YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

PEM YAKIT HUCRELERININ YAPAY SINiR AGLARI
ILE MODELLENMESI

Kimya Miihendisi Ugur OZVEREN

F.B.E. Kimya Miihendisligi Anabilim Dalinda
Hazirlanan

YUKSEK LiSANS TEZi

Tez Damismam : Prof. Dr. Salih DINCER (Y.T.U.)

ISTANBUL, 2006



ICINDEKILER

Sayfa
SIMGE LISTES ..ottt iv
KISALTMA LISTESI.....cooviiiiiiiiece ettt vi
SEKIL LISTESI. ...ttt ettt n et neaen e vii
CIZELGE LISTESI......coiuiiioieeeeieieeeeeeeeeeeeee et viii
ONSOZ.....oeeeeeeeeee ettt ettt X
OZET ...ttt X
ABSTRACT ...ttt ettt ettt ettt e e sttt e e bt eeeeaataeeeeaes X1
1 GIRIS oot 1
2 YAPAY SINIR AGLARL.......cocooiiviiiieieiiieeeeceeeee e, 3
2.1 TANIITL c.ee ettt ettt e e sttt e bt e e et ee e 3
2.2 Biyolojik STnir SISEEIM......eeeriiiiiiiiiiiit ettt ettt et e e 4
2.3 Yapay Sinir Hiicresi MOdeli........cooouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicciieceeece e 6
2.3.1 (€ 115 T ) RPN 7
232 AGITIKIAT ..ttt et et 7
2.3.3 ToPlama ISIEMI ..........cocvevevieieeeieceieieeeeee et 7
234 AKEIVASYON FONKSTYOTU ....eeiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt 8
2.3.5 L5 1< 1SRRI 9
24 Yapay Sinir AGIarinim YapIsl........cccceuviiiiiiniiniiiiic 9
2.4.1 Tleri BeSIEmMEIl AF.....cooiiiiieieieee ettt e 9
242 Geri Beslemeli AJ .......cooiiiiiii 10
2.5 Yapay Sinir Aglar1 ve Ogrenme Algoritmalart ...........ccoooocevniiinniiiinnn. 10
2.5.1 Ogrenme Algoritmalarinin Stiflandirlmast ... 10
2.5.1.1 Danismanlt OIenme .............ocoooiiiiiiiiis 10
2.5.1.2 Takviyeli OZIENmME ..o 11
2.5.1.3 DanismansiZ OZIENME ...........eueeieiiiiiiiiiieee e ettt e e e ee ettt ee e e s et eeees e s 11
2.5.2 Yapay Sinir Aglarinin Uygulamaya Gore Siniflandirilmast........ccoocceeeeniieeennne. 12
2521 Cevrim Di1§1 OBIENIME ........c.cuevevieieeeeeeieeeeeeeee et 12
2522 Cevrimici OBIENME. ........cvoveeeeeeeeieeeeeeeeeeee ettt eseaens 12
2.5.3 OFrenme AIGOTIMASI.............cvevevevieieiererereseseeeeeeeseseseseses st esesese e sessesne, 13
2.5.3.1 Geriye Yayllim AIZOTIitmMAasT.......ccooiuueeiiiiiieiiniiiiiiiiie ettt e 13
2.5.3.1.1  Tleri HeSaplama...........ccccocoevoviveueueiieieiiceeeteteeeeeeeeee et 13
2.5.3.1.2  Geri Hesaplama .........coooiiiiiiiiiiiiiiiie et 13
2.5.3.2 Quasi Newton AIZOTItMAST ......cccoruiiiiiriiitiiiiieie ettt et e e 15
2.5.33 Levenberg-Marquardt AlZOTitMast.........ceeeeerrriiiiiireeeriniiiieeeeeeeesiiereeeees s 16
2.6 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlart.........cccceeveeeiiiiieeeeninniiiieiee e ee e 17
2.7 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlart.............cccceeviiiiiiiniiiieiiiee e 17
3. PEM YAKIT HUCRELERI.........c.cooviiiiiiiiiiieiceeeeeeeee e 19
3.1 TANIIT ¢ttt ettt ettt e e e e s e 19
3.2 PEM Yakit Hiicrelerinin Yapist «...c..eeeeeriiieiiniiiieeiniiieee et 22
3.2.1 Membran EleKtrot Birimi..........cooiviiieiiiiiiiiiiiiiiiiie e 23
3.2.1.1 EIEKITOUIAT ...coutieieiiitiee ettt e st e e 24



3.2.1.2 IMEIMBIAN ..ceiiiiiiiiieee et e e e ettt e e e e ettt e e e e e e s 24
322 AK1s Alant PlaKalart..........oooooiiiiiiiiiiiiii e, 26
33 NEMIENAITICIIET ...ttt e e e e e e 27
34 Hidrojenin Depolanmast ...........ceeoiiueeeiriiieiiniieee ettt 27
34.1 S1k1strilmig HIdrOJen.......uuviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeieeee ettt 28
3.4.2 Stvilagtirtlmis Hidrofen .......eeviiiireiiiiiiiiee ittt 28
343 Metal HIATUIIET ...c...eeeeiiiiiiii ittt e 28
34.4 Kimyasal HIAIUIIET ........eeiiiiiiiiiiiiiie et 29
3.5 PEM Yakit Hiicrelerinin Uygulamalart ...........ccccoovviiiiiiiiiiiinniieiiniieeieeee e 29
3.6 PEM Yakit Hiicrelerinin Avantajlart ..........cooocceeeiniiiiiiiiiiiiniiciiniceeeneeeee 29
3.7 PEM Yakit Hiicrelerinin Dezavantajlart ............cccooeveeeriiieiiinniieiiniceeinieeee e 30
4. PEM YAKIT HUCRELERININ MODELLENMESI.........cccccoveveviieiiiiccan 31
4.1 TANIIN ..ttt e e e e e ettt e e e e e eabbteeeeee e e e naaee 31
4.2 PEM Yakit Hiicrelerinin Performansi............ccccceeiniiiiiiiiiiiiniiiinicecieee 32
4.2.1 OhMIK KaYIP +eeeeeiiiiiiiiieie ettt et 33
422 AKEVASYON Kayb1 ....cooiiiiiiiiiiiiiiii e 34
423 Konsantrasyon Polarizasyonu ..............cccccooviiiiiiiiiiiinnieeiiieeeece e 35
4.3 PEM Yakit Hiicrelerinin Modellenmesinde Kullanilan Yazilimlar ..................... 36
4.3.1 B A S Y S et et e 36
4.3.2 C D -ACEH ittt ettt ettt et e ettt et e e 36
433 COMSOL ...ttt ettt et e st e et e st e e abeeeareeas 37
5. YAPILAN CALISMA ...ttt 39
5.1 Calismada Kullanilan PEM Yakit HUCTESI.......ueeeiiiiiiiiiiiieeeee e 39
5.2 Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton Ogrenme Algoritmalar1 Kullanilarak
PEM Yakit Hiicresinin Modellenmesi ...........ccuveeeiniiiieriiieiiiniiieeenieeeenieeeee e 39
5.2.1 CaliSma SONUCU «....eeeiiiiiieee ettt e s e 42
6. SONUCLAR ...ttt ettt st ettt e b e 46
KAYNAKLAR ..ottt ettt ettt et e e s e 47
EKLER ...ttt et ettt ettt et ettt e b e e be e e aaeen 50
2 O OO TSP PP RUPPPRUPPPRPPRRPTPO 51
B 2 ettt et ettt s bt e be e s aaeen 52
2 O O OO P PRSPPI OPPPRUPRRPTPO 53
B 4 et sttt et et s e e be e s aaeen 57
B S ettt et ettt 62
OZGECMIS ..ottt 67

il



SIMGE LISTESI

Cs

o

3

thermo

TN Nm0 T oy OO

—
e
)

Reaktifin y1gin konsantrasyonu
Ortalama karisimin spesifik 1s1 kapasitesi
Reaktanlar icin difiizyon katsayisi

Ag hatalar vektorii

m. norona ait hata degeri
Termodinamiksel voltaj

Faraday sabiti

Agin gradyen fonksiyonu

Hessian Matrisi

Birim Matris

Yakit hiicresinin akim yogunlugu

Yakit hiicre anodunun degisim akimi

Yakit hiicre katodunun degisim akimi

Hiicre akimi

Akim yogunlugu i¢in tamimlanmis limit deger
Jakobien matrisi

Normalizasyon islemine sokulan verilerin ortalamasi
Basing

Havanin giris basinci

Hidrojenin giris basinci

Hiicre ici toplam direng

Iyonik direng

Elektronik direng

Temas direnci

Normalizasyon islemine sokulan verilerin standart sapmasi
Sicaklik

Hiicre sicaklig1

Hidrojenin giris sicaklig

Havanin giris sicakligi

Toplam Hata

Hidrojenin kullanim oram

Havanin kullanim orani

Yapay sinir ag1 i¢in agirlik vektorii

Giris vektorii

Kuru gazdaki su buharinin fraksiyonu

Gergek hiicre voltaji

Hiz vektorii

Normalize edilecek veri

Normalizasyon islemi sonucunda elde edilen veri degeri
Yapay sinir ag1 i¢in ¢ikis vektorii

i. ndrona ait esik degeri

Ogrenme katsayisi

Momentum katsayist
j- noron i¢in hata faktorii

Difiizyon uzaklig
Marquardt parametresi

Ogrenme Oram
Aktivasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kayb1

v



Anotta aktivasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kayb1
Katotta aktivasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kayb1
Ohmik kayiptan kaynaklanan voltaj kayb1

Konsantrasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kayb1

Momentum degeri
Anodun yiik transfer katsayisi

Katodun yiik transfer katsayisi
Yogunluk



KISALTMA LISTESI

ANN Yapay Sinir Ag1

ART Adaptif Rezonans Teorisi

BFGS Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
LVQ Dogrusal Vektor Parcalama

MEA Membran Elektrot Birimi

MLP Cok Katmanh Algiliyicilar

PDP Paralel Dagiliml1 islemler

PEM Proton Gegirgen Membran

SOM Kendi Kendine Organize Eden Model
YSA Yapay Sinir Ag1

vi



SEKIL LiSTESI

Sekil 1.1 Yillara gore diinya genelinde yakat hiicreleri ile ilgili alinan patent sayist ................ 1
Sekil 1.2 Yakat hiicre sisteminin gelistirilmesi ve modellenmesi............cccceeeeeiiiereniiiereenneenn. 2
Sekil 2.1 Sinir hUCTESININ YAPIST ceeeuveiieieiiieeeeiiiee ettt ee et e e et e e e et e e e et ee e e aneeeeeeneeeeas 4
Sekil 2.2 SINAPSIN YAPIST -..eeeeiuiiiieeiiiiieeeiiie e ettt ee ettt e e et ee e et e e e eateeeeeasteeaesanseeeeeanseeeeeanneeens 5
Sekil 2.3 Yapay sinir hiicre modelinin YapiSi........coccueeereiieiiriniiieee e eeee e 7
Sekil 2.4 (a) Parcali lineer aktivasyon fonksiyonu (b) Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu

(c) Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu.............ccceeecuiiiiiiieniiiiiieniieeeee 8
Sekil 2.5 Ileri beslemeli sinir ag1 i¢in blok OStEIIM ............c.cevivieiveeeeereeeeeecceeieeiee e, 9
Sekil 2.6 Geriye beslemeli sinir ag1 i¢in blok gOSLETIM ......cccovvveeiriiiiiriiiiieeiieee e, 10
Sekil 2.7 Danigmanli OZIENIME YAPISL...ccu.uereerrurieeiniieeerniieeeeaiteeeseiiteeeeitteeessabeeeesaanaeeesaeneees 11
Sekil 2.8 Takviyeli OZIENIME YAPIST ..eeeerrurrreeriiiieeiiiieeeeniieeeeitee e sttt eeetteeessabteeesabaeeesaieees 11
Sekil 2.9 Danigmansi1z OZIENIME YAPIST ...veeeerruvreeernureeerniieeeaaiteeesaiiteeesitreeessareeeesasaeessasnees 12
Sekil 3.1 PEM yaKit RUECTESI .....eeieeiiiiiiiiiiieiiiiiee ettt et 19
Sekil 3.2 William Grove un gaz Pili......c..eeeeiiiiiiiiiiiiiiiniieieiteeeetece e 20
Sekil 3.3 Bacon ve 6 kW’lik 40 hiicreli alkali yakit hicresi........ccoooeeeriniieiinniciniieeenee. 21
Sekil 3.4 Gemini uzay aracinda kullanilan PEM yakit hicresi .......cceeeeeviieienniciiniieeenneee. 21
Sekil 3.5 Cift kutuplu levhalardan yapilmis yakit hiicre y1gim1 ve membran elektrot birimi... 23
Sekil 3.6 MEA’nin elektron mikroskobundaki goriintiisil ........c.ceeeeeieeeinriieeeiiee e 24
Sekil 3.7 NaflON NUN YAPIST...ueeiieeiiiiieeeiiie ettt ee et e e e et e e et te e e sneeeeeeanneeeeeneeas 25
Sekil 3.8 Serpantin Kanal SEOMELTISI. . .cc.uuieeeeeiieeeiiiee ettt e et e e e ee e e neee e e 26
Sekil 3.9 Paralel kanal EOMEIIISI. . ...cceururirieeiiiie ettt ee et ee e eeee e e e 26
Sekil 3.10 Spiral kanal GEOMEIIIST ....ceeeruurieeeeiiiie et ettt e et e e ee e e enaee e e e 26
Sekil 4.1 Karsilastirmali gii¢ yogunlugu ve voltaj-akim egrisi ......cccceeeereveeeeeiieeeeeiieeeeee. 32
Sekil 4.2 Akim voltaj egrisine yakit hiicre kayiplarinin etkisi..........cccceevecieeeiieeinnieeeeee. 33
Sekil 4.3 PEM yakat hiicresinin performansina ohmik kaybin etkisi..........cccceeeceeeiennnennnee. 34
Sekil 4.4 Anot ve katot aktivasyon kaybiin akim yogunlu ile degisimi ...........ccccecceeeenneee. 35
Sekil 4.5 Konsantrasyon kaybinin yakit hiicresi performansina etkisi........c...cccceeeeenueerennnee. 35
Sekil 4.6 CFD-ACE+ polarizasyon sonuglarinin deneysel veriler ile karsilagtirilmasi........... 37
Sekil 4.7 Yakat hiicresine giren reaktiflerin kiitle fraksiyonlart ..........cccoccueeenniiiiniiennnnne. 38
Sekil 5.1 Calismada olusturulan yapay Sinir aZINIn YapiSl.......ccceeerrvreeeerireeennieeeennieeeennnneees 40
Sekil 5.2 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile egitim sirasinda, karesel ortalama

hatanin egitim adim say1s1ile deZISIMi.......ceeerriieiiiiiiiieiiiiiiee et 43
Sekil 5.3 Quasi-Newton 6grenme algoritmasi ile egitim sirasinda, karesel ortalama hatanin

egitim adim Say1S1 ile deZISIMi..cceeerireriiiiiieieee ettt e e e e 43
Sekil 5.4 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon

degerlerinin akim yogunluguna kars1 deneysel veriler ile karsilagtirilmasi.............. 44
Sekil 5.5 Quasi Newton 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon degerlerinin akim

yogunluguna kars1 deneysel veriler ile karsilagtirilmasi...........cccceevnieiiniiieennnnnn. 44
Sekil 5.6 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon

degerlerinin hiicre sicakligina kars1 deneysel veriler ile karsilastirilmasi ................ 45
Sekil 5.7 Quasi Newton 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon degerlerinin hiicre

sicakligina kars1 deneysel veriler ile karsilagtirtlmast .........ceeeevevveiiieeeeeenineineeeenn. 45

vii



CiZELGE LiSTESI

Cizelge 3.1 Geleneksel ve sentetik yakitlarin kiitlesel ve hacimsel enerji yogunluklari.........
Cizelge 5.1 Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton 0grenme algoritmalarinin sonuglarinin
KArSHASHIIIIMASL. ...ttt e e e e e eeeeeeeeeeeaeaeaaeaeaeaeaas

viii



ONSOZ

Tez calismam boyunca bilgi, emek ve tecriibesiyle her tiirlii konuda bana destek olan,
anlayis goOsteren ve iiniversite hayatim boyunca iizerimde cok biiyiikk emegi olan tez
damgmanim Prof. Dr. Salih DINCER’e, bana gosterdigi anlayis ve desteginden dolay1
Marmara Universitesinden hocam Prof. Dr. Ahmet Alp SAYAR’a saygi ve minnetle en

icten tesekkiirlerimi sunarim.

