5,79 5,48 5,37 5,55 6,02 6,33 6,51
3715,22 5,06 4,89 4,77 4,57 4,53 4,82 5,54 6,13 6,46
384,80 4,35 4,10 3,94 3,76 3,75 4,07 4,86 5,66 6,04
391470 4,32 4,12 3,99 3,82 3,82 4,15 4,97 5,78 6,18
404,74 4,45 4,27 4,15 3,99 3,99 4,35 5,19 6,02 6,42
4114,28 4,14 4,10 4,11 4,12 4,23 5,22 7,68 11,43 14,83
4214,10 3,96 3,89 3,88 3,84 3,89 4,60 6,25 8,41 10,04
4314,00 3,85 3,75 3,71 3,65 3,71 4,21 5,42 6,84 7,79
44 13,76 3,61 3,50 3,44 3,36 3,39 3,74 4,59 5,53 6,07
453,81 3,64 3,52 3,44 3,34 3,34 3,62 4,32 5,04 5,40
46 | 6,64 6,78 6,74 6,56 6,08 5,75 5,63 5,60 5,57 5,51
475,51 5,47 5,36 5,20 4,89 4,75 4,85 5,11 5,30 5,40
48 14,70 4,58 4,44 4,33 4,13 4,07 4,28 4,74 5,09 5,31
49 13,99 3,85 3,73 3,64 3,50 3,48 3,78 4,31 4,81 5,09
503,18 3,04 2,93 2,88 2,79 2,80 3,11 3,60 4,16 4,49
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Tablo 2.1 (devam) 50 farkli regeteye ait 610-700 nm arasindaki reflektans degerleri

610 620 630 640 650 660 670 680 690 700
1 117,55 17,75 18,06 19,19 21,56 2549 31,19 [39,03 46,01 55,34
2 13,40 13,45 13,67 14,65 16,73 | 20,31 25,64 33,13 [39,94 49,30
3 [8,18 8,22 8,40 9,09 10,70 13,67 18,41 2545 132,04 41,18
4 16,52 6,54 6,70 7,27 8,63 11,20 1542 121,99 28,29 |37,18
5 [17,76 18,11 18,53 19,70 22,14 26,14 31,92 (39,78 |46,71 55,89
6 |17,75 18,21 18,70 19,91 22,41 26,51 32,41 40,46 | 47,46 | 56,64
7 118,93 19,69 120,30 |21,59 24,13 [28,27 |34,19 42,20 [4913 |58,18
8 18,49 18,70 19,02 120,19 |22,63 |26,71 32,61 40,64 |47,61 56,83
9 |17,46 17,67 17,99 19,11 2149 |[2545 31,19 [39,09 |46,06 |55,36
101 17,90 18,12 18,45 19,60 22,00 [2596 |31,73 [39,60 |46,47 |55,59
11117,96 18,32 18,74 19,92 122,37 26,37 |32,16 40,03 |46,87 |5592
121 11,55 11,72 11,98 12,90 14,87 18,32 | 23,55 |30,97 |37,67 [46,79
138,36 8,46 8,75 9,40 11,03 13,96 18,59 25,46 |31,84 |40,67
14 16,57 6,63 6,80 7,39 8,75 11,31 15,51 22,00 [28,22 |36,98
151 11,45 11,51 1,77 12,63 14,59 17,99 23,17 |30,54 37,23 |[46,36
16| 11,46 11,70 12,02 12,95 14,93 18,38 | 23,61 30,98 |37,62 |46,62
171 11,29 11,60 11,96 12,87 14,85 18,30 23,56 |31,02 |37,72 |46,84
181 11,56 11,74 12,00 12,92 14,92 18,40 23,69 [31,18 37,93 [47,13
19111,16 11,33 11,62 12,49 14,43 17,82 | 23,01 30,42 | 37,12 |46,23
201 11,36 11,54 11,81 12,73 14,67 18,06 | 23,21 30,55 |37,16 | 46,21
21117,27 17,83 18,36 19,54 12193 2585 31,54 [39,34 |46,15 |5517
22111,33 11,60 11,95 12,85 14,84 18,26 | 23,37 | 30,61 37,16 | 46,16
2318,23 8,40 8,75 9,39 11,00 13,89 18,43 25,14 |31,42 40,18
246,58 6,69 6,87 7,47 8,87 11,47 15,72 122,21 28,44 | 37,21
2518,24 8,28 8,47 9,16 10,78 13,78 18,56 25,63 [32,23 |41,37
261 11,01 11,28 11,56 12,48 14,46 17,93 | 23,21 30,70 | 37,48 46,70
27 18,16 8,37 8,71 9,35 10,99 13,94 18,61 25,51 31,95 40,92
288,13 8,28 8,62 9,25 10,88 13,82 18,49 12544 | 31,91 40,90
298,25 8,41 8,75 9,38 11,03 13,95 18,58 125,43 |31,81 40,64
308,43 8,60 8,94 9,59 11,22 14,14 18,78 25,59 |31,92 40,67
31]17,64 18,34 18,91 20,15 22,59 26,69 [32,52 |40,44 47,24 |56,26
32| 11,27 11,61 11,96 12,91 14,89 18,35 23,58 |[31,00 |37,61 46,71
338,16 8,40 8,75 9,40 10,99 13,92 18,51 25,34 [31,68 |40,53
3416,75 6,91 7,21 7,77 9,18 11,79 16,02 22,49 |28,64 |37,28
356,50 6,55 6,71 7,29 8,63 11,19 15,39 21,86 |28,05 |36,82
36 | 6,56 6,64 6,81 7,39 8,73 11,30 15,47 21,91 28,08 |36,81
37 (6,60 6,73 6,92 7,52 8,89 11,46 15,62 22,02 |28,12 |36,74
38 (6,25 6,39 6,58 7,15 8,47 10,99 15,14 | 21,61 27,84 | 36,66
3916,39 6,54 6,73 7,31 8,64 11,18 15,31 21,73 [27,88 |36,63
40| 6,64 6,79 7,01 7,61 8,98 11,58 15,78 22,23 | 28,40 |37,09
41116,94 17,85 18,54 19,81 2223 2624 31,94 [39,72 |46,42 |55,33
42110,91 11,30 11,68 12,62 14,54 17,90 22,95 |30,15 |36,62 |45,55
438,22 8,48 8,84 9,53 11,17 14,10 18,69 25,50 |31,78 |40,54
44 16,34 6,53 6,78 7,34 8,66 11,13 15,15 21,39 |27,38 |35,90
455,59 5,72 5,90 6,43 7,65 9,98 13,88 120,04 |26,06 |34,64
46| 5,46 5,49 5,62 6,11 7,26 9,51 13,29 19,33 | 25,31 33,89
475,42 5,48 5,62 6,10 7,24 9,46 13,19 19,16 | 25,07 | 33,59
485,40 5,49 5,65 6,14 7,27 9,41 13,01 18,78 124,50 |32,79
495,21 5,31 5,46 5,95 7,07 9,27 12,99 18,98 | 24,91 33,42
50 | 4,66 4,77 4,92 5,36 6,33 8,30 11,68 17,23 122,88 | 31,14
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Tablo 2.2 50 farkli receteye ait CIELab ve Tristimulus (X,Y,Z) degerleri

69

*

*

*

*

L a b C h X Y
1 |44,85 8,77 -1,73 8,94 348,86 15,11 14,44 16,27
2 | 43,76 2,75 -7,08 7,60 291,21 13,38 13,67 17,91
3 |36,37 1,24 -9,45 9,53 277,47 8,87 9,20 13,31
4 |3385 -0,06 -10,86 10,86 269,67 7,52 7,94 12,17
5 |40,88 17,65 -5,54 18,49 342,58 13,77 11,79 14,91
6 |38,10 23,31 -7,05 24,35 343,18 12,80 10,15 13,55
7 |36,62 28,33 -6,71 29,12 346,68 12,60 9,33 12,41
8 |44,73 8,41 7,62 11,35 42,17 14,96 14,35 12,27
9 |42,98 8,09 13,97 16,14 59,91 13,69 13,15 9,05
10 |42,90 8,55 18,64 20,50 65,37 13,71 13,09 7,64
11 | 40,34 16,34 3,23 16,66 11,19 13,20 11,45 11,10
12 36,20 9,47 -1,69 9,62 349,89 9,78 9,11 10,34
13 [32,86 6,27 -4,69 7,83 323,19 7,74 7,47 9,43
14 30,60 4,11 -6,59 7,76 301,92 6,53 6,48 8,81
15 |[39,37 2,33 1,28 2,65 28,79 10,61 10,87 11,21
16 |[33,48 14,78 -3,53 15,20 346,56 8,99 7,76 9,40
17 |31,64 18,13 -4,66 18,72 345,57 8,47 6,93 8,77
18 | 36,82 11,51 -9,65 15,02 320,03 10,38 9,44 13,70
19 |[34,86 9,07 4,00 9,91 23,80 9,02 8,43 7,86
20 |34,72 8,97 7,89 11,94 41,35 8,94 8,36 6,75
21 | 36,47 20,76 6,87 21,87 18,30 11,42 9,25 7,83
22 |33,02 13,62 1,60 13,71 6,69 8,63 7,55 7,65
23 | 30,20 9,48 -1,25 9,56 352,47 6,89 6,32 7,10
24 | 28727 7,11 -3,19 7,80 335,81 5,88 5,56 6,75
25 |34,81 -0,47 3,49 3,52 97,60 7,92 8,40 7,98
26 |32,53 13,59 2,09 13,75 8,74 8,39 7,32 7,28
27 | 28,65 12,74 -2,65 13,02 348,26 6,55 5,70 6,77
28 | 30,96 12,37 -12,51 17,59 314,69 7,52 6,64 10,96
29 |30,69 10,48 -6,08 12,11 329,87 7,20 6,52 8,70
30 |30,22 9,32 1,65 9,47 10,01 6,88 6,33 6,38
31 |3476 24,43 9,52 26,21 21,29 10,92 8,38 6,37
32 30,81 16,77 4,20 17,29 14,07 7,91 6,57 6,00
33 | 28,30 12,08 1,18 12,14 5,58 6,35 5,57 5,70
34 |27,11 9,35 -1,06 9,41 353,52 5,64 5,13 5,75
35 |[31,75 -2,07 4,29 4,76 115,78 6,42 6,98 6,38
36 | 29,61 2,89 1,67 3,34 30,07 6,02 6,08 6,11
37 | 28,01 6,65 -0,31 6,66 357,32 5,74 5,46 5,93
38 | 27,08 12,53 -13,59 18,49 312,68 5,91 5,12 9,10
39 | 26,88 10,94 -8,33 13,76 322,71 5,69 5,05 7,47
40 |27,16 9,92 -4,40 10,85 336,06 5,71 5,15 6,57
a1 |32,57 26,71 10,49 28,70 21,43 9,98 7,34 5,27
42 | 28,96 18,74 5,32 19,48 15,85 7,28 5,82 5,05
43 | 27,00 14,38 2,10 14,53 8,31 6,04 5,09 5,02
a4 | 24,99 11,07 0,10 11,07 0,53 5,02 4,41 4,71
as | 24,42 9,20 -1,48 9,32 350,86 4,68 4,23 4,84
46 | 29,55 -3,03 4,77 5,65 122,39 5,48 6,05 5,38
47 | 27,54 1,30 1,95 2,34 56,40 5,12 5,29 5,24
48 | 26,00 4,40 0,62 4,45 7,98 4,84 4,75 4,97
49 | 24,45 6,91 -0,50 6,93 355,88 4,52 4,24 4,65
50 | 22,11 8,77 -1,89 8,97 347,81 3,93 3,55 4,14




Tablo 2.3 50 farkli receteye ait konsantrasyon degerleri

Procion Yellow H-E4R

1 0,25 0,25 0,25
2 0,25 0,50 0,25
3 0,25 0,75 0,25
a 0,25 1,00 0,25
5 0,50 0,25 0,25
6 0,75 0,25 0,25
7 1,00 0,25 0,25
8 0,25 0,25 0,50
9 0,25 0,25 0,75
10 0,25 0,25 1,00
11 0,50 0,50 0,50
12 0,50 0,25 0,50
13 0,50 0,75 0,50
14 0,50 1,00 0,50
15 0,25 0,50 0,50
16 0,75 0,50 0,50
17 1,00 0,50 0,50
18 0,50 0,50 0,25
19 0,50 0,50 0,75
20 0,50 0,50 1,00
21 0,75 0,75 0,75
22 0,75 0,25 0,75
23 0,75 0,50 0,75
24 0,75 1,00 0,75
25 0,25 0,75 0,75
26 0,50 0,75 0,75
27 1,00 0,75 0,75
28 0,75 0,75 0,25
29 0,75 0,75 0,50
30 0,75 0,75 1,00
31 1,00 1,00 1,00
32 1,00 0,25 1,00
33 1,00 0,50 1,00
34 1,00 0,75 1,00
35 0,25 1,00 1,00
36 0,50 1,00 1,00
37 0,75 1,00 1,00
38 1,00 1,00 0,25
39 1,00 1,00 0,50
40 1,00 1,00 0,75
a1 1,25 1,25 1,25
42 1,25 0,25 1,25
43 1,25 0,50 1,25
a4 1,25 0,75 1,25
a5 1,25 1,00 1,25
46 0,25 1,25 1,25
47 0,50 1,25 1,25
48 0,75 1,25 1,25
49 1,00 1,25 1,25
50 1,50 1,50 1,50
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2.2.2.2 Uygulama (2)

Uygulamanin ikinci asamasinda, recete ve tekrar sayisinin artmasiyla daha
yaklasik sonuclarin elde edilebilecegi goriilerek, 100 farkli regete 20 defa tekrar
edilerek 2000 adet boyama yapilmistir. Boyamalarin 1500 tanesi egitim seti olarak
kullanilmistir. Test setinde ise 2000 boyamaya ait verilerin tamami kullanilmistir.