Calismalarim sirasinda  kullandigim deneysel veriler icin Kore Enerji Arastirma
Enstitiisinden Dr. Won-Yong LEE’ye, desteklerini benden esirgemeyen degerli
arkadaslarim Arastirma  Gorevlileri Ipar Nimet UZUN, Berceste BEYRIBEY ve Nil
BARAN’a, dostluklart ile her zaman yamimda olan arkadaglarima ve bana emegi ge¢mis

tiim dgretmenlerime sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, yasamimda biiyiik pay1 olan ve destekleri ile bana daima gii¢ veren sevgili aileme de

sonsuz tesekkiirler.

X



OZET

Yakit hiicresi sistemlerinin dogrusal olmayan yapilar1 nedeniyle, yakit hiicre
parametrelerinin yakit hiicre sistemleri i¢in hesaplanmasi zordur. Proton gecirgen membran
(PEM) yakit hiicrelerinin modellenmesi, elektrokimya, polimer bilimi, 1s1 aktarimi,
akigkanlar dinamigi ve kiitle aktarim caligmalarini iceren disiplinler arasi yaklasimlar
gerektirir. Kaynaklarda, PEM yakit hiicrelerinin modellenmesi genellikle fizikokimyasal

olaylarin iyi bilinmesine dayanan karmagik modeller ile yapilir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik sinir sistemlerinden esinlenmis bilgiyi isleyen algi
diizenekleridir. YSA’nmin dogrusal olmayan sistemleri aciklamasinda yapabilecekleri,
YSA’lar1 modelleme igin gii¢lii bir ara¢ yapmaktadir. Bu tezin amacit PEM yakit
hiicrelerinin modellenmesi iizerine kaynaklar1 incelemek, ve yapay sinir aglarim1 kullanarak
PEM yakit hiicrelerinin performansini tahmin etmek i¢in proses degisimlerini igeren

parametrik olmayan deneysel bir model elde etmektir.

Bu caligmada, ilk olarak, yapay sinir aglart ve PEM yakat hiicreleri ile ilgili bilgiler verildi.
Daha sonra, PEM yakait hiicresi modelleme teknikleri sunuldu ve bir yapay sinir ag1 modeli
onerildi. YSA’nin kullanildigr modelin sekiz tane girisi ve bir tanede ¢ikisi vardir. Dogru
cikis verilerini iiretebilmek icin ag geriye yayilim algoritmasinin gelismis versiyonlari olan
Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton 6grenme algoritmalari ile egitilmistir. Kullanilabilir
degerlerin yaris1 YSA modelini egitmek i¢in kullanilirken, diger yaris1t modeli stnamak icin
kullanilmistir. Ogrenme islemi sirasinda, hata fonksiyonu 6grenme iterasyonlarinin sayisi
arttinllarak azaltilmistir. Son egitimden sonra YSA modeli girisler ile cikislar arasindaki
iligkiyi iiretebilmek i¢in hazir hale gelmistir. Ortalama mutlak hata %1’in altinda ve

maksimum hata ise %4 civarindadir.

Anahtar Kelimeler: PEM yakit hiicreleri, yapay sinir aglari, modelleme, Levenberg-

Marquardt 6grenme algoritmasi, Quasi-Newton 6grenme algoritmasi



ABSTRACT

Fuel cell parameters are difficult to determine for fuel cell systems because of their non-
linearity. The modeling of the proton exchange membrane (PEM) fuel cell requires a
multidisciplinary approach including the study of electrochemistry, polymer science, heat
transfer, fluid dynamics and mass transfer. In the literature, modeling of PEM fuel cells are
usually done with complex models based on a good knowledge of physicochemical

phenomena.

Artificial Neural Network (ANN) is an information processing paradigm that is inspired by
biological nervous systems. The ability of ANN to represent non-linear systems makes it a
powerful tool for modeling. The purpose of this thesis is to review literature on PEM fuel
cell modeling, and derive a non-parametric empirical model including process variations to
estimate the performance of polymer electrolyte membrane fuel cells by using artificial

neural networks.

In this study, firstly, information about artificial neural networks and PEM fuel cells are
given. Then, PEM fuel cell modeling techniques are presented, and an artificial fuel cell
model proposed. The model uses a ANN which has eight input and an output. To produce
the correct output data, the network was trained with improved versions of the Back
Propagation algorithm, the Levenberg-Marquardt and Quasi-Newton algorithm. Half of the
operational points were used to train the ANN Model, while the other half was used for the
validation. During the learning process, the error function was minimised with an increasing
number of training epochs. After the final training, the ANN was ready to generate
relationship between inputs and outputs. The average values of the absolute errors is well

below 1 %, and the maximum error is arround 4%.

Key Words: PEM fuel cells, artificial neural networks, modeling, Levenberg-Marquardt

learning algorithm, Quasi-Newton learning algorithm
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1. GIRIS

Ekonomik faaliyetlerde ve teknolojideki gelisimin bir sonucu olarak artan enerji talebi ve bu
talebe bagli olarak yiikselen enerji fiyatlari, global diinyay1r su anda kullandigimiz enerji
kaynaklarindan daha verimli ve daha cevreci enerji kaynaklarinin arastirllmasina ve
gelistirilmesine yoneltmistir. Son yillarda basta Amerika Birlesik Devletleri olmak iizere,
bir ¢cok devlet ve 6zel fonun gelecegin enerjisi olarak kabul edilen hidrojenin kullanimina
yonelik ar-ge c¢alismalarimi desteklemesi, yakit hiicrelerinin gelistirilmesine yonelik
calismalan hizlandirmis ve yakit hiicrelerinin bir ¢ok alanda ticari olarak uygulanabilir

olmasini saglamistir [1, 2].
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Sekil 1.1 Yillara gore diinya genelinde yakat hiicreleri ile ilgili alinan patent sayisi
(Barbir, 2005)

PEM yakat hiicreleri termal enerji sistemlerine gore daha yiiksek verim ile calisabilmelerine
ragmen heniiz diger enerji sistemlerine gore ticari olmaktan ¢ok uzaktirlar. Bunun en biiyiik
nedeni PEM yakit hiicrelerinin kW bagina birim fiyatlarinin 200 dolar seviyesinin ¢ok
istiinde olmasidir [3]. Bundan dolay:1 yakit hiicrelerinin iiretim maliyetlerinin daha asag
seviyelere cekilebilmesi i¢in teknolojik alanda meydana gelen gelismelerin yaninda yakat
hiicre sistemlerinin ¢ok iyi modellenmesi gerekmektedir. Ciinkii yakit hiicrelerinin ve

uygulamalarinin tasariminda ve gelistirilmesinde modelleme 6nemli rol oynar.

Modelleme, gercek bir sistemin davranisini veya belirli bir 6zelligini, bir veya bir¢ok giris
parametresinin fonksiyonu olarak matematiksel ifadeler ve deneysel veriler temelinde

hesaplamak icin kullamilan bir metottur (Doherty, 1999). Modelleme S$ekil 1.2°de



gosterildigi gibi yakit hiicrelerinin gelistirilme ¢evriminin bagslangic basamagini

olusturmaktadir (Barbir, 2005).

Gereksinimler

Bilgi:
Materyal proses
etkilegimleri

Kontrol
Edilmesi

Gahgir mi?

Sekil 1.2 Yakat hiicre sisteminin gelistirilmesi ve modellenmesi [4]

Yapay zeka uygulamalarindan biri olan yapay sinir aglari, giiniimiizde gelistirilmis en
giincel ve en iyi modelleme araglarindan biridir. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan
sistem davranislarina ¢Oziim iiretmesi, yakit hiicreleri gibi karmasik sistemlerim

modellenmesini kolaylagtirmaktadir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Tanim

Yapay sinir aglari, Baglantili Modeller, Paralel Dagitilmis Isleme Sistemleri veya
Noronorfik Sistem gibi degisik sekillerde isimlendirilmektedir (Akpinar, 1993). Ancak ismi
ne olursa olsun yapay sinir aglari, merkezi sinir sisteminden esinlenerek, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine dogrusal veya dogrusal olmayan baglar ile baglanan ve her biri kendi
bellegine sahip islem elemanlarindan olusan, paralel dagilmis bilgi isleme yapilaridir

(Elmas, 2003).

Yapay sinir aglar iizerindeki calismalar ¢ok eskiye dayanir. 1943 yilinda bir nérobiyolojist
olan Warren McCulloch ve bir istatistikgi olan Walter Pitts, "Sinir Aktivitesindeki
Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap" baslikli makaleleri ile, prensipte, yapay sinir
aglarinin herhangi aritmetik ve mantiksal bir fonksiyonu hesaplayabilecegini gostermislerdir
(Demuth vd., 2002). John Von Neumann bu makaleyi "elektronik beyinler" i¢in bir kopya
olarak gormistiir (Sagiroglu vd., 2003).

Kanadali ruh bilimci Donal Hebb, 1949°da “Davramisin Diizeni” baslikli kitabinda,
biyolojik sinir hiicrelerinde 6grenmeyi aciklayan bir mekanizma Onermistir. Daha sonra
Hebbian 6grenme kurali olarak adlandirilan bu mekanizma, agdaki sinir hiicreleri arasindaki
baglanti sayist degistirildiginde, ag tarafindan Ogrenmenin gergeklestirilebilecegini
ongormektedir (Seckin, 2003). Bu kural giiniimiizde bir cok Ogrenme algoritmasinin
temelini olusturmaktadir (Oztemel, 2003). 1959'da, Stanford iiniversitesinden Bernard
Widrow , basit sinir hiicrelerine benzer elemanlara dayanan ve Adaline olarak adlandirilan
bir adaptif lineer elemam gelistirmistir. Adaline ve iki tabakali bigimi olan Madaline ses
tanima, karakter tanima, hava tahmini ve adaptif kontrol gibi cok cesitli uygulamalar icin
kullanilmistir. Daha sonralart adaline, ayrik bir ¢ikis yerine siirekli bir ¢ikis iiretmek icin
gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlar tizerindeki ekolar1 elimine etmeye yarayan adaptif
filtreleri gelistirmede, adaptif lineer eleman algoritmasimi kullanmistir. Bununla ilk defa

yapay sinir aglar1 gercek bir probleme uygulanmistir (Sagiroglu vd., 2003).

1960’11 yillarin sonunda yapay sinir ag1 ¢caligmalar1 duraklama devrine girmistir. Yapay sinir
ag1 calismalarinin duraklamasina neden olan ise yapay zeka bilimin o devirde en 6nde gelen
isimlerinden Misnky ve Papert (1969) tarafindan yazilan “Algilayicilar” bashkli kitap
olmustur. Misnky ve Papert, kitaplarinda yapay sinir aglarimin bilimsel bir degerinin

olmadigin1 ve dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretemedigini iddia etmislerdir.



Tezlerini kanitlamak icin ise XOR problemini ¢6ziilememesini 6rnek olarak gostermislerdir

(Oztemel, 2003).

1969 yilinda calismalarin sekteye ugramasi ve finansal desteklerin kesilmesine ragmen
yapay sinir aglan {izerine yapilan ¢alismalar basta Amari, Anderson, Cooper, Fukushima,
Grossberg, Kohonen, Rumelhart ve Hopfield gibi yapay sinir ag1 c¢alismalarinin Onciileri

olarak kabul edilen ¢ok az sayidaki bilim adami tarafindan yiiriitiilmiistiir (Oztemel, 2003).

1986’da ruhbilimci David Rumelhart, James McClelland ve PDP (Paralel Dagilimh
Islemler) ekibi tarafindan hazirlanan iki ciltlik “Paralel Dagilimli Islemler ” adli kitap,
yapay sinir agi iizerine yapilan calismalar icin yeni bir donemin baslangici olmustur.
Bilmenin Mikroyapisinda Arastirmalar alt bashigiyla cesitli konulara deginen kitap, i¢inde
bulunan geriye yayilim algoritmasi ile Misnky ve Papert tarafindan one siiriilen savlari
clirlitmiis ve gelecekte yapilacak calismalara 151k tutmustur. Rumelhart ve arkadaslan geriye

yayilim algoritmasini kullanarak ayrica ¢ok katmanh algilayicilarin temellerini atmislardir.

Dogrusal olmayan sistemlerin c¢oziimlenmesinde cok katmanli algilayicilarin gosterdigi
basan biitiin disiplinlerde kendini gostermistir. Artik giiniimiizde yapay sinir aglar deneysel
calismalar olmaktan ¢ikmis, kimyasal proseslerin kontroliinden elektronik burunlara kadar

bir ¢ok alanda uygulanmaya baslanmistir (Riverol vd., 1999;Kermani vd., 2005).

2.2 Biyolojik Sinir Sitemi
Biyolojik sinir sistemi, siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar iireten

beynin bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak agiklanir.

Ranvier Bogumilar

Miyelin Kilif

Sinaptik Yumrular

Sekil 2.1 Sinir hiicresinin yapist [5]



Alicr sinirler organizma icerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklart uyarilari, beyine bilgi
ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri ise, beyinin iirettigi elektriksel
darbeleri organizma c¢iktis1 olarak uygun tepkilere doniistiiriir. Sinir hiicreleri; 68renme,
hatirlama, diisiinme ve algilama gibi tiim bilingsel davraniglart da iceren, her tiirlii insan

davranisinin temelinde bulunmaktadir (Demir, 1997).

Sinir sistemi igerisinde farkli islevlere sahip bes ayr sinir hiicresi olmakla birlikte, her sinir
hiicresi; hiicre govdesi, dentritler ve aksondan meydana gelir. Sinir sisteminde gordiigii
isleve gore bir milimetreden daha kiiciik veya bir metreden daha biiyiik olan bilgi tastyicisi
aksonlar, sinir akiminin daha siiratli olarak akson {lizerinden aktarilmasini saglayan Miyelin
Kilif isimli bir kabukla kaplidir. Bu kabuk yer yer Ranvier Bogumu adi verilen noktalarda

kesintiye ugramaktadir (Ciiceloglu, 1991).

Aksaon

Mikrotlbdller

Mitokordri

Sinaptik
Kesecikler

Sinaptik
aklarici

Sinaptik bogluk

--‘-_—--__ Sinaptik alicilar

Fostsinaptik Hl_ﬂll'l"l
Sekil 2.2 Sinapsin yapisi [6]

Sinir hiicrelerinin birbirleriyle iletisim kurmasi sinaps adi verilen akson ve dentritlerin
birlesme yerlerinde gerceklesmektedir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisim, elektro-kimyasal
bir siire¢ olan sinir akimlan ile saglanmaktadir. Hiicre zar potasyum iyonlarini, sodyum
iyonlarina gore daha kolay gecirmektedir. Potasyumun kimyasal derecesi potasyum
iyonlarinin hiicre disina yayilmasina neden olurken, negatif organik iyonlar potasyumu
hiicre icerisinde tutmak icin kuvvetli bir faaliyet gosterir. Bu karsit giiglerin savagimi
sonucunda, daha fazla sodyum ve klorit iyonlar1 hiicre disinda kalirken, daha fazla
potasyum ve organik iyonlar hiicre icinde kalmakta, bu da bir denge durumuna ulasilmasin
saglamaktadir. Olusan bu denge ile hiicre i¢i sivinin daha negatif olmasi sonucunda, hiicre

zarinda 70-100 milivolt diizeyinde bir potansiyel enerji kalmaktadir. Polarize duruma gecen



sinir hiicresi, kendisine yakin diger hiicreler tarafindan uyarildiginda, hiicre zarinin
gecirgenlik derecesi degiserek, sodyum iyonlarinin siiratle hiicre icerisine dolmasini ve zarin
i¢ kisminin, disina gore daha pozitif yiiklii duruma gelmesini saglamaktadir. Bu duruma ise

hiicre zarinin depolarize olmasi denilmektedir.

Akson tepeciginden baglayarak, zarin bir noktasinda meydana gelen depolarizasyon, bu
noktaya bitisik diger noktalarin da gegirgenlik derecesini degistirmekte, depolarizasyon
durumunun aksonun sonuna kadar zincirleme bir reaksiyon seklinde devam etmesini,
sinirsel akimin hiicre gévdesinden, aksonun en ucunda yer alan ve diger sinir hiicrelerinin
dentritleri ile iliski kurabilen sinaptik uglara kadar aktarilmasini saglamaktadir (Ciiceloglu,

1991).

Sinaptik uglara gelen sinirsel akim, kalsiyum iyonlarmin etkisiyle zarin gecirgenligini
degistirmekte ve sinaptik keseciklerdeki biyokimyasal maddelerden olusan sinirsel
aktaricilart  etkilemektedir. Etkilenen sinirsel aktaricilar, 1/2,000,000 santimetre
genisligindeki sinaptik araliktan gecerek, diger sinir hiicresinin dentritlerine ulasmaktadir.
Sinaptik aktaricilar bu tiir sinaptik birlesmeler sirasinda, diger sinir hiicresinde uyarici veya
engelleyici olmak {izere iki farkli durumun gergeklesmesine neden olur. Uyarici durumda,
hiicre zarinin gecirgenliginin degismesi sonucunda hiicre icerisine daha kolay akan pozitif
iyonlar, sinir hiicresinin depolarize olmasimi saglayip, hiicrede de sinirsel bir akimin
baglamasina yol acar. Engelleyici durumda ise, negatif iyonlar sinir hiicresini daha da
polarize ederek, sinirsel akimin durmasim saglamaktadir. Ancak sinir sistemindeki sinir
hiicrelerinin her birisi, sadece tek bir sinir hiicresi tarafindan uyarilmamaktadir. Sinir
hiicresine, birden fazla sinir hiicresi tarafindan ayni1 anda yapilan etkiler, hem uyaric1 hem de
engelleyici olabilir. Alict sinir hiicresi, uyarict ve engelleyici nitelikteki bu etkileri akson
tepeciginde toplar. Elde edilen bu toplam, belirli bir esik degerinden biiyiikse, sinirsel

akimin devami saglanir (Ciiceloglu, 1991).

2.3 Yapay Sinir Hiicresi Modeli

Yapay Sinir Aglari, birbirine dogrusal veya dogrusal olmayan bir ¢ok islemci biriminden
olusur. Biyolojik sinir sistemine olan benzerlikten dolayi1 ag icerisinde bulunan her bir
islemci birimi yapay sinir hiicresi olarak adlandirilir. Yapay sinir hiicreleri temel olarak bes
kisimdan olusmaktadir. Bunlar; girisler, agirliklar, toplama islemi, transfer fonksiyonu ve

cikis olarak siralanir.
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Sekil 2.3 Yapay sinir hiicre modelinin yapist (Gupta vd., 2003)

2.3.1 Girisler
Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi girisler ile gerceklestirilir. Dis diinyadan veya bir

onceki katmandan alinan bilgiler giris olarak yapay sinir hiicrelerine génderilir.

2.3.2 Agirliklar

Agirliklar, girislerin yapay sinir hiicreleri iizerindeki etkisini belirleyen ve Ogrenme

isleminin gergceklesmesini saglayan katsayilardir.

2.3.3 Toplama islemi

Yapay sinir hiicresine gelen net girisin hesaplanmasi toplama islemi olarak adlandirilir. Bu
islemi gerceklestirebilmek icin en az, en cok veya normallestirme algoritmalar1 gibi degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan yontem agirlikli toplami bulmaktir.
Agirlikli toplami bulabilmek i¢in yapay sinir hiicresinin girisindeki her bir agirligin ait
oldugu girislerle ¢carpiminin toplamlar1 esik degeri ile toplanir. Esik degeri biyolojik sinir
hiicrelerinin yiizeylerindeki potansiyel farkinin bir benzerini yapay sinir hiicrelerinde elde

etmek icin kullanilan kat sayilardir (Haykin, 2005).
net; =3 (x; w;)+6, 2.1)

Esitlik (2.1)’de net;, j yapay sinir hiicresine ait toplama isleminin sonucu, x; j yapay sinir
hiicresine ait girisler, wj;, j yapay sinir hiicresine ait girig agirliklar, 8, degeri ise, j yapay
sinir hiicresine ait esik degeridir. Yukandaki esitlikteki agirlikli toplama islemi en cok

kullanilan yontem olmasina ragmen, belirli bir problem i¢in kaynaklarda uygun toplama

fonksiyonunu belirlemek icin bulunmus bir formiil yoktur. Bundan dolay1, deneme yanilma



yontemi kullamlarak, yapay sinir ag1 modeli i¢in en uygun fonksiyon secilir. Hatta
fonksiyon secimi gerceklestirilirken ag icerisinde her bir yapay sinir hiicre grubuna farkli

toplama fonksiyonlar uygulanarak toplama islemi gerceklestirilebilir.

2.3.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir hiicresinin ve agin davranisini belirleyen en Onemli etkenlerden biri de
aktivasyon fonksiyonudur. Biyolojik sinir hiicrelerinde, girisin net toplami belli bir degeri
astiginda sinir hiicresi kisa siireli bir darbe gonderir. Bu davranigin bir benzerini yapay sinir
hiicrelerinde de elde edebilmek i¢in aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, yapay sinir hiicresi
net girisini, giris ifadesine bagh olarak yapay sinir hiicre c¢ikisinin standart degeri icin
normalize edilir. Toplama islemini gergeklestirmek icin kullanilan degisik fonksiyonlar gibi
aktivasyon fonksiyonunun degerini hesaplamak icin de farkli fonksiyonlar ve yontemler
kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlarindan iigii Sekil 2.3'de gosterilmis, matematiksel

ifadeleri ise (2.2)-(2.4) denklemlerinde verilmistir.

fined) #ne) fine)

ta} (& fc}

Sekil 2.4 (a) Pargal1 lineer aktivasyon fonksiyonu (b) Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu
(c) Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu

Parcal1 lineer aktivasyon fonksiyonu:
f(net;) = net, 2.2)
Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu:

f(netj)=% (2.3)
1+e

Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu:

net/- —net,

flnet)) =" 2.4)
e ' +e

—net,



2.3.5 Cikis

Aktivasyon fonksiyonunun sonucunun dis diinyaya veya diger yapay sinir hiicrelerine
gonderildigi yer cikis olarak tanimlanir (Elmas, 2003). Cikis degeri esitlik (2.5) kullanilarak

hesaplanir.
v, = f(net)) 2.5)

Her yapay sinir hiicresinin sadece bir tane cikis degeri vardir. Ag icerisinde yapay sinir
hiicrelerinin ¢ikis degerleri kopyalanarak diger yapay sinir hiicrelerine iletilir. Iletilen ¢ikt1

degeri diger yapay sinir hiicrelerinin giris degerlerini olusturur.

2.4 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi
Bir yapay sinir hiicresi, istenildigi sayida giris baglantis1 ve tek bir ¢ikis baglantisina sahip
olabilir. Bu tek ¢ikis baglantis1 kopyalanarak diger yapay sinir hiicrelerine dagitilir. Her bir

yapay sinir hiicresinin yerel bellegi ve bir tanede transfer fonksiyonu vardir.

YSA, yapay sinir hiicrelerinin olusturdugu bir takim alt kiimelere ayrilabilir. Bu alt
kiimelerdeki yapay sinir hiicrelerinin transfer fonksiyonlari genellikle aymidir. Bu kiigiik
gruplara katman adi verilir. Yapay sinir agi, katmanlarin hiyerarsik bir bigcimde
baglanmasindan olugmustur. Transfer fonksiyonu ve yerel bellek elemani, bir 6grenme
kuraliyla giris-cikis sinyali arasindaki bagintiya gore ayarlanir. Yapay sinir agin1 egitmede
kullanilan 6grenme algoritmasi ile ag yapisi arasinda dogru olmayan bir iligki vardir. Bu

nedenle yapay sinir aginin tasariminda kullanilan algoritmadan 6nce agin yapisi belirtilir.

2.4.1 ileri Beslemeli Ag

lleri beslemeli bir agda yapay sinir hiicreleri genellikle katmanlara ayrilmiglardir. Girisler,
yapay sinir hiicreleri tarafindan, giris katmanindan cikis katmanina dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir. Bir katmandaki yapay sinir hiicreleri bir 6nceki katmanin yapay sinir

hiicreleri tarafindan beslenir.

D) :> F(Wo) 0

Sekil 2.5 ileri beslemeli sinir ag1 i¢in blok gosterim (Sagiroglu vd., 2003)
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Yapay sinir hiicreleri bir katmandan diger bir katmana baglanti kurarlarken, ayn1 katman
icerisinde baglanti kuramazlar. ileri beslemeli aglara 6rnek olarak MLP (Cok Katmanl

Algiliyicilar) ve LVQ (Dogrusal Vektor Parcalama ) aglari verilebilir (Sagiroglu vd, 2003).

2.4.2 Geri Beslemeli Ag
Geri beslemeli sinir agi, ara ve cikis katmanlarindaki cikiglarin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri yonde,

hem de geri yonde aktarilmis olur.

TSA
F(Wy(D)

=0 y(t+d)

(L)

Sekil 2.6 Geriye beslemeli sinir ag1 i¢in blok gosterim (Sagiroglu vd., 2003)

Geriye beslemeli aglarin dinamik hafizalar vardir ve bir andaki ¢ikis, hem o andaki hem de
onceki girigleri yansitir. Bundan dolayi, geriye beslemeli sinir aglar1 onceden tahmin
uygulamalari i¢in kullanilir ve bu aglar cesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde olduk¢a
basart saglamiglardir. Geri beslemeli aglara ornek olarak Hopfield, Narmax, Elman ve

Jordan aglan verilebilir (Sagiroglu vd., 2003).
2.5 Yapay Sinir Aglar1 ve Ogrenme Algoritmalar

2.5.1 Ogrenme Algoritmalarinin Simflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 gibi oOrneklerden 6grenen sistemlerde degisik Ogrenme stratejileri
kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme algoritmasi
bu stratejilere bagl olarak degismektedir. Genel olarak 3 6grenme stratejisinin uygulandig
goriilmektedir. Bunlar sirasiyla; damismanli 6grenme, takviyeli ogrenme ve danismansiz

O0grenme algoritmalaridir.

2.5.1.1 Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenmede (X1,Xy,.....,X,) seklindeki giris vektoriiniin, (yi,y2,...,yn) seklindeki

cikis vektoril, tam ve dogru olarak bilinmektedir. Her bir giris ¢ifti icin ag dogru sonug
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verecek sekilde segilen bir 6grenme algoritmasi ile beraber egitilir. Agirliklarin sabitlendigi

duruma ulasildiginda ogretici, agdan ayrilir ve bundan sonra ag Ogreticisiz sekilde

*-‘\\L SJI]JI'
SO — R+ A0

cevresiyle etkilesimde bulunur.

O Erenme
Izareti Q
Hat + B
= - Id L‘ﬁ-— —
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PLEY. — Istenilen gikag o

Sekil 2.7 Danismanli 6grenme yapisi (Sagiroglu vd., 2003)

Cok katmanl algilayicilan1 kullanan aglar danismanli 68renmeye Ornek olarak verilebilir
(Mumyakmaz, 1998).

2.5.1.2 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede, 6grenme, sisteme deger girisi yapilabilen herhangi bir dl¢iiye bagh
olarak gerceklestirilir. Bundan dolay1 takviyeli 6grenme, deger bicici bir geri beslemeli

sistem olarak diisiiniilebilir.

Tapa
E ¥ Gercek gilag

Siir
) - I R S— S

Talkoriye
Igareti

Sekil 2.8 Takviyeli 6grenme yapisi (Sagiroglu vd., 2003)

Optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin Hinton ve Sejnowskinin gelistirdigi Boltzmann

kurali veya LVQ takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilirler (Sagiroglu vd., 2003).

2.5.1.3 Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenmede agin dgrenmesine yardimci olan herhangi bir ogretmen yoktur.

Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri

sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir.
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Gercek gilog

Sekil 2.9 Danismansiz 6grenme yapisi (Sagiroglu vd., 2003)

Ogrenme modelinin olusturulmasi igin bir drnegin, aga defalarca tamitilmasi gerekebilir.
Ogrenme kurali ile iligkili parametreler agin zaman icinde gelisme kaydetmesiyle degisir.
Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptif Rezonans Teori) veya Kohonen tarafindan
gelistirilen SOM (Kendi Kendine Organize Eden Model) 6grenme kurali, danismansiz

ogrenmeye Ornek olarak verilebilir (Sagiroglu vd., 2003).

2.5.2 Yapay Sinir Aglarimin Uygulamaya Gore Siiflandirilmasi

Yapay sinir aglar sistem uygulamalarinda kullanimlarina gore ikiye ayrilir:
¢ Cevrimdisi Ogrenme

e Cevrimici Ogrenme

2.5.2.1 Cevrimdis1 Ogrenme

Cevrimdist O0grenme kuralina dayali 6grenen aglar, kullanima alinmadan once Ornekler
izerinde egitilirler. Bu kurallar1 kullanan aglar egitildikten sonra ger¢ek hayatta kullanima
alindiginda artik 6grenme olmamaktadir. Yapay sinir aginin 6grenmesi gereken yeni bilgiler
s0z konusu oldugunda, ag kullamimdan c¢ikanilmakta ve c¢evrimdisi olarak yeniden
egitilmektedir. Egitim tamamlaninca yapay sinir ag1 tekrar kullanima alinmaktadir. Yapay
sinir aglarinda yaygin olarak kullamilan Delta 6grenme kurali bu 6gretim kuralina ornek

olarak gosterilebilir (Oztemel, 2003).

2.5.2.2 Cevrimici Ogrenme

Cevrimici 0grenmede yapay sinir ag1 gercek zamanlh olarak calisabilmektedir. Bu kurala
gore Ogrenen sistemler gercek zamanda calisirken diger taraftan ise 0grenmeye devam
etmektedir. ART 6grenme kurali ve Kohonen 6grenme kurali bu sinifta bulunan 6grenme

kurallarina 6rnek olarak verilebilir (Oztemel, 2003).
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2.5.3. Ogrenme Algoritmasi

Kaynaklarda kullamlan bir ¢ok Ogrenme algoritmast mevcuttur. Bu Ogrenme
algoritmalarinin ¢ogunlugu matematik tabanli olup agirliklarin giincellestirilmesi icin

kullanilirlar.

2.5.3.1 Geriye Yayillim Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarinin parametrelerinin giincellenmesi i¢in en ¢ok
kullanilan 6grenme algoritmasidir. Giinlimiizde ses tamima problemlerinden dogrusal
olmayan sistem problemlerine kadar yapay sinir aglar ile ¢6ziim iiretilen bir ¢cok alanda
basan ile kullanmilmaktadir (Efe ve Kaynak, 2000). Ag icerisinde hatay1 geri yonde
azaltmaya calismasindan dolay1 algoritmaya geriye yayilim algoritmasi adi verilir.
Glinlimiizde geriye yayilim algoritmasinin gelismis bir ¢ok versiyonu tiiretilmistir. Fakat
geriye yayilim algoritmasi genellikle genellestirilmis delta 6grenme algoritmasi ile ifade

edilir.
Geriye yayilim algoritmalarinda hesaplama iki boliimden olusur. Bunlar:
e {leri hesaplama

¢ Geri hesaplama

2.5.3.1.1 ileri Hesaplama

fleri hesaplama yontemi, egitim veri setindeki her bir 6rnegin girdi katmanindan aga
gosterilmesi ile baslar. Giris verileri hi¢bir degisiklik olmadan giris ile gizli katman
arasindaki ara katmana gonderilir. Burada, gizli katmandaki her bir yapay sinir hiicresi i¢in
toplama fonksiyonu hesaplanir. Toplama fonksiyonunun sonucu esik degeri ile toplanarak
gizli katmandaki yapay sinir hiicresinin net girisi hesaplanmir. Biyolojik sinir hiicrelerinde
oldugu gibi bir sinyal iiretebilmek icin her bir yapay sinir hiicresi sahip olduklar1 net
girigleri aktivasyon fonksiyonlar1 ile normalize eder ve hiicre i¢in bir ¢ikis degeri
iretilmektedir. Bu c¢ikis degeri bir sonraki katmandaki yapay sinir hiicrelerinin giris
degerlerini olusturur. Hesaplama agin ¢ikisina kadar devam eder. Cikti katmanindaki ¢ikan

degerler, yani ¢ikt1 degerleri bulununca, agin, ileri hesaplama islemi tamamlanmis olur.