Tablo 2.5’te 100 farkli regeteye ait konsantrasyon degerleri verilmistir.

Laboratuvarda yapilan 2000 adet boyamanin ardindan, sistemde test edebilmek
amaciyla 4 adet de isletme boyamasi yapilmistir. Bu boyamalar 2 tanesi, 100
recetenin igerisinden se¢ilen konsantrasyon degerleri ile yapilmistir. Diger ikisi i¢in
ise ara konsantrasyon degerleri belirlenmistir. Tablo 2.4’te isletme regetelerine ait

konsantrasyon degerleri verilmistir.

Laboratuvar-isletme uyumu agisindan, boyama yontemleri, yikama kosullar1 ve
degerlendirme islemleri, laboratuvar boyamalari ile ayn1 sekilde yapilmistir. 20’ser
kg’lik 4 adet kumas, isletmede numune tipi overflow boyama makinelerinde
boyanmistir. Boyama ve yikama islemlerinin  ardindan, kumaslarin
spektrofotometrede renk Olglimleri yapilarak, CIELab ve reflektans degerleri elde

edilmistir.

Tablo 2.4 isletme regetelerine ait konsantrasyon degerleri

1 0,40 0,80 0,80
2 1,00 0,40 1,00
3 0,22 0,55 0,22
4 1,10 1,10 0,11




Tablo 2.5 100 farkli regeteye ait konsantrasyon degerleri

Procion Yellow H-E4R

1 0,10 0,10 0,10
2 0,10 0,10 0,20
3 0,10 0,10 0,30
4 0,10 0,10 0,40
5 0,10 0,10 0,50
6 0,10 0,20 0,10
7 0,10 0,30 0,10
8 0,10 0,40 0,10
9 0,10 0,50 0,10
10 0,20 0,10 0,10
11 0,30 0,10 0,10
12 0,40 0,10 0,10
13 0,50 0,10 0,10
14 0,20 0,20 0,10
15 0,20 0,20 0,20
16 0,20 0,20 0,30
17 0,20 0,20 0,40
18 0,20 0,20 0,50
19 0,20 0,10 0,20
20 0,20 0,30 0,20
21 0,20 0,40 0,20
22 0,20 0,50 0,20
23 0,10 0,20 0,20
24 0,30 0,20 0,20
25 0,40 0,20 0,20
26 0,50 0,20 0,20
27 0,50 0,50 0,10
28 0,50 0,50 0,20
29 0,50 0,50 0,30
30 0,50 0,50 0,40
31 0,50 0,50 0,50
32 0,50 0,50 0,60
33 0,50 0,50 0,70
34 0,50 0,50 0,80
35 0,50 0,10 0,50
36 0,50 0,20 0,50
37 0,50 0,30 0,50
38 0,50 0,40 0,50
39 0,50 0,60 0,50
40 0,50 0,70 0,50
41 0,50 0,80 0,50
42 0,10 0,50 0,50
43 0,20 0,50 0,50
44 0,30 0,50 0,50
45 0,40 0,50 0,50
46 0,60 0,50 0,50
47 0,70 0,50 0,50
48 0,80 0,50 0,50
49 0,90 0,50 0,50
50 1,00 0,50 0,50
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Tablo 2.5 (devam) 100 farkli regeteye ait konsantrasyon degerleri

Procion Yellow H-E4R

51 0,80 0,80 0,40
52 0,80 0,80 0,50
53 0,80 0,30 0,60
54 0,80 0,80 0,70
55 0,80 0,30 0,80
56 0,80 0,40 0,80
57 0,80 0,50 0,80
58 0,80 0,60 0,80
59 0,80 0,70 0,80
60 0,40 0,30 0,80
61 0,50 0,80 0,80
62 0,60 0,80 0,80
63 0,70 0,80 0,80
64 1,00 1,00 0,40
65 1,00 1,00 0,50
66 1,00 1,00 0,60
67 1,00 1,00 0,70
68 1,00 1,00 0,80
69 1,00 1,00 0,90
70 1,00 1,00 1,00
71 1,00 0,40 1,00
72 1,00 0,50 1,00
73 1,00 0,60 1,00
74 1,00 0,70 1,00
75 1,00 0,80 1,00
76 1,00 0,90 1,00
77 0,40 1,00 1,00
78 0,50 1,00 1,00
79 0,60 1,00 1,00
80 0,70 1,00 1,00
81 0,80 1,00 1,00
82 0,90 1,00 1,00
83 1,20 1,20 0,10
84 1,20 1,20 0,20
85 1,20 1,20 0,30
86 1,20 1,20 0,40
87 1,20 1,20 0,50
88 1,20 1,20 0,60
89 1,20 0,10 1,20
90 1,20 0,20 1,20
91 1,20 0,30 1,20
92 1,20 0,40 1,20
93 1,20 0,50 1,20
94 1,20 0,60 1,20
95 0,10 1,20 1,20
9 0,20 1,20 1,20
97 0,30 1,20 1,20
98 0,40 1,20 1,20
99 0,50 1,20 1,20
100 0,60 1,20 1,20
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BOLUM UC
ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

3.1 Laboratuvar Boyama Parametrelerindeki Degisimlerin Incelenmesi

Kumas, boyama ve kosullardaki standardizasyonu saglayabilmek i¢in diizgilinliik
ve tekrarlanabilirligi etkileyen bir¢ok parametrenin (tuz miktari, alkali miktari, flotte
orani, boyama sicakligi, boyama siiresi vb.) kontrol altina alinmasi1 gerekmektedir.
Laboratuvar kosullarinda bu parametrelerdeki sapmalarin ne gibi sonuclar ortaya
cikarabilecegini  gozlemlemek amaciyla, laboratuvar ortaminda denemeler

yapilmistir.

iki farkli renk i¢in yapilan denemeler sonucunda her bir renk i¢in referans boyama
standart kabul edilerek, AE, AL", AC", AH gibi spektral degerler elde edilmistir.

Daha sonra bu degerlerin istatistiksel yontemle analizi yapilmistir.

3.1.1 Tuz Miktar:

Kahverengi ve pembe boyamalar (%]1,55’lik) i¢in, boyama katalogunda
laboratuvar kosullar1 i¢in belirlenmis olan optimum tuz miktar1 21 g/I’dir. Bu
degerden + %20, + %25, + %30 farkli olan tuz konsantrasyonlari ile denemeler
yapilmistir. Her bir deneme bes defa tekrar edilmistir. Bu denemelere iliskin renk

6l¢tim sonuglari tablo 3.1 ve 3.2’de goriilmektedir.
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Tablo3.1 Tuz miktarinin kahverengi boyama {izerine etkisi

75

Tuz miktari

AL AC AH AE
(g/l)
0,70 0,13 0,54 0,89
0,64 -0,65 0,01 0,91
16,80 (-%20) 0,76 0,24 0,32 0,86
0,47 -0,37 -0,10 0,60
0,43 0,00 0,08 0,44
0,55 0,18 0,32 0,66
0,76 -0,29 0,27 0,86
15,75 (-%25) 0,56 0,23 0,21 0,64
0,63 0,12 0,18 0,66
0,91 -0,05 0,19 0,93
1,07 -0,03 0,36 1,13
0,28 -0,55 0,03 0,61
14,70 (-%30) 0,88 -0,11 -0,05 0,89
0,80 -0,02 0,03 0,80
1,17 -0,26 0,08 1,20
0,36 0,60 0,51 0,87
0,03 0,54 0,41 0,68
25,20 (+%20) -0,10 0,65 0,45 0,80
0,00 -0,12 -0,13 0,18
0,73 -0,11 -0,11 0,75
-0,11 0,07 0,11 0,17
-0,19 0,29 0,47 0,59
26,25 (+%25) -0,85 0,19 0,01 0,87
-0,23 -0,08 -0,06 0,25
-0,71 0,23 0,01 0,75
-0,26 0,21 0,29 0,44
-0,30 0,03 0,06 0,31
27,30 (+%30) -0,37 0,29 -0,05 0,48
-0,76 -0,03 0,03 0,76
-0,57 -0,08 -0,19 0,60
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Tablo3.2 Tuz miktarinin pembe boyama tlizerine etkisi

Tuz miktan AL AC AH AE
(g/l)
0,05 0,43 -0,05 0,43
-0,09 0,18 -0,27 0,34
16,80 (-%20) 0,16 0,52 -0,13 0,56
0,42 0,06 -0,19 0,46
0,43 -0,14 -0,13 0,47
-0,07 0,14 -0,08 0,18
0,57 0,39 -0,24 0,73
15,75 (-%25) 0,33 0,57 -0,49 0,82
0,65 -0,01 -0,41 0,76
0,14 -0,30 -0,14 0,36
-0,02 0,01 -0,53 0,53
1,25 0,59 -0,48 1,46
14,70 (-%30) 0,51 0,42 -0,24 0,71
0,98 0,06 -0,34 1,03
0,41 -0,35 -0,23 0,59
-0,65 0,27 -0,03 0,70
-0,46 0,08 -0,03 0,47
25,20 (+%20) -0,41 0,35 0,23 0,58
-0,21 0,24 -0,14 0,34
-0,62 -0,03 -0,04 0,62
-0,87 0,25 0,25 0,93
0,13 0,2 -0,14 0,28
26,25 (+%25) -0,49 0,49 -0,04 0,70
-0,32 0,22 0,03 0,40
-0,26 0,21 0,08 0,34
-0,62 0,31 0,06 0,70
-0,30 0,16 -0,08 0,36
27,30 (+%30) -0,13 0,91 0,17 0,94
-0,28 0,57 -0,11 0,64
-0,46 -0,20 -0,02 0,50
3.1.2 Alkali Miktar

Kahverengi ve pembe boyamalar (%1,55’1lik) i¢in, boyama katalogunda
laboratuvar kosullar1 i¢in belirlenmis olan optimum alkali miktar1 6 g/I’dir. Bu
degerden + %20, + %25, + %30 farkli olan alkali konsantrasyonlar1 ile denemeler
yapilmistir. Her bir deneme bes defa tekrar edilmistir. Bu denemelere iliskin renk

Olctim sonuglari tablo 3.3 ve 3.4’ de goriilmektedir.




Tablo3.3 Alkali miktarinin kahverengi boyama {izerine etkisi
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Alkali miktari AL AC AH AE
(g

0,31 -0,07 0,01 0,31

0,28 0,13 0,24 0,39

4,8 (-%20) 0,19 -0,40 -0,27 0,52
0,53 0,11 0,02 0,54

0,26 -0,30 -0,33 0,52

0,47 -0,03 0,16 0,50

-0,07 0,01 -0,03 0,08

4,5 (-%25) 0,26 -0,53 -0,22 0,63
0,30 0,34 0,35 0,58

0,39 -0,21 -0,14 0,46

0,98 0,19 0,25 1,03

-0,21 -0,05 0,05 0,22

4,2 (-%30) -0,01 -0,43 -0,18 0,47
0,04 0,36 0,32 0,48

0,36 0,26 0,17 0,48

0,64 0,05 0,19 0,67

-0,10 -0,08 0,18 0,22

7,2 (+%20) -0,27 -0,09 -0,20 0,35
-0,41 0,10 0,12 0,44

0,17 -0,17 0,00 0,24

0,09 0,20 0,30 0,37

0,07 0,40 0,21 0,45

7,5 (+%25) -0,34 -0,01 -0,03 0,34
0,05 -0,48 -0,26 0,55

0,08 0,15 0,01 0,17

0,44 -0,05 0,08 0,45

-0,16 -0,31 -0,03 0,35

7,8 (+%30) 0,19 -0,25 -0,14 0,34
0,08 -0,13 -0,02 0,15

-0,26 -0,52 -0,24 0,62




Tablo3.4 Alkali miktarinin pembe boyama iizerine etkisi
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Alkali miktari AL AC AH AE
(g

-0,39 0,16 -0,14 0,45

-0,25 0,00 -0,15 0,29

4,8 (-%20) -0,01 0,43 -0,15 0,46
0,28 -0,01 -0,03 0,28

0,11 0,07 -0,35 0,38

-0,50 0,46 0,13 0,69

0,44 0,16 -0,45 0,65

4,5 (-%25) 0,06 0,41 -0,15 0,44
0,43 0,14 -0,19 0,49

0,35 0,06 -0,25 0,44

-0,22 0,23 0,07 0,33

-0,12 0,13 -0,27 0,33

4,2 (-%30) -0,06 0,51 -0,27 0,58
0,35 0,05 -0,06 0,36

-0,10 -0,06 0,14 0,18

-0,88 0,05 -0,06 0,88

-0,07 0,59 -0,52 0,79

7,2 (+%20) -0,02 0,33 0,20 0,39
0,51 0,42 -0,10 0,67

0,13 0,22 -0,29 0,38

-0,34 0,25 0,03 0,42

-0,33 0,22 -0,29 0,49

7,5 (+%25) -0,27 0,58 -0,19 0,67
0,15 0,49 -0,07 0,52

0,10 -0,05 -0,13 0,17

-0,44 0,13 -0,22 0,51

-0,19 0,38 -0,28 0,51

7,8 (+%30) -0,28 0,21 -0,21 0,41
0,43 0,47 -0,21 0,67

0,06 -0,03 -0,42 0,42

3.1.3 Boyama Siiresi

Boyama katalogunda laboratuvar kosullar1 i¢in belirlenmis olan optimum fiksaj

stiresi 75 dakikadir. Bunun yani sira denemeler 30, 45, 60, 85 ve 95 dakika fiksaj

stirelerinde de gerceklestirilmistir. Bu denemelere iliskin renk 6l¢giim sonuclar1 tablo

3.5 ve 3.6’da goriilmektedir.