2.5.3.1.2 Geri Hesaplama

Aga sunulan giris verileri i¢in agn iirettigi ¢ikti degerleri agin beklenen ¢ikti degerleri ile

karsilagtirlir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Ama¢ bu hatanin
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diisiiriilmesidir. Geriye hesaplamada bu hata agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki
iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti katmanindaki m. yapay sinir hiicresi icin

olusan hata esitlik (2.6) ile hesaplanur.

Burada E,, t. iterasyonda c¢ikti katmanindaki m. yapay sinir hiicresi i¢in olugan hata degeri,
d,, m. yapay sinir hiicresi i¢in hedef ¢ikt1 degeri, y,, ise ¢ikti katmanindaki m. yapay sinir
hiicresinin c¢ikti degeridir. E,, cikis katmanindaki tek bir yapay sinir hiicresi i¢in hata
degeridir. Cikt1 katmam ic¢in olusan toplam hatayr (TH) bulmak icin biitlin hatalarin
toplanmasi gerekir. Baz1 hata degerleri negatif olacagindan toplamin sifir olmasinm1 6nlemek

amaci ile agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun kare kokii alinmaktadir.
1 2
TH = 3 Y E. (2.7)

Toplam hatay1 azaltmak icin ag ¢ikisinda hesaplanan hata degeri tiim yapay sinir hiicrelerine
dagitilmalidir. Bunun anlami agirliklarin degistirilmesi gerekmektedir. Gizli katmandaki j.
yapay sinir hiicresini ¢ikti katmanindaki m. yapay sinir hiicresine baglayan baglantinin

agirhgindaki degisim miktarina Aw, . denirse; herhangi t. interasyonda agirhgin degisim

miktar esitlik (2.8) ile hesaplanir.

Aw,, (1) =nd,x; +aAw, (1 —1) (2.8)

m” j

Burada 77 6grenme katsayisi, @ momentum katsayisi ve o, ¢ikis katmanindaki herhangi

bir m. yapay sinir hiicresine ait hata faktoriidiir. Cikis kat1 icin bu faktor asagidaki sekilde

hesaplanir.
0, = o E, (2.9)
onet,,

Cikt1 katmam ile gizli katman arasindaki agirlik degisimleri hesaplandiktan sonra t.
iterasyonda c¢ikti katmanindaki herhangi m. yapay sinir hiicresi ile gizli katmandaki

herhangi j. yapay sinir hiicresi arasindaki agirlik degeri esitlik (2.10)’daki gibi olacaktir.

w,, (&) =w, -1 +Aw, (1) (2.10)

Esik degerleri de agirliklar ile benzer sekilde hesaplanir.
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A6, (1) =18, x, + A6, (t 1) 2.11)

6,(t)=6,(—1)+Ab, (1) (2.12)

Gizli katman ile ¢ikti katmam arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik i¢in sadece
cikt1 katmanindaki bir yapay sinir hiicresinin hatas1 hesaplanir. Toplam hatanin olusmasinda
girdi katmam ile gizli katman arasindaki agirliklarin (varsa iki gizli katman arasindaki
agirliklarinda) hatada payir vardir. Bu nedenle girdi katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklarin degistirilmesinde tiim yapay sinir hiicrelerinin hatasi hesaba katilir. Agirliklarin
degistirilmesinde gizli katmandaki yapay sinir hiicreleri i¢in esitlik (2.8)’de hata degeri

olarak da esitlik (2.9) yerine esitlik (2.13) kullanilir.

é‘j:|: af }(Zwmjé‘m) (213)

onet ;

Boylelikle ¢ikis katindan baslayarak o, faktorii, biitiin katlardaki sinir hiicreleri i¢in

hesaplanir. Esitlik (2.10)’deki formiile bagli olarak, biitiin baglantilar i¢in agirliklarin

giincellestirilmesi gerceklestirilir.

Basarili ve hizli bir egitim siireci i¢in 7 ve « degerlerinin secimi dnemlidir. Geri yayilim
ogrenme islemi, bu iki katsayidan etkilenmektedir. Bu katsayilar icin uygun degerlerin
secilmesi deneysel olarak belirlense de bu degerler, uygulamalara ve problemlere baghdir.
Ogrenme katsayis1 icin tipik degerler, 0.01 ile 0.9 arasinda degisir. Karmasik ve zor

calismalar i¢cin daha kiiciik degerlerin secilmesi Onerilir.

2.5.3.2 Quasi Newton Algoritmasi

Newton algoritmasi, daha hizli optimizasyon sagladigi icin genellestirilmis geriye yayilim

algoritmasina bir alternatif olarak kullanilir ve (2.14) esitligi ile ifade edilir.
X =X~ W, 8, (2.14)

Hessian matrisi olarak adlandirilan H, agirlik ve biaslarin mevcut degerlerindeki tanimlanan
performans indeksinin ikinci dereceden tiirevlerini ifade eder. Newton yontemi, Eslenik
Gradyen algoritmasma gore daha hizli yakinsamasina ragmen, ileri beslemeli aglar icin
Hessian matrisinin hesaplanmasi oldukca zor ve zaman alicidir. Newton algoritmasi
temelinde Hessian matrisi'nin hesaplanmasina gerek olmayan yontemler gelistirilmistir. Bu

yontemlere Quasi Newton algoritmalar1 denir. Quasi Newton yontemlerinden en basarili
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olan1 Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) yontemidir. BFGS, her iterasyonda

Hessian matrisinin yaklagik degerinin hesaplanmasina dayanir (Sagiroglu vd., 2003).
p)=-w ' (1)g(1) (215)

w(t +1) = w(t) + Aw(t) (2.16)

gg®)’ . Ag(H)Ag ()"
g p(t) Ag()" Ax(r)

Aw(t) = 2.17)

BFGS'de arama dogrultusu (2.15) esitligine gore segilir, ilk iterasyonda Hessian matrisi,

birim matris veya Jakobian matrisinin tiirevi olarak secilebilir. Aw(r)degeri, (2.17)

denklemi ile hesaplanir. Aw(¢) , t. iterasyonundaki agirlik degisimidir (Sagiroglu vd., 2003).

2.5.3.3 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg-Marquardt yontemi, maksimum komsuluk fikri tizerine kurulmus en az kareler
hesaplama metodudur. Gauss-Newton ve Steepest-Descent algoritmalarimin en iyi
ozelliklerinden olusur ve bu iki metodun kisitlamalarin1 ortadan kaldirir. Levenberg-
Marquardt'de amag¢ parametre vektoriiniin, ama¢ hata fonksiyonunun minimumdayken
bulunmasidir (Demuth vd., 2002). Levenberg-Marquardt algoritmasi, Quasi-Newton gibi
Hessian matrisinin yaklagik degerini kullanir. Levenberg-Marquardt algoritmasi igin

Hessian matrisinin degeri yaklasik sekilde asagidaki esitlik ile bulunur.
H(t)= J'(t)J(1)+ ul (2.18)

Esitlikteki p Marquardt parametresi, I birim matristir. Burada J matrisi, Jakobien matrisi

olarak adlandirilir ve ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevlerinden olusur.

() = 0E(t)

S ow(r—1) (-19)

Esitlik (2.19)’deki E, ag hatalann vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian

matrisinden daha kolay oldugu i¢in tercih edilir. Agin gradyeni, esitlik (2.20) ile hesaplanir.
8(1)=J'(1E(1) (2.20)
Agirliklar ise (2.21) Esitligine gore degistirilir.

wt+1)=w(t)—[H()] " g(t) (2.21)
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Marquardt parametresi, 1, skaler bir sayidir. Eger u sifirsa, bu yontem yaklasik Hessian
matrisi kullanan Newton algoritmasi; eger x biiyiik bir say1 ise, kiiciik adimli gradyen

azalmasi1 yontemi haline gelir (Haykin, 2005).

2.6 Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari

Yapay sinir aglart Ogrenme islemini gerceklestirebilmekte ve Ogrenme islemi
gerceklestirildikten sonra, belirsizlikler altinda, 6grendikleri olaylar ile ilgili iliskiler kurarak
kararlar verebilmektedirler (Oztemel, 2003). Yapay sinir hiicrelerindeki aktivasyon
fonksiyonlar1 tarafindan {iretilen dogrusal olmayan c¢ikis sinyali, yapay sinir aglarim

dogadaki hemen hemen her probleme uygulanabilmesini saglamaktadir.

Biyolojik sinir hiicrelerinde veriler dagimk yapida saklanir. Yapay sinir aglarinda ise,
veriler, agirliklarda paralel olarak dagitilmis sekilde temsil edilmekte, korunmakta ve
islenmektedir. Agdaki paralel yap1 bilginin anlasilmasini ve yorumlanmasini kolaylastirir

(Sagiroglu vd., 2003).

Yapay sinir aglarinin eksik bilgilerle calisabilme yetenekleri hatalara karsi toleransh
olmalarim1 saglamaktadir. Ag, hiicrelerinin bir boliimiinii bozulsa bile caligmaya devam
eder. Bozulan hiicrelerinin énemine gore agin performansinda diismeler goriilebilir. Fakat
hangi hiicrenin 6nemli olduguna da yine ag egitim esnasinda kendisi karar verir. Bunu

kullanic1 bilmemektedir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinin ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve
stirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir. Ag, tanimi veya parametreleri degisen
probleme veya sisteme uygun ¢oziimler saglamak icin tekrar ve tekrar egitilebilir. Egitim
gercek zamanda da gerceklestirilebilir. Bu ozellik yapay sinir aglarinin hedef tanima,
siniflandirma, isaret isleme, sistem kimliklendirme, otomatik kontrol ve modelleme gibi bir

cok alanda kullanimini saglamistir (Sagiroglu vd., 2003).

2.7 Yapay Sinir Aglarimin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinda, probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi deneme yanilma yolu ile
gerceklestirilir ve bu ise Onemli bir problemdir ¢ilinkii eger problem igin uygun bir ag
olusturulamaz ise ¢Oziimii olan bir problemin c¢o6ziillememesi veya performansi diisiik
coziimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Yapay sinir ag1 igcerisinde ag parametrelerinin
belirlenmesinde belirli bir kural bulunmamaktadir. Parametrelerin belirlenmesi kullanicinin

tecriibesine baglidir ve her sistem icin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Yapay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile ¢alisir. Bu nedenle problemlerin niimerik
gosterime doniistiiriilmesi gereklidir. Ayrica problemin niimerik gosterimi miimkiin olsa
bile bunun aga gosterilis sekli problemin basarili bir sekilde ¢oziilmesini de etkiler. Agin
egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in gelistirilmis bir yontem yoktur. Agin
ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin tamamlanmasi
icin yeterli goriilmektedir. Fakat neticede en iyi Ogrenmenin gerceklestigi

sOylenememektedir. Sadece iyi ¢oziimler iiretebilen bir ag olustu denilebilmektedir.

Belki de en 6nemli sorun agin, davraniglarinin agiklanamamasidir. Herhangi bir probleme
¢Oziim {retildigi zaman bunun nasil ve neden iiretildigi konusunda, yapay sinir ag1 bir bilgi

vermez. Bu ise agin sonucuna olan giiveni azaltmaktadir (Oztemel, 2003).
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3. PEM YAKIT HUCRELERI

3.1 Tanim

PEM yakat hiicreleri, sisteme disaridan saglanan hidrojen ve oksijenin kimyasal enerjisini
polimer elektrolit membran kullanarak dogrudan elektrik ve 1s1 formunda kullanilabilir
enerjiye ceviren gii¢ iiretim sistemleridir. PEM yakat hiicresi; anot (negatif yiiklii elektrot),
katot (pozitif yiiklii elektrot) ve bu iki elektrotun arasina sikistirilmis bir elektrolit

membrandan olusur (Sekil 3.1).

Katot
gl n_t Grafit
Grafit i
plaka P

Gaz difiizyon
Hy Hy0 eleltradu Haval(,
PHC Hatalizé ] %ﬁf \ Gaz diflizyon
tanecikleri s elekirodu

Gaz gegis
gtzenegdi

Sekil 3.1 PEM yakat hiicresi (Thampan vd., 2001)

Yakit hiicreleri ile ilgili ilk ¢aligma, 1839 yilinda Ingiliz bilim adam William R. Grove
tarafindan baslatilmistir (Hoogers, 2003). Grove hiicresi olarak adlandirilan ilk hiicre, ¢inko
stilfat icerisine platin elektrot daldirilarak olusturulmus ve yaklasik 1.8 volt civarinda 12
amperlik akim {tiretilmistir. Grove, birisi siilfiirik asit kabina, digeri ise oksijen ve hidrojen
kabina daldirlan iki platin elektrotu diizenleyerek, elektrotlar arasinda sabit bir akim

akacagim kesfetmis ve sizdirmazligi saglanan kaplar da hem suyu, hem de gazlan
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tutmustur. Grove, “felsefe dergisine” gonderdigi ilk yazisinda yakit hiicresini tarif etmistir.
Daha sonraki yazilarinda ise potasyum iyodiir ve su ¢ozeltisi ile gerceklestirdigi ve birkag
pili seri olarak birbirine bagladig1 yakit hiicresini tanitarak, ve bir hidrojen-klor yakit
hiicresinde, baz1 yaglarin, eterlerin ve alkollerin hidrojenle birlikte kullanildiginda gerilim

yaratacak ¢oziimlerini sunmustur (Hoogers, 2003).

Sekil 3.2. William Grove’un gaz pili (Hoogers, 2003)

Yakat hiicreleri ile ilgili ilk ¢alisma 1839’da yapilmasina ragmen, sonraki yillarda yakit
hiicrelerinin elektrik iiretiminde kullanilamayacag1 diisiiniildiigii icin yaklasik bir asir

boyunca bu konu ile ilgili calismalar duraklama devrine girmistir.

Ingiliz bilim adami Francis Thomas Bacon, Grove’un kesfinden beri bilinen asit elektrolit
yerine potasyum hidroksit (KOH) kullanarak, 1930’larin sonunda alkali elektrolitlerle
deneysel calismalara baslamistir. KOH, asit elektrolitler kadar iyi sonu¢ vermis ve
elektrotlara korozif etkisi olmamustir. Bacon’un hiicresinde de gozenekli “gaz difiizyon

elektrotlar” kullanilmistir (Hoogers, 2003).

1956’da Bacon ve 14 Kkisilik ekibi 40 hiicreli biiyiik bir yakit hiicresi yapmak icin
calismalara baglamistir. Calismalarinin sonucunda hiicrelerinin boyu 10 in¢ olan 6 kW’lik
alkali yakit hiicresini yapmislardir. 1960’11 yillarin baglarinda, ugak motor iireticisi
Pratt&Whitney, Bacon’a patentlerinin lisansinit vermis ve alkali hiicre kullanarak Apollo

uzay aracini ¢alistirmak icin NASA s6zlesmesini kazanmistir (Hoogers, 2003).
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Sekil 3.3. Bacon ve 6 kW’lik 40 hiicreli alkali yakat hiicresi (Hoogers, 2003)

1950’lerin baslarinda, NASA uzay ¢alismalarinda kullanmak icin yakit hiicre teknolojisi ile
ilgili yiizlerce projeyi desteklemeye baslamisti. NASA’nin yakit hiicreleri ile ilgili

calismalara destek vermesi PEM yakit hiicrelerinin kesfedilmesine imkan vermistir.

PEM yakit hiicresi teknolojisi, 1960’larin baslarinda General Electric’te Thomas Grubb ve
Leonard Niedrach’in caligmalar1 sonucunda kesfedilmistir (Hoogers, 2003). Bu dénemde,
General Electric, Amerikan ordusuna ait sirketler ile yiiriittiigii proje kapsaminda gelistirdigi
kiiciitk PEM yakat hiicresi ile ilk basarisint diinyaya duyurmustur. Gelistirilen bu ilk yakit
hiicresi, su ve lityum hidrat karigiminin iirettigi hidrojen ile caligmaktaydi. Bu yakit
karisimi, kullanildiktan sonra atilabilen ve hizmetteki personele kolaylikla ulastirilabilen
metal bir kap igerisinde tutuluyordu. Fakat bu hiicrede katalizor olarak oldukga pahali bir

element olan platin kullanilmistir.

Sekil 3.4. Gemini Uzay aracinda kullanilan PEM yakat hiicresi (Hoogers, 2003)
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PEM yakit hiicreleri, pilotlu uzay programinin ilk giinlerinde NASA’nin “Gemini”
projesinin bir kismi olarak hizmete girmistir. Gemini 1’den Gemini 4’e kadar olan
seferlerde, PEM hiicresi yerine bataryalar kullanilmistir. Ciinkii hiicre modelinde,
membrandan oksijen sizintis1 ve i¢ hiicre kirlenmesi gibi teknik zorluklar meydana gelmisti.
General Electric, PEM yakit hiicrelerini yeniden tasarlamis ve NASA, Gemini 5’deki

arizalara ragmen geriye kalan Gemini uguslarinda PEM yakat hiicrelerini kullanmistir.

Proton gecirgen membranli yakit hiicreleri isimlerini elektrolit olarak kullanilan ozel
polimerik membranlardan alir. PEM yakit hiicrelerinde, elektrotlar karbon yapili olup,
kullanilan elektrolit ise ince bir polimer membrandir. Bu membran, poliperflorosulfonik asit
veya Nafion’dur. Bu ince polimer tabakadan protonlar kolayca diger tarafa gecebilirken,
elektronlarin gecisi miimkiin degildir. Hidrojen katalizor yiizeyinde iyonlarmma ve
elektronlarma ayrilir. Olusan hidrojen iyonlar1 ince membrandan katoda dogru ilerlerken,
gecisi engellenen elektronlar dis devreden gecerek akim olustururlar. Havadan saglanan
oksijen katot iizerinde hidrojen iyonlarn ve dis devreden gelen elektronlar ile birleserek

suyun olugmasini saglar.

PEM yakit hiicrelerinin en biiylik avantajlari; kiiciik boyutta uygulanabilir olmalari, diisiik
sicakliklarda calisabilmeleri ve bu diisiik sicakliklarda kolayca yiiksek giic iiretimine
gecebilmeleridir. Bunlarin yani sira, yliksek verimde caligmalari, % 40-50 seviyesinde
maksimum teorik voltaj iiretebilmeleri ve giic ihtiyacindaki degisikliklere hizli cevap
verebilmeleri de PEM yakat hiicrelerini tercih edilir konuma getirmektedir. Giiniimiizde 50
kW’lik gii¢ tireten PEM yakat hiicre yiginlan piyasada satilmakta olup, 250 kW’a kadar gii¢
iiretimi yapan yakit hiicre sistemleri iizerinde calismalar devam etmektedir. Fakat, bu
teknolojinin genis bir kullanim alanina sahip olabilmesi icin, 6zelliklerinin ve ekonomisinin

iyilestirilmesi gerekmektedir. (Lanz, 2001).

3.2 PEM Yakit Hiicrelerinin Yapisi

Bir adet yakat hiicresinin biriminin maksimum voltaj ¢ikist 1 V'dur. PEM yakat hiicrelerinde
siirekli gerilim ve giic cikislart elde edebilmek icin, bir ¢ok yakit hiicresi seri olarak
baglanir. Yakit hiicre yigmlari, cesitli boyutlarda ve farkli sayidaki yakit hiicreleri ile
tasarlanabilir (Lanz, 2001).

Her bir yakit hiicresi, bir membran elektrot biriminden (MEA) ve akis alan1 plakalarindan

olusur. MEA, anot, katot ve elektrolitten meydana gelir. MEA, grafitten yapilmis iki akis
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alanm1 plakasi arasina yerlestirilir. Bu plakalardaki kanallar ise MEA'da karsi taraflara yakat

ve hava gecisini saglar (Denizli, 2005).

Yakit Hicre Yidim

Akis Alan
|
FPlakasi . )

Anot Memran

Sekil 3.5. Cift kutuplu levhalardan yapilmis yakit hiicresi y1gim1 ve membran elektrot birimi
(Hoogers, 2003)

Sogutma plakalari, yakit hiicrelerinin arasina yerlestirilir. Plakadaki kanallar, yakit hiicreleri
arasinda dolasarak, gerektigi yerde 1s1y1 alarak veya vererek yakit hiicre reaksiyonlarinin
sicakligini ayarlamak icin kullanilir. Grafit tabakalar arasindaki sinirlar; hava, hidrojen ve
suyun karismasini engeller. Yakit hiicrelerini birbirinden ayiran akis alan1 plakalari, yakit
hiicresi y1gin1 igerisinde birbirine contalar ile baglanir. Elektrik akiminin iletilecegi elektrik
levhalari, akig alani1 plakalarinin her iki ucuna baglanir (Denizli, 2005). Yakit hiicresi
yigininin tasarimi, polimer membranin birim alan1 bagina en yiiksek giiciin elde edilmesine
gore yapilir. PEM yakit hiicrelerinden elde edilen giiciin miktari, hiicre yi1gim igerisindeki
hiicre sayisina ve yakit hiicresi modelinin kisitlamalarina gore degisir. Model kisitlamalari,
PEM yakat hiicresini olusturan parcgalarin tasarimina ve bu parcalar ile kullanilan yakit ve

oksitleyicinin madde 6zelliklerine baghidir.

3.2.1 Membran Elektrot Birimi (MEA)

PEM yakit hiicresinde meydana gelen tiim elektrokimyasal reaksiyonlar MEA’da
gerceklesir. Esitlik (3.1) ve (3.2) sirasiyla anot ve katotda gerceklesen reaksiyonlar ve esitlik
(3.3) toplam reaksiyondur.

H, >2H" +2¢ (3.1)

%02 +2H" +2¢" > H,0 (3.2)
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H2+%O2 — H,0 (3.3)

MEA, PEM yakit hiicresinin kalbidir. MEA, g6zenekli iki adet karbon elektrotun arasina
yerlestirilmis kati polimer elektrolit membrandan olusur ve kalinligt 1 mm’nin altindadir

(Barbir, 2005).

Sekil 3.6 MEA’nin elektron mikroskobundaki goriintiisii (Ziegler, 2005)

3.2.1.1 Elektrotlar

PEM yakit hiicrelerinde kullanilan elektrotlar gaz difiizyon elektrotlandir. Elektrotlar,
reaksiyona giren gazlar ve elektrolit arasindaki sinir1 olugtururlar ve nemli reaktan gazlarin
gecisine izin vererek elektrolitle temas ettikleri yerde reaksiyon yiizeyi saglarlar. Elektrotu
olusturan katalizor ve karbon destekleyici madde, maksimum gaz ve su geg¢isini saglamak
icin ¢ok incedir (Lanz, 2001). Membranin her iki tarafindaki elektrotlarda katalizor olarak
platin ve alagimlar1 kullanilir. Katalizor tabakasi yaklagik 5-50 g m kalinhigindadir ve 2-4

nm capinda platin mikro kristalleri icerir (Thampan vd., 2001).

3.2.1.2 Membran
Membran, PEM yakait hiicresinin en ayirt edici 6zelligidir. Bir cok farkl sirket kendilerine
ait 6zel kalinlikta ve patentli polimer elektrolit membran iiretmektedir (Larminie ve Dicks,

2000). Polimer elektrolit membranlarin kalinlig ticari iiriinlerde 12 ile 250 pm arasinda
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degisir (Barbir, 2005). Fakat bu kadar farkli cesitteki membran yapisina ragmen basta
florotilen olmak {iizere siilfolanmis floropolimerleri kullanilir. Bunlar arasinda en ¢ok

bilineni ve anlasilani, 1960’dan beri bir cok farkli gesitte gelistirilmis olan Nafion’dur.

Nafion cok yiiksek kimyasal ve 1sil kararliliga sahiptir. Kuvvetli bazlara, kuvvetli
oksitleyici ve indirgeyicilere 125°C’ye kadar kimyasal olarak dayaniklidir(Grot vd., 1972).
Nafion teflona benzer bir yapiya sahiptir ve floropolimer bir iskelet {izerine kimyasal

baglarla siilfonik asit grubu baglanmistir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 Nafion’nun yapisi [7]

Yakat hiicresi y1@ininin igerisinde, membran elektrolit olarak anot ile katot arasindaki iyonik
iletimi saglamak ve reaksiyona giren hidrojen ve oksijeni ayirmak iizere iki gorevi
bulunmaktadir (Kalafatoglu vd., 2001). Tiim asidik kati polimerik membranlar, hidrojen
iyonu iletimi i¢in su molekiillerine ihtiya¢ duyarlar. Hidrojen iyonlari, iyon gecisi sirasinda
su ile hareket ederler. Verimli bir iletim i¢in, suyun hidrojen iyonlarina orani 3/1 olmalidir.

Bu nedenle membranla temas halinde olan gazlar suya doymus olmalidir (Denizli, 2005).

Molekiiler seviyede, polimerlerin, siilfonik asit gruplarimin i¢ tarafinda bulundugu tiip
seklinde bir yapisit vardir. Bu gruplar; iletim icin hidrofilik yapiyr saglarlar. Tiiplerin dis
kisimlar1 hidrofobik florlu malzemeden olusur. Tiip yapi, su oram diistiikce kiigiiliir ve
yeniden ayarlanir. Dehidrasyon sirasinda tiipler kiigiiliince; membran ve elektrotun temas
direnci artar; bu da membranda catlak veya deliklere neden olur (Denizli, 2005).
Giintimiizde yakit hiicrelerinde kullanilan membranlarin kararlilik ve performanslart iyi
olmalarina ragmen, fiyatlar1 bir ¢ok ticari uygulama i¢in pahalidir. Piyasada sadece ¢ok

stmirh araliktaki kalinlik ve 6zgiil iyonik iletkenlige sahip membranlar bulunmaktadir. Bu
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neden ile alternatif membranlar iizerinde caligmalar halen devam etmektedir (Kalafatoglu

vd., 2001).

3.2.2 Akis Alam Plakalar:

Akis alam plakalari, MEA'min karsit taraflarina yakit ve oksitleyici gegisini saglarlar. Her
bir akis alan1 plakasi, MEA'nin gaz ile temasin1 maksimum seviyede saglamak i¢in, kivrimh
bir gaz kanalindan olusur. Gaz kanallarinin sekilleri, diizenli gii¢ tiretimi, siirekli performans
ve reaksiyon {iriinii olan suyun kontrolii bakimindan c¢ok onemlidir. Cesitli PEM yakit

hiicresi uygulamalari i¢in farkli akis alan1 plakalan tasarimlari mevcuttur.

Sekil 3.8. Serpantin kanal geometrisi

Sekil 3.9. Paralel kanal geometrisi

Sekil 3.10. Spiral kanal geometrisi
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Her bir plaka; elektro kimyasal reaksiyon sonucunda olusan akimin yandaki hiicreye
gecebilmesi, en son olarak da yakit hiicresi akimimin alindigr arka levhalara ulagsmasi i¢in
elektriksel olarak iletken olmalidir. Plakalar, i¢ine akis kanallarmin islendigi grafitlerden
yapilirlar. Miikkemmel iletkenligi, diisiik kirliligi ve nispeten diisiik maliyeti nedeniyle grafit

tercih edilen bir malzemedir.

Sogutucu plakalar, her bir yakit hiicresinin arasina yerlestirilir ve tasarim ile yapilar1 gaz
akig alan1 plakalarininkine benzetilirler. Sogutucu akis kanallari, etkili bir 1s1 kontroliine

uygun olarak tasarlanir.

Akis alam ve sogutucu plakalar; demete giren ve ¢ikan yakit, oksitleyici ve sogutucuyu
diizgiin bir sekilde dagitmak icin, kullamlan gaz ve su cikiglarin1 birlestirirler. Grafit

plakalar arasindaki contalar, bu akislarin karismamasini saglarlar (Lanz, 2001).

3.3 Nemlendiriciler

PEM yakat hiicrelerinde, reaksiyona giren gazlarin nemlendirilmesi cok onemlidir. Yeterli
bir nemlendirme olmadan, iyon iletimi olmaz ve hiicreler hasar gorebilir. Bir gazin
sogurabilecegi su miktari, biiyiik Olciide nemlendirme sicakligina baghdir. Bazi1 yakit
hiicrelerinde, nemlendiriciler, yakit hiicre demetinin igerisine konur. Bazilarinda ise ayri
olarak disardan calisirlar. Dahili nemlendiriciler, yakit hiicresi yigin1 igerisine konulmus
grafit plaka serilerinden olusur. Boylece yakit hiicreleri aktif ve pasif iki boliime ayrilir.
Aktif boliimde yakit hiicreleri, pasif boliimde ise nemlendiriciler bulunur. Nemlendirme
plakalari, akis alam plakalarina benzer ve membranin her iki tarafina da hidrojen ve suyu
iletirler. Su, membrandan gecerek temas halindeki gazlar1 doyurur. Harici nemlendiriciler,
bir membran veya baglanti seklinde mevcuttur ve yakit hiicresi disinda bulunsalar da dahili
nemlendiriciler gibi calisirlar. Harici nemlendiriciler, bir sprey yardimi ile suyu sicak bir
yilizeye veya reaksiyona giren gazin gectigi genis alanli bir yiizeye piiskiirtiir. Su, hemen
buharlasarak gazin doymasinm saglar. Harici nemlendiriciler, suyu, sogutma kanalindan yada
ayr1 bir su devresinden alirlar. Su kaynagi ne olursa olsun, harici nemlendiriciler daha az

hantal ve daha saglamdirlar (Lanz, 2001).

3.4 Hidrojenin Depolanmasi

PEM yakat hiicrelerinde enerji kaynagi hidrojendir. Hidrojen birim agirlik basina en fazla
kimyasal enerjiye sahip olan yakittir (Veziroglu ve Bockris, 1991). Asagida Cizelge 3.1°de
hidrojen depolama yontemlerinin kiitlesel ve hacimsel enerji yogunluklar1 fosil yakitlar ile

birlikte verilmistir.
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Cizelge 3.1 Geleneksel ve sentetik yakitlarin kiitlesel ve hacimsel enerji yogunluklari
(Veziroglu ve Bockris, 1991)

Kiitlesel Enerji Hacimsel Enerji
Yogunlugu (kJ/kg) Yogunlugu (MJ/m°)
Geleneksel Yakitlar
Ham Petrol 42 000 37 000
Komiir 32 000 42 000
Kuru Odun 15 000 10 000
Sentetik Yakatlar

Hidrojen, gaz 120 000 10

Hidrojen, s1vi 120 000 8 700
Hidrojen, Metal Hidrit 2 000 - 9 000 5000 - 15 000

Metanol 21 000 17 000

3.4.1 Sikistirtlmis Hidrojen

Hidrojen giiniimiizde genellikle 50 litrelik silindirik depolarda 200-250 barlik basing altinda
depolanmaktadir. Her ne kadar 50 litrelik tanklarda depolansalar bile hidrojen ¢ok hafif
oldugu i¢in hacimsel enerji yogunlugu cok diisiiktiir. Diger taraftan yiiksek basing nedeniyle

kullanilan malzemeden dolay1 depolama tanklar ¢cok agir olmaktadirlar.