Tablo 3.5 Boyama siiresinin kahverengi boyama iizerine etkisi
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Boyama siiresi * * *

y (dak) AL AC AH AE
0,78 0,42 -0,12 0,90

0,52 0,16 -0,08 0,55

30 0,51 -0,19 -0,35 0,65
0,97 -0,15 -0,27 1,02

0,84 0,58 -0,08 1,03

0,75 0,56 0,19 0,96

0,20 0,11 0,05 0,23

45 0,43 0,31 0,05 0,54
0,34 0,00 -0,02 0,34

-0,40 0,27 -0,17 0,52

0,50 0,33 0,11 0,61

0,03 0,16 -0,04 0,16

60 -0,16 -0,25 -0,13 0,32
-0,02 0,03 0,01 0,04

-0,15 0,22 0,32 0,42

-0,05 -0,05 -0,15 0,17

-0,02 -0,25 -0,21 0,32

85 -0,22 -0,35 -0,10 0,42
0,04 -0,04 0,08 0,10

-0,12 -0,07 -0,04 0,15

-0,33 -0,20 -0,23 0,45

0,28 -0,31 -0,10 0,43

95 0,45 -0,67 -0,24 0,84
-0,01 -0,35 -0,17 0,39

-0,22 -0,37 -0,02 0,44




Tablo 3.6 Boyama siiresinin pembe boyama {izerine etkisi
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Boyama siiresi * * *

y (dak) AL AC AH AE
1,50 -0,26 -0,38 1,57

0,68 0,47 -0,30 0,88

30 0,85 0,57 -0,08 1,03
0,62 0,62 -0,09 0,88

0,27 1,41 -1,56 2,12

0,06 0,08 -0,17 0,20

0,11 0,23 -0,12 0,28

45 -0,01 0,18 -0,09 0,21
0,26 0,29 -0,03 0,39

-0,40 0,28 -0,17 0,52

0,01 0,00 -0,18 0,18

0,14 0,06 0,19 0,24

60 0,06 0,08 -0,04 0,11
-0,31 0,30 -0,01 0,43

-0,04 -0,15 -0,02 0,15

-0,20 -0,20 -0,38 0,47

-0,27 -0,25 0,04 0,37

85 0,00 -0,19 -0,43 0,47
0,05 0,02 -0,06 0,08

-0,47 -0,02 0,25 0,54

0,29 -0,14 -0,30 0,44

-0,36 -0,37 -0,04 0,51

95 -0,05 -0,05 -0,30 0,31
-0,10 0,10 -0,25 0,29

-0,34 -0,04 -0,04 0,35

3.1.4 Boyama Sicaklig1

Boyama katalogunda laboratuvar kosullar1 i¢in belirlenmis olan optimum boyama

sicakligi 82°C’dir. Boyama sicakligi 82°C ile 70, 75, 85 ve 90°C’lerdeki boyama

sonuglart birbirleriyle karsilastirilmistir. Bu denemelere iligkin renk 6l¢tiim sonuglari

tablo 3.7 ve 3.8’de goriilmektedir.




Tablo 3.7 Boyama sicakliginin kahverengi boyama iizerine etkisi

Boyamz: sicakhgi AL AC AH' AE
(°C)

1,03 0,17 -0,24 1,07

0,67 0,47 -0,20 0,84

70 0,45 0,32 -0,10 0,56

0,55 0,36 -0,20 0,69

0,78 0,22 -0,10 0,82

0,19 0,38 0,51 0,67

0,49 0,11 0,26 0,57

75 0,04 0,47 0,45 0,65

0,28 0,34 0,40 0,60

0,33 0,29 0,30 0,54

-0,13 -0,50 0,24 0,57

0,24 -0,43 0,28 0,56

85 1,11 -0,13 0,26 1,15

0,81 -0,03 0,36 0,88

0,78 -0,24 0,28 0,86

-0,15 -0,31 0,42 0,55

0,04 -0,06 0,33 0,34

90 0,64 -0,17 0,18 0,68

0,08 -0,31 0,26 0,42

0,23 -0,26 0,27 0,44

Tablo 3.8 Boyama sicakliginin pembe boyama iizerine etkisi

Boyam? sicakhigi AL AC AH AE
(°C)

0,69 0,24 0,51 0,88

0,72 0,30 0,64 1,01

70 0,65 0,26 0,56 0,90

0,99 0,44 0,58 1,23

0,90 0,42 0,44 1,08

0,17 0,36 0,63 0,74

0,44 0,30 0,80 0,96

75 0,14 0,46 0,51 0,70

0,12 0,36 0,61 0,71

0,49 0,41 0,22 0,68

0,09 -0,26 0,07 0,29

-0,07 -0,28 0,07 0,29

85 -0,58 -0,47 0,09 0,75

-0,08 -0,14 -0,14 0,21

-0,19 -0,27 -0,04 0,33

0,66 -0,16 -0,70 0,98

0,94 -0,14 -0,16 0,96

90 1,01 -0,04 -0,31 1,06

0,90 -0,07 -0,41 0,99

1,12 -0,24 -0,45 1,24
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3.1.5 Flotte Oram

Boyama katalogunda laboratuvar kosullar1 i¢in belirlenmis olan optimum flotte
orani 1:8’dir. Bu degerden daha kisa (1:5) ve daha uzun (1:10, 1:12) flotte oranlar
ile de denemeler yapilmistir. Bu denemelere iliskin renk 6l¢iim sonuglari tablo 3.9 ve

3.10°da goriilmektedir.

Tablo 3.9 Flotte oraninin kahverengi boyama iizerine etkisi

Flotte AL AC AW AE
orani

0.24 0.23 0.13 0.36

113 0.74 0.17 1.36

15 20,47 0.54 0.26 0.76

2013 1,09 0.22 112

20,02 0.14 0.02 0.14

1,05 019 0.08 1.07

0.42 0.23 0.54 0.72

110 0.88 045 | 014 0,99

0.82 0.06 0.63 1.04

1,30 057 | -0.16 1.43

1,79 120 | -0.64 2.25

171 20,83 0.68 2.02

112 1.34 137 | -081 2.08

1,53 041 0.64 1.71

1,92 094 | 032 2.16

Tablo 3.10 Flotte oraninin pembe boyama iizerine etkisi

';'grt‘f AL AC AH' AE
-0,81 -0,09 0,69 1,07

-0,49 0,11 0,70 0,87

1/5 -1,03 -0,02 0,32 1,08
-0,64 0,07 0,47 0,79

-0,56 0,00 0,83 1,00

0,59 0,09 0,05 0,60

1,17 -0,40 0,10 1,24

110 0,37 0,15 0,10 0,42
0,75 -0,26 -0,07 0,80

0,56 -0,42 0,01 0,70

0,94 0,13 -0,27 0,99

1,60 -0,53 -0,84 1,88

112 0,90 0,24 -0,52 1,07
1,62 -0,50 -0,53 1,78

1,31 0,37 -0,61 1,49
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3.2 Laboratuvar Parametrelerinin Istatistiksel Olarak Degerlendirilmesi

Laboratuvar parametre denemeleri sonuglar1 bir istatistik programi olan

Minitab’da analiz edilmistir.

3.2.1 Tuz Miktar:

Kahverengi igin;

Anderson-Diarling Mormality Test
A-Sguared 045
P-Wahes 0244
Mazn 068500
StDev 0.25412
W ariznos 0.0E45E
L—"] Skewness  -0.340554
T Kurtosis 0.034571
\ M 30
Minimwm 0, 17000
1st Cruartile 0.56250
1 Medizn 0.71500
3nd Qruartile [T
az 04 as aa 14 12 PP 1,70000
958 Confidence Interval for Maan
r— D.58111 D.78089
959 Confidence Interval for Medizn
060225 084528
95% Confidence Intarval for StDev
95% Confidence Intervals 0.30718 0.34162
Miman 4 I o 1
Median I L
250 .85 a7 a7s .30 385

Sekil 3.1 Tuz miktar1-AE i¢in normallik testi

Farkl1 tuz konsantrasyonlar i¢in ortalama AE=0,68, standart sapma 0,254 tiir. En
diisiik AE degeri 0,17, en yiiksek AE degeri ise 1,20’dir. P degeri 0,244 bulunur.
Farkli tuz konsantrasyonlari (%20, £%25, +%30) ile AE arasindaki fark istatistiksel
olarak anlamli degildir (p>0,05). Tuz konsantrasyonunda +%30’a kadar olan

degisimlerin, referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.2°de tuz miktar1-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore; tuz
miktar1 14,70 g/1 (-%30) oldugunda ortalama AE (0,92); 26,25 g/1 (+%25) oldugunda
ise standart sapma (0,306) en yiiksek olmaktadir. Tuz miktar1 15,75 g/1 (-%25)
oldugunda standart sapma (0,134) en diisiik degerine ulagmaktadir.



1.2 4

1.0 4

0.8 4

AE

0.6 4

0.4 4

0.2 4

T

T T T
14,70 (-%300 15,75 (-%25) 16,80 (-%20) 25,20 (+%20) 26,25 (+9%25) 27,30 (+%30)

tuz

Sekil 3.2 Boxplot (tuz miktari-AE)

Pembe icin;
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\
.

|1 .
0z 04 a5 aa 10 12 14
::I *
95% Confidence Intervals
Mizan I w f
Mechian I - i
045 asa ass asa ass [l

Andarson-Darling Mormality Test

A-Squared 0.56
P-Wahee 0134
Mezan 0.557&7
Sthev 0.26352

W ariznoe 0,065
Skewnass 1.24124
Kurtosis 2.615975
M 30

Minimasm 0. 18000
1st Quartile  0.3%000
Median 0.57000
3rd Queartile  0.71500
Masdmum 145000

95% Confidence Interval for Mean
045512 065622

95% Confidence Interval for Median
046275 0, 70000

9E% Confidence Interval for SiDev
0.2101% 0.35473

Sekil 3.3 Tuz miktari-AE i¢in normallik testi

Farkli tuz konsantrasyonlari i¢in ortalama AE=0,59, standart sapma 0,263’tiir. En
diisiik AE degeri 0,18, en yliksek AE degeri ise 1,46’dir. P degeri 0,134 bulunur.
Farkli tuz konsantrasyonlar1 (£%20, %25, £%30) ile AE arasindaki fark istatistiksel
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olarak anlamli degildir (p>0,05). Tuz konsantrasyonunda +%30’a kadar olan

degisimlerin, referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.4’de tuz miktari-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore; tuz
miktart 14,70 g/l (-%30) oldugunda ortalama AE (0,86) ve standart sapma (0,385) en
yiikksek olmaktadir. Tuz miktart 16,80 g/l (-%20) oldugunda ise standart sapma
(0,079) en diisiik degerine ulasmaktadir.

1.6 4
1.4 L
1.2 -
1.0

0.8

AE

0.6

0.4

0.2

0.0 4

T T T T T T
14,70 {-%:30) 15,75 (-%%25) 16,80 (-%20) 25,20 (+%20) 26,25 (+%:25) 27,30 (+%30)
tuz

Sekil 3.4 Boxplot (tuz miktari-AE)

Kahverengi ve pembe i¢in tuz miktarmma gore kiyaslama yapacak olursak;
kahverengide ortalama AE pembeye gore daha yiiksektir. Standart sapma, pembede
daha yiiksek olmakla birlikte degerler birbirine olduk¢a yakindir. Ortalama AE’nin
en diisiik oldugu (0,51) tuz miktar1 kahverengide 27,30 g/l (+%30), pembede (0,45)
ise 16,80 g/l (-%20)’dir.



86

3.2.2 Alkali Miktar

Kahverengi igin;

Anderson-Cading Mormality Test

A-Squared 0.41
P-alue 0,330
Mean 0.43067
Stlvanr 0,18695

“larance 0,02495

i\\ Skewness  0.78579

Kurtosis 249055

=] ™ 20

/ Minimurm  0,08000

1st Cuartile  0,33250

_47—4 ] Median 0.45000
3rd Quartile  0,52500

az a4 06 a8 1.0 Maximurn 103000

959 Confidence Interval For Mean

* 0, 2E026 050042

959 Confidence Interval For Median
0,35000 0.49543

9595 Confidence Interval For StDew
0, 14829 025132

. '
= o ; L 1

Pelieachian {
ehian J I - 1

Sekil 3.5 Alkali miktari-AE i¢in normallik testi

Farkli alkali konsantrasyonlar1 i¢in ortalama AE=0,43, standart sapma 0,187 dir.
En diisiik AE degeri 0,08, en yliksek AE degeri ise 1,03’tiir. P degeri 0,33 bulunur.
Farkli alkali konsantrasyonlart (+%20, +%25, +%30) ile AE arasindaki fark
istatistiksel olarak anlamli degildir (p>0,05). Alkali konsantrasyonunda +%30’a
kadar olan degisimlerin, referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini

sOyleyebiliriz.