Depolama malzemesi olarak kompozit malzemelerin kullanilmasi, hidrojen gazinin
depolanmasinin tekrar 6nem kazanmasma neden olmustur. Karbon kompozit kullanarak
Quantum Technology firmasi agirlik¢ca % 11.3 hidrojen miktarina (5.02 kWh/kg) ulagmistir
[8].

3.4.2 Sivilastirilmus Hidrojen

PEM yakat hiicrelerine hidrojen beslemek i¢in kullanilan bagka bir yontem ise hidrojenin
20.3K’de sivilastirilarak depolanmasidir. Sivilagtirilmis hidrojen uzun yillardir uzay
teknolojisinde yakit olarak kullanmilmaktadir. Fakat ne yazik ki hidrojenin kullanilabilir

toplam enerjisinin % 30’u s1vilagtirmak i¢in kullanilir (Dinger, 2002).

3.4.3 Metal Hidriirler

Bazi alasgimlar hidrojenle reaksiyona girip hidrojeni absorbe ederken 1s1 agiga ¢ikmaktadir.
Bu alagimlar genellikle kendi basina hidrojen absorbe eden bir metal ile (La,Ti,Zr,Mg,Ca
gibi toprak elementleri), hidrojen absorbe edemeyen bagka bir metalden (Fe,Ni,...)
olugmaktadir (Ananmi vd., 1994). Basing disiiriiliip sistem 1sitildiginda bu alasimlar

kullanilarak elde edilen metal hidrit sistemlerden, hidrojen agiga ¢cikmaktadir.



29

Bu sistemler, giivenilir ve az yer kaplarlar, ancak agir ve pahalidirlar. Sikistirilmis gaz veya
stvilastirilmis gaz depolamanin aksine metal hidrit yeniden doldurulmada ¢ok az enerji

gerektirmektedir.

3.4.4 Kimyasal Hidriirler

Hidrojenin kimyasal olarak depolanmasi bir cok kez onerilmis ve bu onerilerin bir cogu da
pratik olarak  hayata gecirilmistir. Kimyasal hidriirlerde, diger hidrojen depolama
yontemlerine gore agirlikca daha yiiksek verimde hidrojen depolanabilir. Ornegin Bor’lu
bilesiklerde bu oran %?21’e kadar ¢ikabilmektedir. Ayrica kimyasal hidriirlerin bir cogu sivi
fazdadir ve yiiksek basinclarda ¢alisma problemi yoktur (Barbir, 2005). Diger taraftan,
kimyasal hidriirlerin maliyetlerinin ¢ok fazla olmasi ve bir ¢cogunun insan sagligina zararh

etkileri olmasi bu depolama yontemini ticari olarak uygulanmasini engellemektedir.

3.5 PEM Yakit Hiicrelerinin Uygulamalari

PEM yakit hiicreleri bir Watt’in fraksiyonlarindan yiizlerce kW’a kadar giic tiretebilirler. Bu
nedenden dolayi, PEM yakit hiicreleri hemen hemen her tiirlii uygulamalarda kullanilir
(Barbir, 2005). PEM yakat hiicrelerinin baslica uygulamalar asagida siralanmistir:

e Taginabilir Gii¢ Kaynag

e Sabit Gii¢ Sistemleri

e Evsel Uygulamalar

e Tasit Uygulamalari

e Uzay ve Askeri Uygulamalar

3.6 PEM Yakit Hiicresinin Avantajlar:

PEM Yakit Hiicreleri termal enerji sistemlerine gore daha yiiksek verimle calisirlar. Termal
sistemlerden elektrik iiretiminde, sistemin verimi Carnot ¢evrim kriterlerinden etkilenirken,
yakit hiicrelerinde bu etkilesim yoktur. I¢ten yanmali sistemlerde verim %35-401

gecmezken, PEM yakit hiicrelerinde %70’e yakin verime ulasilmaktadir.

PEM yakit hiicrelerinin diger bir iistiinliigii ise hareketli aksaminin bulunmamasidir. Bundan
dolay1 yakit hiicrelerinde, giiriiltii kirliligi olugsmamaktadir. Ayrica yakit hiicrelerinin
kullaniminin kolayligi nedeniyle fosil yakit teknolojisi ve diger alternatif enerji sistemlerine

gore ¢cok farkli alanlarda kullanilabilinmesine olanak saglamaktadir.



30

Hiicrelerinde meydana gelen emisyon miktari, diger yakitlara gore ihmal edilecek kadar
azdir. Yan iirlin olarak bir tek su olugsmaktadir. Yakit hiicrelerinde CO, NOx, yanmamis
hidrokarbonlar ve kirletici diger maddeler olusmazken oksitleyici olarak hava

kullanildiginda ihmal edilecek kadar az miktarda azot oksitler olusur.

PEM yakit hiicreleri istenilen biiyiikliikte ve kapasitede Uretilebilir. Basit bir yapiya
sahiptirler. Biiyiikliiklerine gore birkag Watt’tan 250 kW’ a kadar olan bir gii¢c yelpazesine
sahiptirler. Boyutlar1 bir kibrit kutusu kadar kiicilk veya buzdolab1 kadar biiylik
olabilmektedir (Denizli, 2005).

3.7 PEM Yakit Hiicrelerinin Dezavantajlari

PEM yakat hiicreleri, cok fazla bilgi ve ileri teknoloji gerektiren sistemlerdir. Bu da iiretim
maliyetini artirmaktadir. Ayrica yakit hiicrelerin gelisim asamasinda olmasi diger enerji
kaynaklarina gore PEM yakit hiicrelerinin maliyetinin yiiksek olmasinin yaninda ticari

olarak da kullanim zorlugu yaratmaktadir.

Maliyetlerin diisiiriilmesi disinda PEM yakat hiicreleri i¢in teknik yondeki kisitlamalar
heniiz asilabilmis degildir. PEM yakit hiicrelerindeki teknik kisitlamalar;

e Yakit hiicresinin CO kars1 toleransi
e Membrandaki su miktarinin kontrolii
e Yakat hiicresinin 1s1l entegrasyonu

PEM vyakat hiicreleri i¢in hidrojenin tasinmasi ve depolanmasina yonelik genel bir ¢coziim
bulunamamustir. Calismalar hizla stirmesine ragmen hala hidrojenin birim fiyati1 kullanicilar

icin fosil yakitlarin ¢ok tizerindedir.
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4. PEM YAKIT HUCRELERININ MODELLENMESI

4.1 Tanim

Yakat hiicresi sisteminin tasarimi ve gelistirilmesinde son yillarda fosil yakitlarin enerji
ihtiyacim1  karsilayabilmesi yoniindeki siipheler ve fiyat artiglari, yakit hiicrelerinin
modellenmesi iizerine yapilan arastirmalann arttirmistir (Wang, 2005). PEM yakat
hiicrelerinin gelistirilmesindeki en ©nemli beklenti tiim yakit hiicresi geometrisini ve
calisma kosullarim1 kapsayacak bir hesaplama modelinin gelistirilmesidir. Fakat bugiine
kadar yakit hiicresi yiginlart icerisinde meydana gelen olaylarin hepsini birlikte

hesaplayabilecek bir model heniiz ortaya konulmamistir (Biyikoglu, 2005).

Yakat hiicresi modelleri ii¢ farkli kategoriye ayrilir. Bu modeller: analitiksel model, yari

deneysel model ve mekaniksel modeldir (Cheddie ve Munroe, 2005).

Analitiksel modeller, yakit hiicrelerinin degisik calisma kosullarindaki denklem setlerini
parametrik ifadeler kullanarak hesaplama yontemi iizerine kurulmustur (Lee vd., 2002).
Hesaplama icerisinde degisik akim yogunluguna karsilik voltaj degerlerinin hesaplanmasi

icin bir ¢cok kabuller yapar.

Yakat hiicreleri i¢in analitiksel modeller yaklasim hesaplaridir. Hiicrelerde meydana gelen
olaylarin gercek resmini vermezler (Cheddie ve Munroe, 2005). Basit sistemler igin
karmasik ve uzun hesaplamalar gerektirirler. Yakit hiicresi sisteminin tamaminin

modellenebilmesi i¢in tek bir analitiksel model yeterli degildir.

Analitiksel modeller iizerine en 6nemli ¢alisma Standeart (1998) tarafindan yayinlanan
“Yakit hiicrelerinin analitiksel modellenmesi” baglikli makaledir. Makalede, analitiksel
yontem ile yapilmis bir ¢ok 6rnek sunulmustur. Fakat analitiksel modeller ile ilgili ilk

calismalar Berger (1968) tarafindan hazirlanan el kitabinda yerini almistir (Balkin, 2002).

Yan deneysel modeller, teoriksel olarak hesaplanmis cebirsel ve diferansiyel denklemleri
deneysel esitlikler ile birlestirir (Cheddie ve Munroe, 2005). Fiziksel model temelinde
gelistirilen analitiksel yontem, yakit hiicresi sistemi icerisinde meydana gelen olaylar ifade
edemediginde yakit hiicre modelinin olusturulmasinda deneysel iliskiler kullanilir.
Analitiksel modellerden farkli olarak yar1 deneysel yakit hiicresi modelleri, hiicre
yiginlarinin olusturdugu sistemi modellemek icinde kullanilir. Fakat yar deneysel modeller

analitiksel modeller gibi tiim ¢aligma kosullarinda etkili degillerdir.

Mekaniksel yontemler, kaynaklarda en fazla ilgi gosterilen yontemlerdir. Mekaniksel

modeller, modeli olusturan denklemler ve esitlikler, yakit hiicresi sistemin calisma
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kosullarindan elde edilerek olusturulurlar. Olusturulan denklem ve esitliklerin
coziimlenebilmesi i¢in cesitli hesapsal yOntemler ile birlikte deneysel veriler kullanilir
(Cheddie ve Munroe, 2005). Mekaniksel yontemlerin basinda Bernardi ve Verbrugge’'nin
(1991) oncii ¢alismalar gelir (Wang, 2004). Bernardi ve Verbrugge, kararli halde izotermal
PEM yakit hiicresinde sivi taginimint modellemek icin bir boyutlu mekanik model
gelistirmiglerdir (Wang, 2004). Mekaniksel modeller yakit hiicresi sisteminin tamamini

farkli calisma kosullarinda modellemek i¢cinde kullanilabilirler.

4.2 PEM Yakit Hiicrelerinin Performansi

PEM yakat hiicresinin performansi, yakit hiicresinin akim-voltaj karakteristiginin grafigi ile
aciklanir. PEM yakit hiicresi tarafindan saglanan akim, hidrojenin tiiketim miktariyla
orantilidir. Bu yiizden, yakit hiicresinin voltaji diiserken , hidrojenin birim miktar1 basina
iretilen elektrik giiciide diiser. Bu yolla, yakit hiicresi voltaji, yakit hiicresinin verimliliginin
bir dl¢iisii olarak goriilebilir. Aym1 zamanda, yakat hiicresi voltaj ekseni de yakit hiicresinin

verimlilik ekseni olarak diisiiniilebilir (O’Hayre vd., 2006).

12 Giig Yoedunliugu
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-
=]

a

E &
Gig Yojunulugu (Wem2)

Yakit Hicre “ollap (V)
Y

PEL |

Akim Yodunluiu (Aicm®)

Sekil 4.1 Karsilagtirmali gii¢ yogunlugu ve voltaj-akim egrisi (O’Hayre vd., 2006)

PEM yakit hiicrelerinde voltaj ¢ikisi, tersinir kayiplar nedeniyle, tahmin edilen
termodinamiksel voltaj c¢ikisindan disiiktiir. Yakit hiicrelerinin akim-voltaj egrisinin
karakteristik seklini olusturan ii¢ tane biiyiik tip yakit hiicre kayb1 vardir. Bunlar; iyonik ve
elektronik iletim nedeniyle ohmik kayip, elektro kimyasal reaksiyonlar nedeniyle olusan
aktivasyon kaybi, kiitle tasinimi nedeniyle olusan konsantrasyon kaybidir. Yakit hiicresi
kayiplar1 nedeniyle olusan voltaj kayiplari, termodinamiksel olarak tahmin edilen voltaj

degerinden cikarilarak yakit hiicresi i¢in gercek voltaj ¢ikist yazilabilir.
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V = Etermo _ﬂakt _ﬂohmik _nkon (41)

V yakat hiicresinin gercek cikis voltaj degeri, E termodinamiksel olarak tahmin edilen

termo

cikis voltaji, 77, aktivasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kayb1, 7, . okmik kayiptan

kaynaklanan voltaj kaybu, 77, , konsantrasyon kaybindan kaynaklanan voltaj kaybidir.

-

Termodinamik yakt hicre voltaji

Yakit Hacre Potansiyeli (V)

Akim Yodunluu (Alem?)

Sekil 4.2 Akim voltaj egrisine yakit hiicre kayiplarinin etkisi (O’Hayre vd., 2006)

Performans, modelleme caligsmalari i¢in 6nemli bir argiimandir. Modellenmesi yapilacak
PEM yakat hiicresi, yakit hiicre voltaji 6nemli bir performans kriteri oldugu i¢in, akim

degerlerine karsilik voltaj degerlerinin hesaplanmasi esasina gore modellenir.

4.2.1 Ohmik Kayip

Ohmik kayip, elektrolitteki iyon akisina ve elektriksel olarak iletken yakit hiicresi
bilesenlerindeki elektron akisina karsi gosterilen diren¢ nedeniyle meydana gelen
kayiplardir. (Barbir, 2005).

Ohmik kayiplar, Ohm yasasi ile agiklanabilir:

nnhmik = lRl (4'2)

Esitlik (4.2)‘deki i yakit hiicresinin akim yogunlugu, R; ise hiicre i¢i toplam direnctir.

Toplam i¢ direnc; iyonik, elektronik ve temas direncinden olusur (Barbir, 2005).

R, =R,+R,,+R,, 4.3)
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Sekil 4.3 PEM yakat hiicresinin performansina ohmik kaybin etkisi (O’Hayre vd., 2006)

4.2.2 Aktivasyon Kaybi

Aktivasyon kayiplari, elektrotlarin yiizeyinde yer alan reaksiyonlarin yavasligi nedeniyle
olusan enerji kayiplaridir (Larminie ve Dicks, 2000). Elektrot reaksiyonlarmin hizli
oldugunda veya akimin yeterince kii¢iik oldugu durumlarda aktivasyon kayiplari azalir fakat

yok olmaz (William, 1966).

Aktivasyon kayb1 her iki elektrotta da meydana gelmesine ragmen, oksijenin indirgenme
reaksiyonu, hidrojenin oksidasyon reaksiyonundan daha fazla potansiyel gerektirdigi icin
katottaki aktivasyon kaybi anottan daha fazladir (Barbir, 2005). Yakit hiicresi
elektrotlarindaki aktivasyon kaybi, Tafel denklemi kullanilarak hesaplanabilir (Balkin,
2002).

Anot icin aktivasyon kaybu:

RT i
=— .In| — 4.4
nakt,u 20,’aF (l J ( )

0,a

yazilir. Esitlik (4.4)’de ip, yakit hiicresi anodunun degisimli akim yogunlugu, F faraday

sabiti, &, anodun yiik transfer katsayisidir. Anot i¢in yazilan esitligin aynis1 katot i¢in de

yazilabilir.

RT i
= | L 45
nakt,c 20{(F (l.oyc J ( )

ioc , yakit hiicresi katodunun degisimli akim yogunlugu, ¢_, katodun yiik transfer

katsayisidir.
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ideal Potansiyel
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Sekil 4.4 Anot ve katot aktivasyon kaybinin akim yogunlu ile degisimi (O’Hayre vd., 2006 )

4.2.3 Konsantrasyon Polarizasyonu

Elektrokimyasal reaksiyon sirasinda elektrotlar etrafinda meydana gelen konsantrasyon
degisikliklerinden kaynaklanan polarizasyon farkidir. Nernst esitligi ve Fick yasasi
kullanilarak konsantrasyon polarizasyonundan kaynaklanan voltaj kaybi, esitlik (4.6)

kullanilarak hesaplanabilir (Barbir, 2005).