Sekil 3.6’da alkali miktari-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;
alkali miktar1 4,2 g/I (-%30) oldugunda ortalama AE (0,53) ve standart sapma (0,297)
en yiiksek olmaktadir. Alkali miktar1 4,8 g/l (-%20) oldugunda ise standart sapma en
diisiik (0,101) degerine ulagsmaktadir.



1.0

0.8 1

0.6 1

AE

0.4 4

0.2 1

0.0 -

4,2 (-%30) 4,5 (-%25) 4,8 (-%20) 7.2 (+%=20) 7.5 (+%25) 7,8 (+%30)
alkali miktari

Sekil 3.6 Boxplot (alkali miktari-AE)

Pembe icin;
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N

Andersan-Dading Marmality Test

A-Squared 0.4z
P-alue 0,306
Mean 0.47500
Sl 016720
“Wariance 00281k
Skewness 0.45447 1
Kurtoziz 0.111028
&l 30
Minirnurn 0.17000
izt Quartile 0.37500
Madian 0.44500
3rd Quartile  0,59750
Maxirnurn 0.85000

952 Confidence Intervals

9525 Confidence Interval For Mean

041224

0.52FEE

95% Confidence Interval For Median

0.294E7F

051000

953 Confidence Interval For Sthew

012264

022552

Sekil 3.7 Alkali miktari-AE i¢in normallik testi

Farkli alkali konsantrasyonlar1 i¢in ortalama AE=0,47, standart sapma 0,167 dir.
En diistik AE degeri 0,17, en yiiksek AE degeri ise 0,88’dir. P degeri 0,306 bulunur.
Farkli alkali konsantrasyonlart (£%20, +%25, +%30) ile AE arasindaki fark
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istatistiksel olarak anlamli degildir (p>0,05). Alkali konsantrasyonunda +%30’a
kadar olan degisimlerin, referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini

sOyleyebiliriz.

Sekil 3.8’de alkali miktari-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;
alkali miktar1 7,2 g/1 (-%30) oldugunda ortalama AE (0,62) ve standart sapma (0,228)
en yliksek olmaktadir. Alkali miktar1 4,8 g/1 (-%20) oldugunda ise standart sapma en
diisiik (0,085) degerine ulagsmaktadir.
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alkali miktari

Sekil 3.8 Boxplot (alkali miktari-AE)

Kahverengi ve pembe icin alkali miktarina gére kiyaslama yapacak olursak;
kahverengide ortalama AE pembeye gore daha diisiikk olmakla birlikte degerler
birbirine olduk¢a yakindir. Standart sapma, kahverengide daha yiiksektir. Ortalama
AE’nin en diisiik oldugu (0,37) alkali miktar1 kahverengide 7,5 g/l (+%25), pembede
(0,35) ise 4,2 g/l (-%30)’dir.



3.2.3 Boyama Siiresi

Kahverengi igin;
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Sekil 3.9 Boyama siiresi-AE i¢in normallik testi

Farkli boyama siireleri i¢in ortalama AE=0,48, standart sapma 0,287’dir. En diisiik
AE degeri 0,04, en yiiksek AE degeri ise 1,03’tlir. P degeri 0,139 bulunur. Farkh
boyama siireleri (30, 45, 60, 85 ve 95 dak.) ile AE arasindaki fark istatistiksel olarak
anlaml degildir (p>0,05). Boyamada uygulanan 5 farkli fikse siiresinin, referans

boyamaya gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.10’da boyama siiresi-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;
boyama siiresi 30 dak. oldugunda ortalama AE (0,83); 45 dak. oldugunda ise standart
sapma (0,278) en yiiksek olmaktadir. Boyama siiresi 85 dak. oldugunda standart

sapma (0,133) en diisiik degerine ulagsmaktadir.



1.0
0.8 1 $\
0.6 4 |
Ll
<] \KEM /@
0.4 - \ | :
T
0.2 1
T
I
0.0 T T T T T
30 43 60 83 93
boyama siiresi

Sekil 3.10 Boxplot (boyama siiresi-AE)

Pembe icin;
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Sekil 3.11

Boyama siiresi-AE i¢in normallik testi

Farkli boyama siireleri i¢in ortalama AE=0,52, standart sapma 0,47°dir. En diisiik
AE degeri 0,08, en yiiksek AE degeri ise 2,12°dir. P degeri 0,005 bulunur. Farkli
boyama siireleri (30, 45, 60, 85 ve 95 dak.) ile AE arasindaki fark istatistiksel olarak
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anlamlidir (p<0,05). Boyamada uygulanan farkl: fikse siirelerinin, referans boyamaya

gore farkliliga neden oldugunu soyleyebiliriz.

Sekil 3.12°de boyama siiresi-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;
boyama siiresi 30 dak. oldugunda ortalama AE (1,29) ve standart sapma (0,54) en
yiiksek olmaktadir. Boyama siiresi 95 dak. oldugunda ise standart sapma (0,09) en

diisiik degerine ulagsmaktadir.
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Sekil 3.12 Boxplot (boyama siiresi-AE)

Kahverengi ve pembe i¢in boyama siiresine gore kiyaslama yapacak olursak;
kahverengide ortalama AE ve standart sapma pembeye gore daha diisiiktiir. Ortalama
AE’nin en diisiik oldugu boyama siiresi kahverengide 85 dak. (0,23), pembede ise 60
dak. (0,22)’dr.



3.2.4 Boyama Sicaklhigi

Kahverengi igin;
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Sekil 3.13 Boyama sicakligi-AE i¢in normallik testi

Farkli boyama sicakliklart i¢in ortalama AE=0,67, standart sapma 0,208’dir. En
diisiik AE degeri 0,34, en yliksek AE degeri ise 1,15°dir. P degeri 0,146 bulunur.
Farkli boyama sicakliklar1 (70, 75, 85, 90°C) ile AE arasindaki fark istatistiksel

olarak anlamli degildir (p>0,05). Boyamada uygulanan 4 farkli boyama sicakliginin,

referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini séyleyebiliriz.

Sekil 3.14’de boyama sicakligi-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;

boyama sicaklig1 85°C oldugunda ortalama AE (0,80) ve standart sapma (0,246) en

yiiksek olmaktadir. Boyama siiresi 75°C oldugunda ise standart sapma (0,05) en

diisiik degerine ulasmaktadir.
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Sekil 3.14 Boxplot (boyama sicakligi-AE)

Pembe icin;
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Andersan-Darding Mormnality Test
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Sekil 3.15 Boyama sicakligi-AE i¢in normallik testi

Farkli boyama sicakliklart i¢in ortalama AE=0,79, standart sapma 0,31’dir. En
diisiik AE degeri 0,21, en yliksek AE degeri ise 1,24’tlir. P degeri 0,051 bulunur.
Farkli boyama sicakliklar1 (70, 75, 85, 90°C) ile AE arasindaki fark istatistiksel
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olarak anlamli degildir (p>0,05). Boyamada uygulanan 4 farkli boyama sicakliginin,

referans boyamaya gore farklilia neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.16°da boyama sicakligi-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore;
boyama sicaklifi 90°C oldugunda ortalama AE (1,04); 85°C oldugunda ise standart
sapma (0,214) en yiiksek olmaktadir. Boyama siiresi 90°C oldugunda standart sapma
(0,114) en diisiik degerine ulasmaktadir.
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Sekil 3.16 Boxplot (boyama sicakligi-AE)

Kahverengi ve pembe icin boyama sicakligina gore kiyaslama yapacak olursak;
kahverengide ortalama AE ve standart sapma pembeye gore daha diistiktiir. Ortalama
AE’nin en diisiik oldugu boyama sicakligi kahverengide 90°C (0,48), pembede ise
85°C (0,37)’dir.
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3.2.5 Flotte Oram

Kahverengi igin;
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Sekil 3.17 Flotte orani-AE i¢in normallik testi

Farkl1 flotte oranlar1 i¢in ortalama AE=1,28, standart sapma 0,657 dir. En diisiik
AE degeri 0,14, en yiiksek AE degeri ise 2,25’dir. P degeri 0,602 bulunur. Farkli
flotte oranlar1 (1/5, 1/10, 1/12) ile AE arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli
degildir (p>0,05). Boyamada uygulanan 3 farkli flotte oraninin, referans boyamaya

gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.18’de flotte oran1-AE boxplot grafigi gdsterilmistir. Bu grafige gore; flotte
orant 1/12 oldugunda ortalama AE (2,04); 1/5 oldugunda ise standart sapma (0,508)
en yiiksek olmaktadir. Flotte oran1 1/12 oldugunda standart sapma (0,205) en diisiik

degerine ulagsmaktadir.
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Sekil 3.18 Boxplot (flotte orani-AE)

Pembe icin;
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Anderson-Craing Mormality Test
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Sekil 3.19 Flotte orani-AE i¢in normallik testi

Farkli flotte oranlar1 i¢in ortalama AE=1,05, standart sapma 0,409°dur. En diisiik
AE degeri 0,42, en yliksek AE degeri ise 1,88°dir. P degeri 0,273 bulunur. Farkh
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flotte oranlart (1/5, 1/10, 1/12) ile AE arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli
degildir (p>0,05). Boyamada uygulanan 3 farkli flotte oraninin, referans boyamaya

gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Sekil 3.20°de flotte orani-AE boxplot grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore; flotte
oran1 1/12 oldugunda ortalama AE (1,44) ve standart sapma (0,403) en yiiksek
olmaktadir. Flotte oran1 1/5 oldugunda standart sapma (0,127) en diisiik degerine

ulagmaktadir.
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Sekil 3.20 Boxplot (flotte orani-AE)

Kahverengi ve pembe i¢in flotte oranina gore kiyaslama yapacak olursak;
kahverengide ortalama AE ve standart sapma pembeye gore daha yiiksektir. Ortalama
AE’nin en diisiik oldugu flotte oran1 kahverengide 1/5 (0,74), pembede ise 1/10
(0,75)’dur.
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3.3 Yapay Sinir Aglari ile Recete Tahmini Sonuclari

Materyal ve yontem kisminda belirtildigi gibi, yapay sinir aglarinda bir sistemi
egitmek i¢in kullanilan c¢esitli metotlar vardir. Bu tez c¢alismasinda, yapay sinir
aglarinin RBF ve MLP metotlar1 kullanilmigtir. Her iki metot da bazi avantaj ve
dezavantajlara sahiptir. Ayn1 veri grubu ile bu iki metot da kullanilarak karsilagtirma
yapilmistir. Ayrica bu metotlardaki g¢esitli parametreler degistirilerek, bu

parametrelerin sonuglar1 nasil etkiledigi gozlemlenmistir.

3.3.1 Uygulama (1) Sonucglart

3.3.1.1 RBF Uygulamalart

Matlab’da RBF ile baglantili dort fonksiyon mevcuttur. Bu fonksiyonlar; newrbe,
newrb, newgrnn ve newpnn’dir. Uygulamalar bu dort fonksiyonla da yapilmustir.
Sonuglar gézlemlendikten sonra, newrbe ve newrb’nin diger fonksiyonlara gére daha
basarili oldugu bulunmustur. Bu nedenle sadece bu iki fonksiyon ile uygulamalara

devam edilerek, sonuglar gosterilmistir.

Newrbe fonksiyonunun uygulama asamasinda bazi degisiklikler yapilmstir. ik
olarak, RBF uygulamalarinda en 6nemli parametre olan “spread”in kesin degerinin
bulunmasina calisilmistir. Veri tipine bagli olarak degisen girdiler ve ii¢ ¢ikt1 ile ag
olusturulmustur. Sisteme farkli spread degerleri verilerek sonuglar gozlemlenmistir.
Bu spread degerleri sisteme manuel olarak verilmistir. Uygulama sonucunda, bir
spread degerinde kirmizi renk konsantrasyonunun sar1 ve maviye gore egitimde daha
basarili oldugu; diger bir spread degerinde ise sar1 renk konsantrasyonunun kirmizi
ve maviye gore daha basarili oldugu goriilmiistir. Bu sonuglar goz Oniine
alindiginda, tiim renk konsantrasyonlarini ayni spread degeri ile egitmenin ¢ok zor

oldugu anlasilmistir.
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Sekil 3.21 Spread degeri=1 ile yapilan egitim

Sekil 3.21°de de gosterildigi gibi, spread degeri 1 alinarak sistem egitilmistir. Bu

spread degeri ile sonucta tiim ¢iktilar farkli hata yiizdeleri vermistir.
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Sekil 3.23 Spread degeri=3 ile yapilan egitim

Spread degistiginde sistemin hata degeri de degismektedir. Bu durum spread’in,
RBF egitiminde ¢ok dnemli bir parametre oldugunu gosterir. Dogru spread degerinin

secimi hatay1 azaltmaktadir.

Sonuglara bakildiginda her ¢ikt1 i¢in farkli bir spread degerinin gerekli oldugu
anlagilir. Bu nedenle bir sonraki uygulamada her ¢ikt1 i¢in farkli spread degeri se¢imi

denenmistir.
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Sekil 3.24 Hata degerleri (sekil 3.23 i¢in)

Kirmizi, mavi ve sart renklerin farkli spread degerleri ile egitilmesine karar
verilmistir. Bu renklerin farkli spread degerleri ile egitilmesi, her renk icin farkli bir
agin olusturulmasi ile miimkiindiir. Bu nedenle {i¢ farkli ag olusturulmustur ve {i¢
farkli spread degeri aglara manuel olarak verilmistir. Bu metotla, aglarin tek bir aga
kiyasla daha iy1 bir sekilde egitildigi gézlemlenmistir. Spread degerlerinin manuel
olarak verilmesi bir dezavantaj olusturmaktadir. Olusturulan ii¢ ag yapisi icin, ayri

ayr1 en dogru spread degerlerini belirlemek olduk¢a zordur.
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Sekil 3.25 Farkli aglar ve spread degerleri ile egitim

Sistem ti¢ farkli ag ve li¢ farkli spread degeri ile egitilmistir. Sekil 3.25°te
goriildiigl gibi, kirmiz1 ¢ikti spread degeri 1 ile, mavi ¢ikt1 spread degeri 5 ile, sar1
cikt1 spread degeri 10 ile egitilmistir. Bu spread degerleri manuel olarak secilmistir.
Dogru spread degerinin secilmesi egitim isleminde ¢ok Onemlidir ve bu islemi
manuel olarak gerceklestirmek oldukca zordur. Bu nedenle, bir sonraki uygulamada

spread degerlerinin otomatik olarak se¢imi denenmistir.
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Sekil 3.26 Hata degerleri (sekil 3.25 i¢in)

Spread degerlerinin manuel olarak secilmesi probleminin iistesinden gelebilmek
icin, belirli bir aralikta spread degerlerini hesaplayan bir alt program, programa
eklenmistir. Bu program sayesinde, belirli bir araliktaki tiim degerler spread degeri
olarak denenmis ve aglar i¢in en az hatay1 veren deger hesaplanarak, otomatik olarak
secilmistir. Bu yontemle iic agda da basar1 saglanarak, birbirine yakin performanslar

elde edilmistir.
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Sekil 3.27 Renklere gore spread dagilimi

Sekil 3.27°deki grafige gore, 0-100 arasindaki spread degerleri hata degerlerine

gore verilmistir.
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Sekil 3.28 Ug farkl1 ag i¢in otomatik spread degerleri

Sekil 3.28’de goriildigi gibi, spread degerleri sekil 3.27°deki grafikten otomatik
olarak verilmistir. Bu spread degerleri otomatik olarak hesaplama yapan alt program
sayesinde belirlenmistir. En az hataya karsilik gelen spread degerleri egitimde
kullanilir. Bu yontemle hata degerleri {i¢ renk i¢in de azalmig ve birbirine

yakinlagmaistir.
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Sekil 3.29 Otomatik spreadler i¢in hata degerleri
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Agin kirmizi, mavi ve sart olarak tanimlanan ¢iktilar1 belirli degerlere sahiptir.
Agin egitilmesinden sonra, test setinde kullanilan verilerin c¢iktilari, elimizde
bulunmayan c¢ikt1 degerlerine gitmektedir. Bu nedenle hata orani yiiksek olmaktadir.
Bu problemin {istesinden gelmek amaciyla, sonugta elde edilen ¢ikti degerleri en

yakin c¢iktt degerine yuvarlanmistir. Sistemin hata orani bu yolla 6nemli dlgiide

distrilmistir.

Spread distribution according to colors
9 T T T T T T T

60 70 80 90 100

Sekil 3.30 Renklere gore spread dagilimi

Sekil 3.30’daki grafige gore, 0-100 arasindaki spread degerleri hata degerlerine

gore verilmistir.
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— Taget
NEWRBE - Red, Spread is 2, Error is 1.2% — Qutput
15 [

0 [ [ [ [ [ [ [
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— Target
NEWRBE - Blue, Spread is 2, Error is 2% — Output
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0 [ [ [

[ [ [ [ [

0 50 100 150 200 250 300 30 400 450 500
o Taget
NEWRBE - Yellow, Spread is 2, Erroris 0.8% Output
15 [ [ [ [ [ I
1~ i
05r T .
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [

0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 3.31 Yuvarlama igleminden sonra ¢ikt1 dagilimi

Cikt1 degerlerine yuvarlama islemi yapilmistir. Bu islem sonucunda hata
yiizdelerinin 6nemli dl¢iide diistiigli goriilmiistiir. Renklere gore ylizdeler yaklasik

0-2 civarindadir.



110

Red Error
08 [ [ [ [ [ I [ [ [

0.6

I
1

04

I
1

02

I

il
Bl
0 ! ! ! ! ! J I i
0 5 100 150 200 250 300 0 400 450 500

Blue Error
08 I I I I L L L

06

I
1

04

I
1

02

[
0 5 100 150 200 20 300 350 400 450 500

o
I
1

Yellow Error
04 0 0 0 0 0 I L L L

02

I
1

01

I
1

ol I I I I I L [ i [ :
0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 3.32 Yuvarlama isleminden sonra hata degerleri

Yuvarlama isleminden sonra, hata degerlerinin genliklerinin distiigi
gbzlemlenmistir. Sekil 3.32°de goriildiigli gibi, hata degerlerinin niceligi de onemli

Olclide azalmistir.
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Spread distribution according to colors
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Sekil 3.33 Renklere gore spread dagilimi

Sekil 3.33°deki grafige gore, 0-3 arasindaki spread degerleri hata degerlerine gore

verilmistir.
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— Taget
NEWRBE - Red, Spread is 1.79, Error is 1% ~— Output
15
}
1 [
|
05
|
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500
— Target
NEWRBE - Blue, Spread is 1.87, Error is 1.4% — Output
15 T
1
05 | ‘ i
| [ Y
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 300 30 400 450 500
o Taget
NEWRBE - Yellow, Spread is 2.07, Erroris 0.6% Output
15 [ [ [ [ [ [
- 4
05r T .
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500

Sekil 3.34 Yuvarlama isleminden ve spread degerlerini 0-3 araligina daralttiktan

sonra ¢ikt1 dagilimi

Onceki denemelerde segilen spread degerleri 0-3 araligindaydi. Spread degerleri
0-100 araliginda ele alinmakla birlikte, bu degerler 1’er adimla ilerlemekteydi. Bu
denemede, 0-3 araligindaki spread degerlerinin daha detayli incelenmesine ve spread
adimlarmin 1’den 0,01°e disiiriilmesine karar verilmistir. Spread degerinin daha

detayl bir sekilde hesaplanmasinin sistemin basarisini arttirdigi goriilmiistiir.
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Red Ermor
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Sekil 3.35 Spread dagiliminin degisiminin ardindan hata degerleri
0-3 araligma ¢ekildiginde hata miktarimin azaldigi

Spread  dagilimi

gozlemlenmistir.
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Spread distribution according to colors
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Sekil 3.36 Renklere gore spread dagilimi

Sekil 3.36°daki grafige gore, 0-3 arasindaki spread degerleri hata degerlerine gore

verilmistir.
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— Taget
NEWRBE - Red, Spread is 1.61, Error is 0% — Output
15
1 ﬁ
05
0 [ [ [ [ [ I [ [ [
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
— Target
NEWRBE - Blue, Spread is 0.97, Error is 0% — Output
15
1
05 i
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [

0 50 100 150 200 250 300 30 400 450 500
o Taget
NEWRBE - Yellow, Spread is 1.5, Error is 0% Output
15
1~ i
05r .
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500

Sekil 3.37 Yuvarlama isleminin, spread araligii daraltmanin ve egitimde

kullanilan 6rnek sayisini arttirmanin ardindan ¢iktt dagilimi

Onceki uygulamalarda egitimde kullanilan &rnek sayismin yeterli olmadig
gorilmiistiir. Bu uygulamada, egitimde kullanilan 6rnek sayist 250’den 400’°e
cikarilmistir. Bu, boyamalarin tekrarlarinin sayisinin 5°den 8’ ¢ikmasi demektir.

Sekil 3.37°de goriildiigii gibi, ii¢ renk i¢in de hata yilizdeleri, %0’a diistiriilmiistiir.
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Sekil 3.38 Egitimde kullanilan 6rnek sayisini arttirmanin ardindan hata degerleri

Sekil 3.38’de goriildiigii gibi, hata degerleri {i¢ ¢ikt1 i¢in de 0’a diistirtilm{stiir.

Newrb fonksiyonunun uygulanmasinda da, newrbe’de agiklanan degisiklikler
yapilmistir. Bunlarin yaninda, newrb’de “goal” adi verilen bir parametre
kullanilmistir. Bu parametreyi degistirerek, egitim isleminin ne zaman

durdurulacagina karar verilmistir.
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3.3.1.2 MLP Uygulamalart

Matlab’da MLP ile baglantil1 {i¢ fonksiyon mevcuttur. Bu fonksiyonlar; newff,
newcf ve newelm’dir. Uygulamalar bu ii¢ fonksiyonla da yapilmistir. Sonuglar
gozlemlendikten sonra, newff’nin diger fonksiyonlara gore daha basarili oldugu
bulunmustur. Bu nedenle sadece bu fonksiyon ile uygulamalara devam edilerek,

sonuglar gosterilmistir.

MLP’de giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bazi gizli katmanlar mevcuttur. Newff
fonksiyonu ile uygulamalar sirasinda, gizli katmanlarin ve bu katmanlardaki
noronlarin sayilar1 degistirilmistir. Gizli katman sayist ikinin iizerinde oldugunda,
sistemin performansi diigmiistlir. Ayn1 sekilde gizli katmandaki néron sayisinin fazla
arttirtlmasi da performansi diistirmiistiir. Gizli katmandaki néron sayisinin ve gizli
katman sayisinin arttirtlmasi, egitim siiresini de Onemli Olgiide arttirmistir. Bu

nedenle gizli katman sayisi bir ya da iki olarak alinmistir.

Bu uygulama i¢in sonug grafikleri ve grafiklerin agiklamalari agagida verilmistir.
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Performance is 0.00152716, Goal is 1e-005
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Sekil 3.39 1 gizli katman, 10 gizli néron ile egitim performansi
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— Taget
NEWFF - Red, Training time is 95, Erroris 1% — Output
15
1h \
05
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
NEWFF - Blue, Training time is 9s, Error is 3.6%
15

1 |
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0 [ [ [

iy
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NEWFF - Yellow, Training time is 9s, Error is 1% Output
15 i I i I i +
1~ i
05r .
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500

Sekil 3.40 1 gizli katman, 10 gizli néron ile egitimin ardindan ¢iktr dagilimi
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Sekil 3.41 1 gizli katman 10 gizli néronlu sistemin hata degerleri
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Performance is 0.000866611, Goal is 1e-005
r r r r r T [ [ [

10

T
L ey

A wwwaadd Ll .

10

PEFECITRUTE|

N

4(‘;

10

Training-Blue Goal-Black

T
PETRTEE 't

10

T T
Lo v vaaad

T
.

10

L aeas

T

10° r r r r r [ I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Stop Tralning

Sekil 3.42 1 gizli katman, 25 gizli néron ile egitim performansi
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— Taget
NEWFF - Red, Training time is 27s, Erroris 1% — Qutput
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1ﬁ
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0 [ [ [ [ [ I [ [ [
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— Target
NEWFF - Blue, Training time is 27s, Ertor is 2.6% — Qutput
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NEWFF - Yellow, Training time is 27s, Error is 0.4% Output
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Sekil 3.43 1 gizli katman, 25 gizli néron ile egitimin ardindan ¢iktr dagilimi
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Sekil 3.44 1 gizli katman 25 gizli néronlu sistemin hata degerleri
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Performance is 0.000130739, Goal is 1e-005
r r r r r T [ [ [

10

T
L ey

A wwwaadd Ll .

10

PEFECITRUTE|

N

10

Training-Blue Goal-Black
L |
L1 aaaad

N

10

T T
Lo v vaaad

T
.

10

L aeas

T

10° r r r r r [ I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Stop Tralning

Sekil 3.45 1 gizli katman, 50 gizli néron ile egitim performansi
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— Taget
NEWFF - Red, Training time is 1058, Error is 24% — Output
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Sekil 3.46 1 gizli katman, 50 gizli néron ile egitimin ardindan ¢iktr dagilimi
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Sekil 3.47 1 gizli katman 50 gizli néronlu sistemin hata degerleri

Egitim asamasinda ilk olarak, gizli néron sayisi 10’dan 25°e yiikseltilmistir.

Egitim sliresinin 9 saniyeden 27 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir. Bununla birlikte

egitim performansi ylikselmis ve hata yiizdeleri diismiistir.

Sonraki agsamada gizli noron sayis1 25’den 50’ye yiikseltilmistir. EZitim siiresinin

ve hata yiizdelerinin arttig1 goriilmiistiir. Sistemin egitim performansi da diismiistiir.
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Bu denemeler, noron sayisint ¢ok fazla arttirmanin sistemin iyi bir egitim

performansina sahip olacagi anlamina gelmedigini gostermektedir.