Do = Eln(. a j 4.6)

Burada iy hiicre akim yogunlugu i¢in tanimlanmis limit degerdir.

FD
i, = % @.7)

Esitlik (4.7)’deki D reaktanlarin difiizyon katsayisi, Cg reaktan yigin konsantrasyonu ve o

difiizyon uzakligidir.
. Ideal Potansiyel
= 1.2
L Konsantrasyon
[ak]
= Kaybi
w
=
m
=
o
o 0.5
3
=
I
1.0 2.0

Akim Yng";t;nlug";u (Afern®)

Sekil 4.5 Konsantrasyon kaybinin yakit hiicresi performansina etkisi (O’Hayre vd., 2006)



36

Konsantrasyon polarizasyonundan kaynaklanan voltaj kaybi i¢cin en 6nemli parametreler
sirastyla; oksijen gazinin  konsantrasyonu, sicaklik, hidrojenin nemliligi ve hidrojen

konsantrasyonudur (Balkin, 2002).

4.3. PEM yakit Hiicrelerinin Modellenmesinde Kullamlan Yazilimlar

4.3.1. EASYS
MSCSOFTWARE tarafindan piyasaya sunulan EASYS5 yazilimi, sematik tabanli ¢ok alanh

dinamik sistemlerin analizi, simiilasyonu ve modellenmesi i¢in kullanilan sanal {iriin
gelistirme programidir. Sahip oldugu yazilim kiitiiphaneleri, EASY5’e karmagik sistemlerin
gercekci, hizli ve basit olarak modellenmesine izin verir. PEM yakit hiicrelerinin
modellenmesi i¢in Ricardo yazilim sirketi tarafindan gelistirilen ricardo yakit hiicresi

kiitiiphanesi kullanilir.

Ricardo yakit hiicresi kiitiiphanesi, yakit hiicrelerinin dinamik davranislarint modellemek
icin tasarlanmis komponentler koleksiyonudur. Her bir komponent, yakit hiicresi sisteminin
sahip oldugu bir parcay1 temsil eder. Bu komponentler: Yakit hiicre yiginlari, gaz akis
komponentleri, 1s1 ve kiitle transfer araglari, kontrol ediciler, siv1 sistem komponentleri, gaz
diigiimleri ve hacimleri, gaz akis komponentleri, elektriksel komponentler, sensor ve
calistiricilar ve reformer komponentleridir. Her bir komponent, yakit hiicresi birimlerinin

yatigkin ve dinamik hallerini karakterize eden diferansiyel ve cebirsel esitlikler setidir.

Yakit hiicrelerinin modellenmesinde, yari deneysel denklem setlerini kullanmak yerine

teoriksel yaklagimlar kullanir [9].

4.3.2. CFD-ACE +

CFD-ACE+ yazilimi, yakit hiicresi komponent ve sistemlerinin temellerini anlamak, analiz

etmek ve optimisazyonu icin ideal ortamlar saglar.

CFD-ACE+’nin yakit hiicresi tasarimcilan tarafindan kullanilabilecegi baslica alanlar:
e Yakat hiicresi i¢in voltaj-akim karakteristiginin belirlenmesinde
e Asin gerilim ve kayip mekanizmalarinda
e Sicaklik dagilimi ve termal gerginliklerde

e Uriin konsantrasyonlari ile s1vi ve gaz fazin dagiliminin yonetiminde
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e Basing, kismi nemlilik, sicaklik, gozeneklilik ve katalizor yiikiiniin etkilerinin
belirlenmesinde

e Yakit manifoltusunun, hiicre yigim seviyesinde belirlenmesinde

ve diger bir ¢ok alanda kullanilir [10]. Yazilim, PEM yakat hiicreleri disinda direkt metanol

ve kat1 oksit yakit hiicreleri icin de ¢ozlimler iiretir.
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Sekil 4.6 CFD-ACE+ polarizasyon sonuglarinin deneysel veriler ile karsilagtiriimasi [10]

Yazilim PEM yakat hiicreleri icinde CFDRC miihendisleri tarafindan tanimlanmis hazir fuel
cell modelleri yer alir [10].

e Faz Degisimi

¢ Elektro ozmotik siiritklenme

e Gozenekli ortamlarda yiizey gerilimi nedeni ile kapiler hareket

e (Gozenekli ortamlarda akigkan ivmesi

¢ FElektrokimyasal reaksiyonlar

e QGaz difiizyonu ve katalizor katmanlarindaki difiizyon

e Is1 transferi

Nafion 117 membran kullanilarak olusturulmus membran fizigi

4.3.3. COMSOL

COMSOL, kismi diferansiyel esitlikler ile tarif edebileceginiz her tiirlii fizik prosesinin
simiilasyonu i¢in kullanilabilecek bir modelleme paketidir. Daha ¢nce Femlab olarak

piyasaya sunulan COMSOL, Femlab 3.2 ile birlikte isim degistirmistir. COMSOL’ un
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PEM yakat hiicrelerinin modellenmesinde kullanilmasindaki gelisim, Femlab’in modelleme
yaklagim tabanli denklemlerden olusan yapisindan ileri gelmektedir. Bu da yakit hiicresi
miihendislerine PEM yakit hiicrelerinin modellenmesi i¢in sinirsiz fonksiyon tanimlama
ozgiirligi getirmektedir. Kullanici tarafindan PEM yakit hiicresinin modellenmesi igin
tanimlanan sistem ve fonksiyonlar, COMSOL’un yapisal terciimam araciligi ile sonlu
eleman kodlarina cevrilir [11]. Asagidaki Sekil 4.7°de COMSOL kullanilarak hesaplanan

reaktiflerin kiitle fraksiyonlarinin grafigi verilmistir.

=

e

Hidrojen kitle fraksiyonu Cksijen kitle fraksiyenu
-l
)
2
E-Jw
i
Posilion of air inlet o= : Hidrjen girisi
\-.w n, 3 -

Sekil 4.7 Yakat hiicresine giren reaktiflerin kiitle fraksiyonlar1 [11]
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S. YAPILAN CALISMA

Bu calismada, deneysel veriler (Lee, 2005) ve yapay zeka uygulamalarindan biri olan yapay
sinir aglar1 kullamilarak, PEM yakit hiicresinin modellenmesi i¢in parametrik olmayan
deneysel bir model gelistirildi. Yapay sinir agi, Matlab kullanilarak, geriye yayilim
algoritmasinin geligsmis versiyonlar1 olan Levenberg-Marquardt ve Quasi Newton 6grenme
algoritmalart ile egitildi. Agin girisleri ile ¢ikislar arasindaki iligkiyi 6grenen YSA modeli,
daha sonra hiicre potansiyel degerini hesaplayacak sekilde test verileri ile sinandi. Sinama
islemi minimum hataya ulasana kadar farkli ag yapilarn ile tekrarlandi. Minimum hataya
ulagildiktan sonra yakit hiicresinin potansiyelinin davramiglann farkli sicaklik ve akim

degerlerinde incelendi.

5.1 Calismada Kullanilan PEM Yakit Hiicresi

YSA’nin egitiminde ve olusturulan modelin sinanmasinda kullanilan deneysel veriler, hava
ve hidrojen ile calisan, Nafion 115 membranin kullanildigi 300 cm®lik tek bir hiicreden

elde edilmistir (Lee vd., 2002).

Modellemede kullanilan yakit hiicresinin elektrotu elek kaplama yontemi ile iiretilmistir.
Katalizor tabakasi ise Nafion c¢ozeltisi ve %20’lik Pt/C’nin karnistirlmasi ile
hazirlanmistir. Yakat hiicresinin cift kutuplu levhalart karbon grafitten yapilmistir. Akis alan
plakalarinin geometrisi serpantin yapidadir. Plakalardaki kanallarin genisligi 1.5 mm ve

derinligi ise 0.8 mm’dir (Lee vd., 2002)

5.2 Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton Ogrenme Algoritmalar1 Kullamlarak

PEM Yakit Hiicresinin Modellenmesi

PEM yakit hiicresinin modellenmesi i¢in gelistirilen YSA modeli; giris, cikis ve gizli
katman olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Gizli katmandaki yapay sinir hiicre sayisi
ondur. Sekil 5.1’de agin giris parametreleri olarak gosterilen girig verileri sirasiyla soyledir;
hiicre akimi (I;), hiicre sicaklig1 (T.), hidrojenin giris sicaklig1 (T;), havanin giris sicaklig
(T.i), hidrojenin giris basinci (P,), havanin giris basinci (Pg), yiizde olarak hidrojen
kullanim orami (Uy), ylizde olarak havanin kullanim oramidir (Ua). Giris verilerine karsilik

YSA’nin hesaplamasi istenilen ¢ikti ise hiicre potansiyel (V.) degeridir.

Calismada kullanilan toplam 395 verinin yarist (198) agin egitilmesi icin, diger yaris1 (197)
ise agin smanmast icin ayrilmistir. Deneysel veri seti icerisinde, agin egitilmesinde
kullanilacak PEM yakit hiicresine ait deneysel verilerin (Lee, 2005) seciminde, egitim

parametrelerinin yakit hiicresi sisteminin tiim c¢alisma kosullarim kapsayacak sekilde
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secilmesi icin calisilmistir ¢iinkii YSA’nmin egitilmesinde kullamilan egitim verilerinin

secimi, agin performansi ve sistem davraniginin 68renilebilmesi i¢cin cok onemlidir.

Wie (Wolf)

Girig

Cikig

Sekil 5.1 Calismada olusturulan yapay sinir aginin yapist

Egitim ve test verilerinin ag tarafindan islenebilmesi ve yapay sinir hiicrelerinde hesaplanan
toplam fonksiyonunun yaratacagi olumsuz etkileri 6nleyebilmek i¢in deneysel verilerin ag
icin normalize edilmesi gerekir ¢iinkili normalizasyon islemi YSA performansimi dogrudan

etkiler.

Egitim verilerini olusturan giris ve ¢ikis degerlerinin tamami -0.7 ile 0.7 degerleri arasinda
normalize edilmistir. Normalizasyon i¢in giris ve ¢ikis verilerinin ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 kullanilmistir. Boylelikle asir1 salimm iceren giris ve c¢ikis degerlerinin ag
tarafindan islenmesi sonucu olugabilecek olumsuz etkilerin Oniine geg¢ilmistir. YSA

modelinde kullanilan normalizasyon yontemi Esitlik 5.1 ile gosterilmektedir.

vni= M 1 (5.1)
stdv 5

vi, normalize edilecek veri, vn; ise normalizasyon islemi sonucu hesaplanan yeni veri
degeridir. Esitlikteki ortv ve stdv degerleri ise sirasiyla normalizasyon islemine sokulan
veri degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasidir. Egitim verilerine ait giris ve ¢ikis
degerlerinin ortalamast ve standart sapmasi, test verilerinin giris ve ¢ikislarinin
normalizasyonunda kullanilmistir. Boylelikle test verileri egitim verilerine gore normalize
edilmistir. Matlab’da standart sapmaya bagl olarak yapilan normalizasyon islemleri i¢in

prestd fonksiyonu kullanilir [12]. Prestd fonksiyonu ile Slgeklenmis olan degerler poststd
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fonksiyonu kullanmilarak gercek degerlerine doniistiiriilebilirler [13].  Esitlikteki
normalizasyon islemini gerceklestirebilmek icin Prestd ile normalize edilen egitim verileri
ayrica 5’e boliinmiistiir. Bundan dolay1 gercek degerlere doniis i¢in kullanilan poststd

fonksiyonundan sonra veriler 5 ile carpilmistir.

Giriglerin normalize edilmesindeki en 6nemli neden, gizli katman ve cikis katmaninda
kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir ciinkii kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin
toplam girdisi smir degerlerinin disinda kaldigr siirece, agirlik ve girislerin olusturdugu
toplama karsilik yapay sinir hiicresinin farkli giris degerleri i¢in iiretecegi ¢ikti degeri
degismeyecektir. Giris verilerinin gizli katmandaki yapay sinir hiicreleri tarafindan
algilanmasinda olusacak hatanin azaltilmasi i¢in, agin girisleri -0.7 ile 0.7 degerleri arasina

sikistirilmustir.

Yapay sinir hiicreleri i¢in kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesinde kesin bir
kural bulunmamaktadir. Bu nedenle, PEM yakit hiicresi sisteminin davranigina bagli olarak
gizli katman ve cikis katmanindaki yapay sinir hiicrelerinde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari, YSA’nin egitiminde elde edilen en az hata degerine gore belirlenmistir. Bu
tez calismasinda en az hata degerine hiperbolik tanjant ve parcali dogrusal aktivasyon

fonksiyonlar kullanilarak ulasilmistir.

Ogrenme performansim etkileyen 6nemli faktorlerden birisi de hata fonksiyonudur. Hata
fonksiyonunun kullanim1 agin daha kiiciik agirlik ve performans degerlerine sahip olmasina
neden olur. Bu da agin daha yumusak davranmasina neden olarak, agi asir1 6grenme
stirecinden kurtarir (Sagiroglu vd., 2003). Bu calismada en iyi sonug karesel ortalama hata

fonksiyonu ile alinmistir.

Geriye yayilim algoritmasi ileri siiriimlii ag yapisindadir. Matlab’da ileri siiriimlii yapay
sinir aglart newff komutu ile olusturulur [14]. Newff komutu kullamilarak Sekil 5.1°de
gosterilen yapay sinir ag1 modelinin katman sayilari, normalizasyon islemi sonucu iiretilen
yeni giris degerlerinin maksimum ve minimum degerleri, gizli katman ve ¢ikis katmaninda
kullanilacak aktivasyon fonksiyonlar ve agin egitiminde kullanilacak 6grenme algoritmasi
belirlenmistir. Ayrica YSA’nin Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile egitiminde
baslangic Marquardt degistirme parametresi 2.4979 olarak belirlendi. Marquardt
parametresi, sinir aginin minimum hataya yaklasmasinda etkili olan parametrelerden biridir

clinkii Marquardt parametresi minimum hataya yaklagimi hizlandirir.
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5.2.1 Calisma Sonucu

PEM yakit hiicrelerinin modellenmesi, yakit hiicresi sisteminin dogrusal olmayan yapisi
nedeniyle genellikle karmasik matematiksel denklem setlerini iceren modeller ile yapilir.
Yapay sinir aglari, parametrik olmayan deneysel modeller olusturmak icin kullanilirlar.
Dogrusal olmayan sistemleri aciklamada gosterdikleri basarilar, yapay sinir aglarim
modellemede giiclii bir ara¢c yapmaktadir. Bu caligmada, matlab ortaminda gelistirilen ileri
stirimlii yapay sinir agr programi kullanmlarak (Ek 1 ve 2), PEM yakit hiicresinin
performansinda etkili giris parametrelerine ( L., T¢, Tai, Tei, Pai, Peis Un, U,) karsilik hiicre
potansiyel degerini (V.) hesaplayacak sekilde yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Yakit
hiicresi performansinin yorumlanabilmesi i¢in yakit hiicresinden elde edilen akim
degerlerine kars1 potansiyel degerlerinin belirlenmesi 6nemlidir. Kullanilan yapay sinir agi
modelinde, yakit hiicresi sisteminin performansim degistirecek giris degerlerine karsi hiicre
potansiyelinin degisimi incelenmis ve hesaplanan hiicre potansiyel degerleri deneysel veriler

ile karsilagtirilmustir.

Yapay sinir ag1 modelinin egitimi i¢in geriye yayilim algoritmasinin gelismis iki farkli
yontemi olan Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton 6grenme algoritmalar1 kullanilmastir.
Her iki Ogrenme algoritmasinin sonuclarinin  dogru  degerlendirilebilmesi  ve
karsilastirilabilmesi i¢in, baglangi¢ agirliklan ve egitim adim sayilan esit alinmistir.