Matlab’da, MLP uygulamalarinda, daha once de belirtildigi gibi newff komutu
kullanilmistir. Bu komutun kullanimini etkileyen parametrelerden biri transfer
fonksiyonun se¢imidir. Transfer fonksiyon tansig, logsig ya da purelin gibi farklh
fonksiyonlar olabilmektedir. Transfer fonksiyonlar sisteme uygulanmistir. Cikis
katmaninda purelin, gizli katmanda logsig fonksiyonlarimin kullanilmasina karar

verilmigtir.

Egitim asamasinda etkili olan diger bir parametre de devir sayisidir. Devir sayist,
egitimin tamamlanacag1 zamani belirler. Sistem daha dnceden belirlenmis olan devir
sayisina ulagtiginda, egitim tamamlanir. Devir sayis1 bir cok defa degistirilmis ve bu
sayl1 ¢ok yliksek oldugunda egitimin kabul edilebilir bir zamanda, bir sonuca
yakinsamadig1 goriilmiistiir. Devir sayis1 ¢ok diisikk oldugunda ise egitim islemi

basariya ulasamamustir.

Bu uygulama i¢in sonug grafikleri ve grafiklerin aciklamalar1 asagida verilmistir.
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Performance is 0.00230992, Goal is 1e-005
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Sekil 3.48 500 devir sayisi ile egitim performansi
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— Taget
NEWFF - Red, Training time is 56, Erroris 1.4% — Output
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Sekil 3.49 500 devir sayisi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.50 500 devir sayst ile egitilen sistemin hata degerleri
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Performance is 0.00152716, Goal is 1e-005
r r r r r T [ [ [

10

T
L ey

Lol

10

A wwwaadd

10

PEFECITRUTE|

N

10

Training-Blue Goal-Black
T
L1 aaaad

N

10

T T
Lo v vaaad

T
.

10

L aeas

T

10° r r r r r [ I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Stop Tralning

Sekil 3.51 1000 devir sayst ile egitim performansi



132

— Taget
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Sekil 3.52 1000 devir sayis1 ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.53 1000 devir sayisi ile egitilen sistemin hata degerleri
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Performance is 0.00183372, Goal is 1e-005
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Sekil 3.54 2000 devir sayst ile egitim performansi
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— Taget
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Sekil 3.55 2000 devir sayisi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi



136

Red Error
04 [ [ [ [ [ I [ [ [
03 i
|
02r H 1
o | | |
0 [ [ [ [ [ J [ \‘H ‘d \
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Blue Error
04 I I I I I I L L L
03+ .
02 |
01
0 [ [ [
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Yellow Eror
04 0 0 0 0 0 I L L L
03- i
02 i
01- 5
ol [ [ [ [ [ I [ | .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 3.56 2000 devir sayisi ile egitilen sistemin hata degerleri

Egitim asamasinda ilk olarak, devir sayis1 500’den 1000’e yiikseltilmistir. Egitim

stiresinin 5 saniyeden 9 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir. Bununla birlikte egitim

performansi ylikselmis ve hata ylizdeleri diigmiistiir.

Sonraki agamada devir sayis1 1000°den 2000’e yiikseltilmistir. Egitim siiresinin ve

hata yiizdelerinin arttig1 goriilmiistiir. Sistemin egitim performansi da diismiistiir.
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Bu denemeler, devir sayisin1 ¢ok fazla arttirmanin sistemin iyi bir egitim
performansina sahip olacagi anlamima gelmedigini gostermektedir. Belirli bir

noktadan sonra sistem genelleme yetenegini kaybetmektedir.

Uzerinde ¢alistigimiz son parametre “goal” diir. Goal (hedef deger) belirli bir hata
degerinde egitimi durdurmak i¢in kullanilur. Egitimi durdurmak i¢in kullandigimiz
diger bir parametre de devir sayisiydi. Sistem belirlenen hedef degere ulagsmadan
devir sayisina ulagirsa egitim durur. Ayni sekilde sistem belirlenen devir sayisina
ulasmadan hedef degere ulasirsa da sistem durmaktadir. Bu nedenle hedef degere ve

devir sayisina dikkatli bir sekilde karar verilmelidir.

RBF’de oldugu gibi, agin kirmizi, mavi ve sar1 olarak tanimlanan ¢iktilar1 belirli
degerlere sahiptir. Agin egitilmesinden sonra, test setinde kullanilan verilerin
ciktilari, elimizde bulunmayan ¢ikti degerlerine gitmektedir. Bu nedenle hata orani
yiiksek olmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla, sonugta elde edilen
cikt1 degerleri en yakin ¢ikti degerine yuvarlanmistir. Sistemin hata oran1 bu yolla
onemli Ol¢ilide diisiiriilmiistlir. Ayrica veriler sisteme rastgele verilmistir. Verilerimiz
siral1 sekildedir. Bu nedenle verileri dogrudan sisteme verdigimizde, sistem
genelleme yetenegini kaybetmektedir ve yeni bir veri sisteme girildiginde, sistem iyi
bir sekilde 6grenememektedir. Veriler sisteme rastgele verildiginde, egitimin daha

basarili oldugunu sdyleyebiliriz.

Bu islemlerin ardindan girdi sayist degistirilmistir. Girdi sayist 250’den 400’e

yiikseltilerek sistemdeki degisimler gozlenmistir.
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Performance is 0.00100507, Goal is 1e-005
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Sekil 3.57 15 gizli ndron, 250 girdi ile egitim performansi
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Sekil 3.58 15 gizli noron, 250 girdi ile egitimin ardindan ¢iktr dagilimi
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Sekil 3.59 15 gizli nron, 250 girdi ile egitilen sistemin hata degerleri
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Performance is 0.00145153, Goal is 1e-005
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Sekil 3.60 15 gizli néron, 400 girdi ile egitim performansi
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Sekil 3.61 15 gizli néron, 400 girdi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.62 15 gizli noron, 400 girdi ile egitilen sistemin hata degerleri

Egitimde, girdi sayis1 250°den 400’e yikseltilmistir. Egitim siiresinin 41

saniyeden 57 saniyeye ylikseldigi goriilmiistiir. Buna ragmen egitim performansi

yiikselmis ve hata ylizdeleri diismiistiir.

Bu deneme, girdi sayisin1 yiikseltmenin egitim siliresini arttirmasina ragmen

sistemi olumlu yonde etkiledigini gostermektedir.
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Bu islemlerin ardindan son olarak, sisteme ikinci bir gizli katman eklenmesine

karar verilmistir. Sonug grafikleri asagida gosterilmistir.

Performance is 0.00105794, Goal is 1e-005
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Sekil 3.63 2 gizli katmanli ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 5 ndronlu

sistemin egitim performansi
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Sekil 3.64 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 5 ndron ile

egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.65 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 5 ndron ile

egitilen sistemin hata degerleri
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Performance is 0.000248434, Goal is 1e-005
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Sekil 3.66 2 gizli katmanli ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 10 ndronlu

sistemin egitim performansi
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Sekil 3.67 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 10 ndron ile

egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.68 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 10 néron ile

egitilen sistemin hata degerleri
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Performance is 0.00010884, Goal is 1e-005
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Sekil 3.69 2 gizli katmanli ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 15 ndronlu

sistemin egitim performansi
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Sekil 3.70 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 15 néron ile

egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.71 2 gizli katman ve ilk katmanda 15, ikinci katmanda 15 néron ile

egitilen sistemin hata degerleri

Egitimde

ilk olarak,

ikinci

gizli

katmandaki

noron sayist 5’den 10’a

yiikseltilmistir. Egitim siiresinin 102 saniyeden 223 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir.

Buna ragmen egitim performansi yiikselmis ve hata yiizdeleri diismiistiir.
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Sonraki asamada, ikinci gizli katmandaki ndron sayist 10°dan 15°e yiikseltilmistir.
Egitim siliresinin ve hata yiizdelerinin arttii goriilmistiir. Sistemin egitim

performansi da diismiistiir.

Bu denemeler, ikinci gizli katmandaki noron sayisini ¢ok fazla arttirmanin
sistemin 1iyi bir egitim performansina sahip olacagt anlamina gelmedigini

gostermektedir. Belirli bir siir s6z konusudur.
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Son olarak sistem, iki gizli katmanli ve katmanlarda farkli néron sayilar ile

egitilmistir. Sonuglar asagida gosterilmistir.

Performance is 7.56907e-005, Goal is 1e-005
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Sekil 3.72 2 gizli katmanli ve ilk katmanda 20, ikinci katmanda 25 noronlu

sistemin egitim performansi
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Sekil 3.73 2 gizli katman ve ilk katmanda 20, ikinci katmanda 25 noéron ile

egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.74 2 gizli katman ve ilk katmanda 20, ikinci katmanda 25 noéron ile

egitilen sistemin hata degerleri

Gizli katman sayisint 2’ye yiikseltmenin sistemin performansini arttirdigi
goriilmiistiir. Bu uygulamalarda 3000 devir sayist kullanilmistir. Yapilan ¢ok sayida
denemenin ardindan, gizli katmanlardaki noron sayilar1 20 ve 25 olarak
belirlenmigtir. Sekil 3.72’de goriildiigi gibi, sistem 3000 devir sayisina ulasmadan,
devir sayis1 151 oldugunda egitim tamamlanmistir. Sekil 3.74’de goriildiigl gibi {i¢

renk i¢in de hata yiizdeleri %0’a diigsmiistiir. Bu %100 basar1 demektir.
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3.3.2 Uygulama (2) Sonuglart

3.3.2.1 MLP Uygulamalari

MLP metodu ile yapilan ¢ok sayida denemenin ardindan agin optimum durumu
belirlenmistir. En iyi sonuglar {i¢ gizli katmanli ag yapisi ve gizli katmanlarda
sirastyla 20, 15, 10 ndron sayilari ile elde edilmistir. Denemeler 1000 devir sayisi ile

yapilmistir. Ug renk igin ¢iktr dagilimlar: ve hata degerleri grafiklerde verilmistir.
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Sekil 3.75 Egitilen sistem i¢in kirmizi renk ¢iktt dagilimi
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Yellow, Ermroris 4.4%
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Sekil 3.77 Egitilen sistem i¢in sar1 renk ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.78 Egitilen sistemin kirmizi renk i¢in hata degerleri
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Sekil 3.79 Egitilen sistemin mavi renk i¢in hata degerleri
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Sekil 3.80 Egitilen sistemin sar1 renk i¢in hata degerleri

Uygulamalar sonucunda {i¢ renkte de %0 hata degerine ulasilamamistir. Kirmizi
icin %6,2; mavi i¢in %2,8 ve sar1 i¢in %4,4 hata yiizdeleri elde edilmistir. Bu da
kirmiz1 renk i¢in %93,8; mavi renk i¢in %97,2 ve sart renk igin %95,6 basari

demektir.

Uygulama (2)’de daha yiiksek basari beklenmesine ragmen, elde edilen basari,
uygulama (1)’de elde edilenden daha diisiik olmustur. Bu durumu inceledigimizde iki
sebep goze carpmaktadir. Uygulama (1)’de 500 adet boyama ile, uygulama (2)’de
2000 adet boyama ile ¢alisilmistir. Boyamalarin sayisinin artmasi, girdi degerlerinde
hata artisgin1 da beraberinde getirmistir. Diger bir neden ise, uygulama (2)’de
boyarmadde konsantrasyon degerlerinin daha dar arakliklarla belirlenmis olmasidir.
Bu da boyamalara ait girdi degerlerinin, birbiri icerisine gegmesine sebep olmustur.

Bunun sonucunda sistem performansi diismiistiir.
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3.3.2.2 Isletme Boyamalar: icin Uygulama Sonuglart

Laboratuvarda yapilan 2000 adet boyamanin ardindan, sistemde test edebilmek
amaciyla 4 adet de isletme boyamasi yapilmistir. Bu boyamalarin 2 tanesi, 100
recetenin icerisinden segilen konsantrasyon degerleri ile yapilmistir. Diger ikisi igin
ise ara konsantrasyon degerleri belirlenmistir. Laboratuvar-isletme uyumu agisindan,
boyama yontemleri, yikama kosullar1 ve degerlendirme islemleri, laboratuvar
boyamalar1 ile ayni sekilde yapilmistir. 20’ser kg’lik 4 adet kumas, isletmede
numune tipi overflow boyama makinelerinde boyanmistir. Boyama ve yikama
islemlerinin ardindan, kumaslarin spektrofotometrede renk Olgiimleri yapilarak,

CIELab ve reflektans degerleri elde edilmistir.

Isletmede yapilan 4 adet boyamanin girdi degerleri, uygulama (2) ile elde edilen
sisteme verilerek sonuglar gdzlemlenmistir. Isletme boyamalarinin konsantrasyon

degerleri bu yolla tahminlenmeye c¢alisilmistir.

Tablo 3.11 Isletme regetelerine ait konsantrasyon degerleri

1 0,40 0,80 0,80
2 1,00 0,40 1,00
3 0,22 0,55 0,22
4 1,10 1,10 0,11
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Sekil 3.82 Mavi renk ¢ikt1 dagilimi
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Yellow, Eror is 6.6%
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Sekil 3.83 Sar1 renk ¢ikt1 dagilimi

Isletme boyamalarmin sisteme uygulanmasi sonucunda, 4 regete igin de hata
oranlar1 oldukca yiiksek ¢ikmistir. Ornegin; 1 nolu regetede, kirmizi renk igin hedef
deger (target) 0,40; mavi renk icin hedef deger 0,80 ve sart renk i¢in de 0,80
olmasina karsin, elde edilen konsantrasyon degerleri (output) sirasiyla, 0,80; 0,80 ve
0,40 olmustur. Buna gore, kirmiz1 ve sar1 renklerde hata oran1 %50 demektir. Bu da
recetenin farklilagmasi anlamia gelmektedir. 1 ve 2 nolu regetelerde, 3 ve 4 nolu
recetelere gore daha yaklasik sonuglar elde edilmistir. 1 ve 2 nolu receteler, daha
once laboratuvarda boyanmis olan 100 adet regetenin igerisinden secilmistir. 3 ve 4
nolu receteler ise, ara konsantrasyon degerleri belirlenerek olusturulmustur. Bu
nedenle, sistem onceden O0grenmis oldugu 1 ve 2 nolu regetelerde, daha yiiksek

performans degerlerine ulagmistir.
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3.4 Bulanik Mantik ile Recete Tahmini Sonuclari

Bulanik mantikta da yapay sinir aglarinda oldugu gibi farkli metotlar mevcuttur.
Bu tez calismasinda, agin egitiminde Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS) metodu kullanilmistir. Bu metodun seg¢ilmesinin nedeni, yapay sinir aglari
ile olan baglantisidir. ANFIS, isminden de anlasilacag:i gibi, yapay sinir aglari ve
bulanik mantig1 birlikte igeren hibrid bir sistemdir. Bu metot da kullanilan diger
metotlar gibi baz1 avantaj ve dezavantajlara sahiptir. En biiylik dezavantaji, yiiksek
hafiza depolama gereksinimidir. Girdi basina diisen iiyelik fonksiyonlarinin sayist ne
kadar fazla olursa, sistem o kadar iyi 6grenir. Bu durumda sistem yakinsamak igin
cok fazla zamana gereksinim duyar. Bu nedenle, iiyelik fonksiyonunun arttirilmasi
sistemi olumlu yonde etkilemesine ragmen, hafiza limitlerinden ve 6grenme

zamanindan dolay1 bu sayiy1 ¢ok fazla arttirmak miimkiin olmamaktadir.

3.4.1 Uygulama (1) Sonuclar

3.4.1.1 ANFIS Uygulamalar

ANFIS metodunda cesitli parametreler degistirilmis ve sonuglarin sistemi nasil

etkiledigi grafiklerde gbzlemlenmistir.

ANFIS’de kullanilan baz1 iiyelik fonksiyonlar1 mevcuttur. Bunlar; trimf, trapmf,
gbellmf, gaussmf, gauss2mf, sigmf, dsigmf, psigmf, pimf, smf, zmf’dir. Yapilan ¢ok
sayida denemenin ardindan, gbellmf fonksiyonunun kullanilmasina karar verilmistir.

Bu fonksiyon ANFIS’de en genel kullanima sahip olan tiyelik fonksiyonudur.

Kirmizi, mavi ve sar1 renklerin farkli aglarla egitilmesine karar verilmistir. Bunu
gerceklestirmek amaciyla, ii¢ farkli ag kurulmustur ve bu aglar igin sistem

egitilmistir.

RBF ve MLP’de oldugu gibi, agin kirmizi, mavi ve sar1 olarak tanimlanan ¢iktilar

belirli degerlere sahiptir. Agin egitilmesinden sonra, test setinde kullanilan verilerin
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ciktilari, elimizde bulunmayan ¢ikti degerlerine gitmektedir. Bu nedenle hata orani
yiiksek olmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla, sonucta elde edilen
ciktr degerleri en yakin ¢ikti degerine yuvarlanmistir. Sistemin hata orani bu yolla

Onemli Olgiide diistiriilmiistiir.

Yukarida belirtildigi gibi, ANFIS’in egitimini etkileyen g¢esitli parametreler
mevcuttur. Bunlardan biri, girdi basina diisen iiyelik fonksiyonlarinin (MF) sayisidir.
Girdi bagina diisen MF sayis1 arttifinda, sistem daha iyi bir sekilde egitilmektedir.
Bu durum ig¢in belirli bir sinir s6z konusudur ¢iinkii bilgisayar sisteminde ¢ok yiiksek
miktarda hafiza boslugu olmasi gerekmektedir. Bu sinir nedeniyle, girdi basina diisen
MF sayisin1 ¢ok fazla arttirmak miimkiin olmamaktadir. Yapilan bir cok deneme

sonucunda bu degerin 4 olarak alinmasina karar verilmistir.
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Sekil 3.84 MF=2 ve 20 devir sayist ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilim
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Sekil 3.85 MF=2 i¢in hata degerleri
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Sekil 3.86 MF=4 ve 20 devir sayisi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilim
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Sekil 3.88 MF=7 ve 20 devir sayst ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.89 MF=7 i¢in hata degerleri

Egitimde ilk olarak, MF sayis1 2’den 4’e yikseltilmistir. Egitim siiresinin 0-1

saniyeden 9 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir. Buna ragmen egitim performansi

yiikselmis ve hata ylizdeleri diismiistiir.

Sonraki asamada, MF sayis1 4’den 7’ye ylikseltilmistir. Egitim siliresinin ve hata

yiizdelerinin arttig

goriilmiistiir.

Egitim siiresi 9 saniyeden 518 saniyeye

yiikselmistir. Sistemin egitim performansi da diismiistiir.
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Bu denemeler, MF sayisim1 ¢ok fazla arttirmanin sistemin iyi bir egitim
performansina sahip olacagi anlamima gelmedigini gdstermektedir. Belirli bir sinir

sOz konusudur.
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Sekil 3.90 MF=4 ve 5 devir sayist ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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— Target
ANFIS - Red, MF is 4, Epoch is 20, Training time s 9s, Error is 3.8% — Ouput
15
l L
05
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500
o Taget
ANFIS - Blue, MFis 4, Epoch is 20, Training time is 95, Erroris 7.8% — Output
15 ¥
1
05 (-7 §
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500
— Target
ANFIS - Yellow, MF is 4, Epoch is 20, Training time is 95, Erroris 2% Output
15
i ‘ | | M
051 .
0 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 50 100 150 200 250 30 30 400 450 500

Sekil 3.92 MF=4 ve 20 devir sayisi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimu
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Sekil 3.93 20 devir sayist ile egitilen sistemin hata degerleri
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Sekil 3.94 MF=4 ve 100 devir sayisi ile egitimin ardindan ¢ikt1 dagilimi
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Sekil 3.95 100 devir sayst ile egitilen sistemin hata degerleri

Egitimde ilk olarak, devir sayist 5’den 20’ye ylikseltilmistir. Egitim siiresinin 2
saniyeden 9 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir. Buna ragmen egitim performansi

yiikselmis ve mavi rengin hata yiizdesi diismiistiir.

Sonraki asamada, devir sayist 20’den 100’e yiikseltilmistir. Egitim siiresinin 9
saniyeden 47 saniyeye yiikseldigi goriilmiistiir. Hata yiizdeleri yaklasik olarak yari

yartya diigmiistiir.
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Bu denemeler, devir sayisini ¢ok fazla arttirmanin sistemin iyi bir egitim
performansina sahip olacagi anlamina geldigini gostermektedir. Tiim renk ¢iktilar

bu degisimden olumlu yonde etkilenmistir.

Son olarak, egitim veri seti 250’den 400°¢e yiikseltilmistir. 250 girdi i¢in sonuglar
sekil 3.85’de gosterilmistir. 400 girdi i¢in sonuglar sekil 3.87°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.96 400 girdi say1s1 i¢in g1kt dagilimi
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Sekil 3.97 400 girdi sayis1 i¢in hata degerleri

Egitimde kullanilan veri seti sayis1 250°den 400’e yiikseltilmistir. Bu yolla, hata
yiizdeleri diisiirtilmiistiir. Egitimde kullanilan veri sayisi, tiim metotlar i¢in sistemin

performansini arttirmak acisindan ¢ok dnemlidir.



BOLUM DORT
SONUCLAR

1) Kumas, boyama ve kosullardaki standardizasyonu saglayabilmek igin
diizgiinliik ve tekrarlanabilirligi etkileyen bir¢ok parametrenin (tuz miktari, alkali
miktari, flotte orani, boyama sicakligi, boyama siiresi vb.) kontrol altina alinmasi
gerekmektedir. Laboratuvar kosullarinda bu parametrelerdeki sapmalarin ne gibi
sonuglar ortaya cikarabilecegini goézlemlemek amaciyla, laboratuvar ortaminda
denemeler yapilmistir. iki farkli renk igin yapilan denemelerin sonuclar1 asagida

detayl bir sekilde belirtilmistir.

Kahverengi ve pembe icin tuz miktarina gore karsilastirma yapacak olursak;
kahverengide, farkli tuz konsantrasyonlari i¢in ortalama AE=0,68, standart sapma
0,254°tiir. Pembede ise ortalama AE=0,59, standart sapma 0,263’tiir. Kahverengide
ortalama AE pembeye gore daha yliksektir. Standart sapma, pembede daha yiiksek
olmakla birlikte degerler birbirine olduk¢a yakindir. Ayrica p degerlerine
baktigimizda, her iki renk icin tuz konsantrasyonunda +%30’a kadar olan

degisimlerin, referans boyamaya gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Alkali miktarina gore karsilastirma yapacak olursak; kahverengide, farkli alkali
konsantrasyonlar1 i¢in ortalama AE=0,43, standart sapma 0,187’dir. Pembede ise
ortalama AE=0,47, standart sapma 0,167 dir. Kahverengide ortalama AE pembeye
gore daha diisiik olmakla birlikte degerler birbirine olduk¢a yakindir. Standart
sapma, kahverengide daha yiiksektir. Ayrica p degerlerine baktigimizda, her iki renk
icin alkali konsantrasyonunda +%30’a kadar olan degisimlerin, referans boyamaya

gore farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Boyama siirelerine gore karsilastirma yapacak olursak; kahverengide, farkli
boyama siireleri i¢in ortalama AE=0,48, standart sapma 0,287°dir. Pembede ise
ortalama AE=0,52, standart sapma 0,47’°dir. Kahverengide ortalama AE ve standart
sapma pembeye gore daha diisiiktiir. P degerlerine baktigimizda kahverengi igin,

boyamada uygulanan 5 farkli fikse siiresinin, referans boyamaya gore farkliliga
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neden olmadigmi soyleyebiliriz. Pembe icin ise boyamada uygulanan farkli fikse

stirelerinin, referans boyamaya gore farkliliga neden oldugunu sdyleyebiliriz.

Boyama sicakliklarina gore karsilastirma yapacak olursak; kahverengide, farkli
boyama sicakliklari i¢in ortalama AE=0,67, standart sapma 0,208’dir. Pembede ise
ortalama AE=0,79, standart sapma 0,31’dir. Kahverengide ortalama AE ve standart
sapma pembeye gore daha diisiiktiir. Ayrica p degerlerine baktigimizda, her iki renk
icin boyamada uygulanan 4 farkli boyama sicakliginin, referans boyamaya gore

farkliliga neden olmadigini sdyleyebiliriz.

Flotte oranlarina gore karsilastirma yapacak olursak; kahverengide, farkli flotte
oranlar1 i¢in ortalama AE=1,28, standart sapma 0,657’dir. Pembede ise ortalama
AE=1,05, standart sapma 0,409’dur. Kahverengide ortalama AE ve standart sapma
pembeye gore daha yiiksektir. Ayrica p degerlerine baktigimizda, her iki renk igin
boyamada uygulanan 3 farkli flotte oraninin, referans boyamaya gore farkliliga

neden olmadigin sdyleyebiliriz.

2) Laboratuar kosullarinda boyamalar sonucu elde edilen verileri yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik ile test edebilmek amaciyla farkli tekrar sayilarinda farkli
regetelerle denemeler yapilmustir. Tlk olarak 50 farkli regete, 10 defa tekrar edilerek
500 adet boyama yapilmistir (Uygulama 1). Daha sonra recete ve tekrar sayisinin
artmasiyla daha yaklasik sonuglarin elde edilebilecegi diisiiniilerek, 100 farkli regete
20 defa tekrar edilerek 2000 adet boyama yapilmistir (Uygulama 2).

Uygulama (1) igin;, Yapay sinir ag1 uygulamalarinda, RBF ve MLP metotlari,
bulanik mantik uygulamalarinda ise ANFIS metodu kullanilmistir. Bu metotlar bazi
avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Bu boliimde, elde edilen sonuclar detayli bir

sekilde aciklanacaktir.

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda kullanilan yontemleri kiyaslayacak olursak;
RBF’de sistemi etkileyen en 6nemli parametre, dogru spread degerinin se¢imidir.

RBF’in en 6nemli avantaji hizlilik 6zelligidir. Cok fazla miktarda veri ile ¢aligildigi
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zaman bile, egitim siireleri kisa olabilmektedir. Matlab’da RBF ile baglantili baz1
fonksiyonlar mevcuttur. En basarili olan iki fonksiyon ile uygulamalar yapilarak,
performanslar1 birbiri ile kiyaslanmistir. Bu fonksiyonlar; newrbe ve newrb’dir.
Denemelerde her iki fonksiyon ile yapilan uygulamalarda benzer sonuglar ortaya
cikmasina karsin, newrbe bazi avantajlara sahiptir. Newrbe, egitim isleminde
newrb’den daha hizlidir. Ayrica egitim ve test asamalarinda, nwrbe daha diigiik hata
yilizdelerine sahiptir. Bu gozlemler sonucunda uygulamalarin ¢ogu newrbe ile

yapilmustir.

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda kullanilan bir diger yontem MLP yontemiydi.
Matlab’da MLP ile de baglantili baz1 fonksiyonlar mevcuttur. Sistemin egitiminde
newff fonksiyonu se¢ilmistir. Bu fonksiyonun secilmesinin nedeni, kullaniminin
daha kolay olmas1 ve digerlerine gore daha genel bir fonksiyon olmasidir. Egitim
isleminin ayarlanmasinda bazi parametreler mevcuttur. Bu parametreler; gizli katman
sayisi, gizli noron sayisi, goal (hedef deger) ve devir sayisidir. Tim bu
parametrelerin ayni anda, dogru degerlere ayarlanmasi oldukc¢a zor bir istir.
Parametreler arasindaki iliski, her egitim isleminde verilerin degerlerine gore ¢ok
hassas bir sekilde ayarlanmalidir. Parametrelerin ayarlanma periyodu ve ayni

zamanda sistemin egitim periyodu olduk¢a uzundur.

Sistemin egitiminde son olarak bulanik mantik uygulamalar1 kapsaminda, ANFIS
metodu uygulanmistir. ANFIS’de sistemin egitimini etkileyen iki parametre
mevcuttur. Bunlar; devir sayist ve iiyelik fonksiyonu (MF) sayisidir. MF sayisin
arttirmak sisteme olumlu yonde etki yapmaktadir. ANFIS’in en biiylik dezavantaji,
tiyelik fonksiyonu sayisini arttirirken, hafiza limiti sorununun ortaya ¢ikmasidir. Bu
nedenle MF sayisini kolayca arttirmak miimkiin degildir. Sistemi etkileyen bir diger
parametre devir sayisidir. Devir sayisini arttirdigimizda, sistem performansi da
artmaktadir. Belirli bir sinirdan sonra devir sayist sisteme etki etmemektedir. Bu

nedenle devir sayisi, verilerimiz i¢in belirli bir sinirda kullanilmistir.

Denemelerde kullanilan ii¢ farkli metottan, RBF’in MLP ve ANFIS’e gore daha
hizli oldugunu ve daha kesin sonuglara sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Ayrica RBF’in
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parametre sayisi diger iki yonteme gore daha azdir, bu nedenle egitim i¢in RBF’in
uygulanmasi kolaydir. Bu uygulamada RBF, MLP ve ANFIS’e gore daha fazla

avantaja sahiptir diyebiliriz.

MLP ve ANFIS’in sonuglart ¢ogunlukla aynidir. MLP’nin egitim siiresi
ANFIS’den daha kisadir. Bu nedenle, ANFIS’e kiyasla MLP’nin tercih edildigini

sOyleyebiliriz.

Sonug olarak RBF, en kullanisli ve en basarili yontem olarak goze carpmaktadir.

Daha fazla avantaja sahip olmasi nedeniyle, sonuglara bakildiginda daha efektiftir.

Tiim uygulamalarda, egitimde kullanilan veri sayisi arttifinda hata degerlerinin
azaldig1 gortilmektedir. Bu, egitimde kullanilan veri sayisinin sistemin performansi
tizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugu anlamina gelmektedir. Kullanilan tiim
yontemlerde, egitimde kullanilan veri sayisinin en 6nemli parametre oldugunu

sOyleyebiliriz.

Uygulama (2) i¢in, MLP metodu ile yapilan ¢ok sayida denemenin ardindan agin
optimum durumu belirlenmistir. En iy1 sonuglar ii¢ gizli katmanli ag yapis1 ve gizli
katmanlarda sirastyla 20, 15, 10 néron sayilari ile elde edilmistir. Denemeler 1000

devir sayist ile yapilmaistir.

Uygulama (2)’de, MLP yontemi ile li¢ renk icin de %0 hata degerine
ulagilamamistir. Kirmizi i¢in %6,2; mavi i¢in %2,8 ve sar1 i¢in %4,4 hata ylizdeleri
elde edilmistir. Uygulama (1)’de ise MLP ve RBF yontemleri ile yapilan denemeler

sonucunda %0 hata degerlerine ulasilmustir.

Uygulama (2)’de daha yiiksek basar1 beklenmesine ragmen, elde edilen basari,
uygulama (1)’de elde edilenden daha diisiik olmustur. Bu durumu inceledigimizde iki
sebep goze carpmaktadir. Uygulama (1)’de 500 adet boyama ile, uygulama (2)’de
2000 adet boyama ile calisilmistir. Boyamalarin sayisinin artmasi, girdi degerlerinde

hata artisgin1 da beraberinde getirmistir. Diger bir neden ise, uygulama (2)’de
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boyarmadde konsantrasyon degerlerinin daha dar arakliklarla belirlenmis olmasidir.
Bu da boyamalara ait girdi degerlerinin, birbiri igerisine gegmesine sebep olmustur.

Bunun sonucunda sistem performansi diismiistiir.

3) Laboratuvarda yapilan 2000 adet boyamanin ardindan, sistemde test edebilmek
amaciyla 4 adet de isletme boyamas: yapilmistir. Bu boyamalarin 2 tanesi, 100
recetenin icerisinden segilen konsantrasyon degerleri ile yapilmistir. Diger ikisi i¢in
ise ara konsantrasyon degerleri belirlenmistir. Laboratuvar-isletme uyumu agisindan,
boyama yontemleri, yikama kosullar1 ve degerlendirme islemleri, laboratuvar
boyamalart ile ayni sekilde yapilmistir. 20°ser kg’lik 4 adet kumas, isletmede
numune tipi overflow boyama makinelerinde boyanmistir. Boyama ve yikama
islemlerinin ardindan, kumaslarin spektrofotometrede renk Olgiimleri yapilarak,

CIELab ve reflektans degerleri elde edilmistir.

Isletme boyamalarmin sisteme uygulanmasi sonucunda, 4 recete i¢in de hata
oranlar1 oldukca yliksek ¢ikmistir. 1 ve 2 nolu regetelerde, 3 ve 4 nolu regetelere gore
daha yaklagik sonuclar elde edilmistir. 1 ve 2 nolu regeteler, daha 6nce laboratuvarda
boyanmis olan 100 adet recetenin igerisinden secilmistir. 3 ve 4 nolu receteler ise, ara
konsantrasyon degerleri belirlenerek olusturulmustur. Bu nedenle, sistem Onceden
ogrenmis oldugu 1 ve 2 nolu regetelerde, daha yiliksek performans degerlerine

ulagmustir.

Sonug olarak; bu calisma kapsaminda yapilan denemelerde, teoride elde edilen
basarilardan yola ¢ikilarak, pratikle uyum konusunda eksik yonler gézlemlenmistir.
Gerek veri sayisimin arttirillmasi, gerekse verilerin niteligi acisindan yapilan

yorumlarla sonraki ¢aligmalara 151k tutulmustur.



187

KAYNAKLAR

Balci, O. ve Ogulata, R. T. (2008). Boyanmis kumaslarda kimyasal apre
uygulamalar1 sonucunda olusabilecek renk degisiminin ve CIELab degerlerinin
yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmesi. Tekstil ve Konfeksiyon, 19 (1), 61-
69.

Balci, O., Ogulata, S. N., Sahin, C. ve Ogulata R. T. (2008). An artificial neural
network approach to prediction of the colorimetric values of the stripped cotton
fabrics. Fibers and Polymers, 9 (5), 604-614.

Balci, O. ve Ogulata, R. T. (2009). Prediction of the changes on the CIELab values
of fabric after chemical finishing using artificial neural network and linear

regression models. Fibers and Polymers, 10 (3), 384-393.

Balci, O. (2008). Farkli bitim (apre) islemlerinin kumas rengine olan etkisinin
incelenmesi ve uygun tahmin modellerinin gelistirilmesi. Cukurova Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisti, Doktora Tezi.

Bishop, J. M., Bushnell, M. J. ve Westland, S. (1991). Application of neural network

to computer recipe prediction. Color Research and Application, 16 (1), 3-8.

Backpropagation  (geri  yayim  algoritmasi), (b.t). 10 Ekim 2008,
http://www.backpropagation.netfirms.com/backprop.htm.

Cheng, K. P. S. ve Lam, H. L. I. (2003). Evaluating and comparing the physical
properties of spliced yarns by regression and neural network tecniques. Textile
Research Journal, 73 (2), 161-164.

Duran, K. (2001). Tekstilde renk élciimii ve recete ¢ikarma. Izmir: Ege Universitesi

Tekstil ve Konfeksiyon Arastirma-Uygulama Merkezi Yaynu.



188

Elmas, C. (2003). Yapay sinir aglari. Ankara: Seckin Yayincilik.

Elmas, C. (2007). Yapay zeka uygulamalari. Ankara: Seckin Yayincilik.

Ertugrul, S. ve Ugar, N. (2000). Predicting Bursting Strenght of Cotton Plain Knitted
Fabrics Using Intelligent Techniques. Textile Research Journal, 70 (10), 845-851.

Golob, D., Osterman, D. P. ve Zupan, J. (2008). Determination of pigment
combinations for textile printing using artificial neural networks. Fibres &
Textiles in Eastern Europe, 16 (3), 93-98.

Jasper, W. J., Kovacs, E. T. ve Berkstresser, A. (1993). Using neural networks to
predict dye concentrations in multiple-dye mixtures. Textile Research Journal, 63
(9), 545-551.

Mahlmann 1., Hermanns, T., Veit, D. ve Gries, T. (2007). Prediction of processing
behavior of PET staple fibers. Melliand Textilberichte, 88 (9), 114-116.

Neuron & Impulse &  Synapse, (b.t). 11 Eyliil 2009,
http://www2.cedarcrest.edu/academic/bio/hale/bioT_EID/lectures/tetanus-

neuron.html.
Ogulata, S. N., Sahin, C., Ogulata, R. T. ve Balci, O. (2006). The prediction of
elongation and recovery of woven bi-stretch fabric using artificial neural network

and linear regression models. Fibres & Textiles in Eastern Europe, 14 (2), 46-49.

Oner, E. (2006). Tekstil endiistrisinde renk élciimii ve renk élciim bilimindeki son

gelismeler, seminer notlari, Adana.

Oztemel, E. (2003). Yapay sinir aglar. istanbul: Papatya Yaymcilik.



189

Radial Basis Function, (b.t). 12 Kasim 2009,
http://www.hindawi.com/floats/129761/figures/129761.fig.012.jpg.

Ratee, I. D. (1995). Chemistry of the textiles industry. C.M. Carr, (Ed.), The

colouring of textiles. Cambridge: Blackie Academic & Professional.

Rys, P. ve Zollinger, H. (1975). The theory of coloration of textiles. C. L. Bird ve
W. S. Boston (Ed.), Reactive dye-fibre systems. West Yorkshire: The Dyers

Company Publications.

Senthilkumar, M. (2007). Modelling of CIELAB values in vinyl sulphone dye
application using feed-forward neural networks. Dyes and Pigments, 75 (2), 356-
361.

Senthilkumar, M. ve Selvakumar, N. (2006). Achieving expected depth of shade in
reactive dye application using artificial neural network technique. Dyes and
Pigments, 68, 89-94.

Westland, S. (1998). Artificial neural networks and colour recipe prediction.

Proceedings of the International Conference and Exhibition Colour Science-98.

Westland, S., Lovine, L. ve Bishop, J. M. (2002). Kubelka-Munk or neural networks
for computer colorant formulation. 9th Congress of the International Color
Association, Proceedings of SPI, 4421, 745-748.

Yakartepe, M. ve Yakartepe, Z. (1995). Tekstil terbiye teknolojisi, kasardan apreye.
Istanbul: Tekstil ve Konfeksiyon Arastirma Merkezi Yayin.

Yapay sinir aglari, (b.t). 15 Mayis 2009,
http://tr.wikipedia.org/wiki/Yapay_sinir_a%C4%9Flar%C4%B1.


http://www.hindawi.com/floats/129761/figures/129761.fig.012.jpg

190

Yurdakul, A. ve Atav, R. (2006). Boya-bask: esaslari. izmir: Ege Universitesi Tekstil

ve Konfeksiyon Arastirma-Uygulama Merkezi Yayinu.

Yang, H., Zhu, S. ve Pan, N. (2010). On the Kubelka-Munk single constant/two
constant theories. Textile Research Journal, 80 (3), 263-270.

Zayani, R., Bouallegue, R. ve Roviras, D. (28 Haziran 2008). Adaptive predistortions
based on neural networks associated with Levenberg-Marquardt Algorithm for
satellite down links. 10 Agustos 2008,
http://www.hindawi.com/journals/wcn/2008/132729.fig9.html.


http://www.hindawi.com/journals/wcn/2008/132729.fig9.html