Cizelge 5.1 Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton 6grenme algoritmalarinin sonuglarinin
karsilastiriimasi

Ogrenme Algoritmas1 | MSE (Egitim Verileri) | % Ortalama Mutlak Hata (Test Verileri)
Levenberg-Marquardt |0.000105677 0.9
Quasi-Newton 0.0026053 2.4

Cizelge 5.1’de gosterildigi gibi test verilerinin sinanmast sonucunda en iyi sonug
Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile elde edilmistir. Hesaplanan hiicre potansiyeli

ile deneysel veriler arasindaki ortalama mutlak hata %1’in altindadir.
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Sekil 5.2 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmast ile egitim sirasinda, karesel ortalama
hatanin egitim adim sayisi ile degisimi
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Sekil 5.3 Quasi-Newton 6grenme algoritmas ile egitim sirasinda, karesel ortalama hatanin
egitim adim sayisi ile degisimi
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Sekil 5.4 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon
degerlerinin akim yogunluguna kars1 deneysel veriler ile karsilastirilmasi
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Sekil 5.5 Quasi Newton 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon degerlerinin akim
yogunluguna kars1 deneysel veriler ile karsilastirilmasi
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Sekil 5.6 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon
degerlerinin hiicre sicakligina kars1 deneysel veriler ile karsilastirilmasi
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Sekil 5.7 Quasi Newton 6grenme algoritmasi ile hesaplanan polarizasyon degerlerinin hiicre
sicakligina kars1 deneysel veriler ile karsilastirilmasi
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, PEM yakit hiicresi sistemi i¢in, yapay sinir ag1 uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan geriye yayilim algoritmasinin gelismis iki yontemi olan Levenberg-Marquardt ve
Quasi Newton algoritmalar1 kullanilarak, hiicre akim degerlerine karsilik hiicre potansiyel
degerlerinin tahminini yapabilecek yakit hiicre modeli olusturuldu. Yapay sinir aginin PEM
yakit hiicresinin modellenmesinde gosterdigi basari, yakit hiicre sistemine ait veriler

(Lee, 2005) kullanilarak siandi.

Yakit hiicre modelinin, test verileri ile simnanmasit sonucunda Levenberg-Marquardt
algoritmasi ile olusturulan yapay sinir aginin hatas1 %1’in altinda elde edilmistir. Bu hata
degeri, kaynaklarda yer alan bir cok PEM yakit hiicresi modelinin sonucundan daha iyidir.
Bunun en biiyiik nedeni, PEM yakit hiicrelerinin dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesinde gosterdigi basaridir. Bu basar1 basta kimya miihendisligi olmak iizere bir

cok alanda yapay sinir aglarin1 modelleme i¢in gii¢lii bir ara¢ yapmaktadir.
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Ek 1 Yakit Hiicresi Modeli icin Levenberg-Marquardt Algoritmasinin Kullamildigi Matlab
Program

clear;

load in.txt;

load in2.txt;

load out.txt;

load out2.txt;

[pn,meanp,stdp,tn,meant,stdt]=prestd(in,out);

pn=pn/5;

tn=tn/5;

net=newff(minmax(pn),[10,1],{'tansig','purelin'},'trainlm');

net.IW{1,1}=[-1.7618 -0.9415 1.4192 1.5232 2.3943 -1.8692 4.5644 0.8502
2.5827 -1.4928 2.1036 -0.2045 0.7387 -2.1637 -2.9838 -1.8556
-0.3469 -2.2674 0.2559 -2.7602 3.3380 0.0404 1.3022 -2.2377
-2.5546 0.5810 1.2454 -0.2137 -2.0944 2.0289 -2.9716 -3.6616
-1.9046 1.7371 0.8771 2.8667 -3.1621 1.0798 -0.3629 -1.5423
1.0143 -1.9973 22428 -1.1623 1.9656 -2.4479 1.4439 1.9886
-0.0380 -1.6893 -2.0863 1.0835 -2.7348 2.4537 -2.9081 0.5844
-2.4921 1.8790 2.5220 -1.5040 0.2683 -2.0217 -0.3205 -0.8041
-1.7828 1.2347 -1.5026 1.3049 -2.1146 1.9544 -3.7468 -2.6074
3.5442 0.4898 2.6581 1.7072 0.8595 0.8435 0.8988 0.1321];

net. LW{2,1}=[0.4267 0.7348 0.4836 0.9895 0.7306 -0.0284 0.8066 -0.9594
0.2736 0.8879];
net.b{1}=[1.6237

-0.8118

0.1131

0.8928

1.0280

-0.0315

-0.4257

-1.0232

-1.0140

2.3467];
net.b{2}=-0.9661;
net.trainparam.show=5;
net.trainParam.mu=2.4979;
net.trainparam.epochs=80;
net.trainparam.goal=1e-7;
net.performfcn="mse";
[net,tr]=train(net,pn,tn);
an=sim(net,pn);
an=an*5;
al=poststd(an,meant,stdt);
[m,b,r]=postreg(al,out);
pnew=trastd(in2,meanp,stdp);
pnew=pnew/5;
an=sim(net,pnew);
an=an*5;
a2=poststd(an,meant,stdt);
[m,b,r]=postreg(a2,out2);



52

Ek 2 Yakit Hiicresi Modeli icin Quasi Newton Algoritmasimin Kullamldig1 Matlab Program

clear;
load in.txt;
load in2.txt;
load out.txt;
load out2.txt;
[pn,meanp,stdp,tn,meant,stdt]=prestd(in,out);
pn=pn/5;
tn=tn/5;
net=newff(minmax(pn),[10,1],{'tansig','purelin'},'trainbfg');
net.IW{1,1}=[-1.7618 -0.9415 1.4192 1.5232 2.3943 -1.8692 4.5644 0.8502
2.5827 -1.4928 2.1036 -0.2045 0.7387 -2.1637 -2.9838 -1.8556
-0.3469 -2.2674 0.2559 -2.7602 3.3380 0.0404 1.3022 -2.2377
-2.5546 0.5810 1.2454 -0.2137 -2.0944 2.0289 -2.9716 -3.6616
-1.9046 1.7371 0.8771 2.8667 -3.1621 1.0798 -0.3629 -1.5423
1.0143 -1.9973 2.2428 -1.1623 1.9656 -2.4479 1.4439 1.9886
-0.0380 -1.6893 -2.0863 1.0835 -2.7348 2.4537 -2.9081 0.5844
-2.4921 1.8790 2.5220 -1.5040 0.2683 -2.0217 -0.3205 -0.8041
-1.7828 1.2347 -1.5026 1.3049 -2.1146 1.9544 -3.7468 -2.6074
3.5442 0.4898 2.6581 1.7072 0.8595 0.8435 0.8988 0.1321];
net. LW{2,1}=[0.4267 0.7348 0.4836 0.9895 0.7306 -0.0284 0.8066 -0.9594
0.2736 0.8879];
net.b{1}=[1.6237

-0.8118

0.1131

0.8928

1.0280

-0.0315

-0.4257

-1.0232

-1.0140

2.3467];
net.b{2}=-0.9661;
net.trainparam.show=5;
net.trainparam.epochs=80;
net.trainparam.goal=1e-7;
net.performfcn="mse";
[net,tr]=train(net,pn,tn);
an=sim(net,pn);
an=an*5;
al=poststd(an,meant,stdt);
[m,b,r]=postreg(al,out);
pnew=trastd(in2,meanp,stdp);
pnew=pnew/5;
an=sim(net,pnew);
an=an*5;
a2=poststd(an,meant,stdt);
[m,b,r]=postreg(a2,out2);
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Ek 3 Levenberg-Marquardt ve Quasi-Newton Algoritmalari ile Egitilen Agin Sinanmasi
Sonucu Hesaplanan Yiizde Mutlak Hata Degerleri (Lee , 2005)

Veri No Levenberg-Marquardt Quasi-Newton
Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata | Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata

1 0.579 0.596 2.8 0.553 0.596 7.2
2 0.632 0.635 0.5 0.601 0.635 5.3
3 0.646 0.663 2.5 0.644 0.663 2.9
4 0.638 0.628 1.6 0.626 0.628 0.4
5 0.674 0.665 1.3 0.646 0.665 2.9
6 0.679 0.682 0.4 0.674 0.682 1.2
7 0.617 0.623 0.9 0.606 0.623 2.7
8 0.689 0.684 0.8 0.709 0.684 3.6
9 0.709 0.708 0.2 0.722 0.708 2.0
10 0.720 0.717 0.4 0.734 0.717 2.3
11 0.715 0.71 0.6 0.721 0.71 1.5
12 0.742 0.735 1.0 0.737 0.735 0.3
13 0.754 0.749 0.7 0.758 0.749 1.1

14 0.708 0.705 0.5 0.695 0.705 1.4
15 0.768 0.755 1.8 0.753 0.755 0.2
16 0.781 0.776 0.6 0.770 0.776 0.8
17 0.756 0.745 1.5 0.710 0.745 4.6
18 0.808 0.811 0.3 0.769 0.811 5.2
19 0.799 0.794 0.6 0.754 0.794 5.0
20 0.632 0.623 1.5 0.620 0.623 0.5
21 0.660 0.658 0.3 0.659 0.658 0.2
22 0.668 0.676 1.2 0.692 0.676 2.3
23 0.642 0.653 1.7 0.653 0.653 0.0
24 0.683 0.682 0.1 0.685 0.682 0.4
25 0.698 0.69 1.1 0.715 0.69 3.6
26 0.644 0.643 0.1 0.648 0.643 0.8
27 0.704 0.709 0.8 0.716 0.709 0.9
28 0.726 0.726 0.0 0.744 0.726 2.4
29 0.737 0.737 0.0 0.741 0.737 0.6
30 0.727 0.729 0.3 0.709 0.729 2.7
31 0.752 0.762 1.4 0.739 0.762 3.0
32 0.731 0.732 0.2 0.696 0.732 5.0
33 0.789 0.788 0.2 0.758 0.788 3.8
34 0.854 0.834 2.4 0.824 0.834 1.2
35 0.868 0.834 4.0 0.829 0.834 0.6
36 0.567 0.583 2.8 0.572 0.583 1.9
37 0.576 0.591 2.6 0.631 0.591 6.7
38 0.577 0.555 4.0 0.642 0.555 15.7
39 0.624 0.626 0.3 0.614 0.626 2.0
40 0.656 0.638 2.9 0.657 0.638 3.0
41 0.644 0.652 1.2 0.681 0.652 4.4
42 0.598 0.623 4.0 0.604 0.623 3.0
43 0.691 0.692 0.1 0.691 0.692 0.2
44 0.698 0.702 0.5 0.715 0.702 1.9
45 0.716 0.714 0.3 0.719 0.714 0.7
46 0.710 0.709 0.1 0.706 0.709 0.4
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Levenberg-Marquardt

Quasi-Newton

Veri No Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata | Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata
47 0.766 0.768 0.2 0.758 0.768 1.4
48 0.750 0.752 0.3 0.740 0.752 1.7
49 0.812 0.808 0.5 0.800 0.808 0.9
50 1.000 0.973 2.7 0.902 0.973 7.3
51 0.727 0.734 0.9 0.761 0.734 3.7
52 0.642 0.64 0.4 0.659 0.64 3.0
53 0.561 0.562 0.2 0.577 0.562 27
54 0.487 0.489 0.3 0.492 0.489 0.7
55 0.380 0.374 1.5 0.381 0.374 2.0
56 0.613 0.611 0.3 0.576 0.611 5.8
57 0.639 0.636 0.5 0.608 0.636 4.4
58 0.679 0.673 0.8 0.643 0.673 4.5
59 0.604 0.607 0.5 0.596 0.607 1.9
60 0.663 0.671 1.1 0.657 0.671 2.2
61 0.700 0.697 0.5 0.670 0.697 3.9
62 0.710 0.713 0.4 0.701 0.713 1.6
63 0.696 0.704 1.1 0.704 0.704 0.0
64 0.719 0.723 0.5 0.718 0.723 0.7
65 0.735 0.731 0.6 0.741 0.731 1.4
66 0.687 0.694 1.0 0.683 0.694 1.5
67 0.736 0.743 0.9 0.747 0.743 0.6
68 0.757 0.764 0.9 0.765 0.764 0.2
69 0.764 0.774 1.2 0.768 0.774 0.8
70 0.759 0.766 0.9 0.760 0.766 0.8
71 0.776 0.788 1.5 0.769 0.788 2.4
72 0.791 0.803 1.5 0.771 0.803 3.9
73 0.807 0.81 0.4 0.777 0.81 4.0
74 0.803 0.806 0.4 0.763 0.806 5.3
75 0.633 0.632 0.1 0.622 0.632 1.5
76 0.671 0.667 0.5 0.664 0.667 0.5
77 0.673 0.675 0.3 0.694 0.675 2.9
78 0.660 0.681 3.0 0.652 0.681 4.2
79 0.704 0.708 0.6 0.684 0.708 3.4
80 0.719 0.722 0.4 0.714 0.722 1.2
81 0.662 0.665 0.5 0.648 0.665 2.6
82 0.727 0.724 0.4 0.710 0.724 2.0
83 0.744 0.744 0.0 0.736 0.744 1.0
84 0.699 0.702 0.5 0.681 0.702 3.1
85 0.761 0.756 0.6 0.735 0.756 2.8
86 0.742 0.744 0.3 0.709 0.744 4.7
87 0.797 0.795 0.3 0.770 0.795 3.1
88 0.573 0.576 0.6 0.558 0.576 3.2
89 0.637 0.636 0.2 0.602 0.636 5.4
90 0.639 0.653 2.1 0.632 0.653 3.1
91 0.580 0.569 1.9 0.562 0.569 1.2
92 0.673 0.67 0.5 0.638 0.67 4.8
93 0.674 0.684 1.5 0.672 0.684 1.8
94 0.634 0.634 0.0 0.612 0.634 3.4
95 0.710 0.705 0.7 0.691 0.705 2.0
96 0.716 0.722 0.8 0.712 0.722 1.4
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Levenberg-Marquardt

Quasi-Newton

Veri No Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata | Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata
97 0.732 0.726 0.8 0.727 0.726 0.1
98 0.740 0.746 0.8 0.743 0.746 0.4
99 0.819 0.813 0.8 0.878 0.813 8.0
100 0.824 0.812 1.5 0.841 0.812 3.5
101 0.820 0.853 3.9 0.856 0.853 0.4
102 0.732 0.73 0.2 0.748 0.73 25
103 0.666 0.664 0.3 0.681 0.664 25
104 0.611 0.611 0.1 0.632 0.611 3.5
105 0.552 0.558 1.1 0.580 0.558 3.9
106 0.507 0.506 0.1 0.527 0.506 4.2
107 0.588 0.574 24 0.601 0.574 4.6
108 0.625 0.617 1.2 0.617 0.617 0.1
109 0.640 0.645 0.8 0.651 0.645 1.0
110 0.587 0.573 25 0.612 0.573 6.8
111 0.642 0.644 0.3 0.657 0.644 2.0
112 0.673 0.675 0.3 0.680 0.675 0.7
113 0.683 0.692 1.3 0.707 0.692 2.1
114 0.676 0.675 0.2 0.702 0.675 4.0
115 0.698 0.689 1.2 0.720 0.689 4.6
116 0.718 0.72 0.3 0.744 0.72 3.3
117 0.672 0.671 0.2 0.687 0.671 2.4
118 0.725 0.727 0.3 0.764 0.727 5.1
119 0.744 0.746 0.2 0.780 0.746 4.6
120 0.766 0.757 1.1 0.770 0.757 1.7
121 0.755 0.754 0.1 0.769 0.754 2.0
122 0.781 0.775 0.7 0.780 0.775 0.7
123 0.792 0.788 0.5 0.779 0.788 1.2
124 0.750 0.749 0.1 0.731 0.749 24
125 0.818 0.813 0.6 0.795 0.813 2.2
126 0.827 0.825 0.2 0.806 0.825 2.3
127 0.835 0.839 0.4 0.795 0.839 5.2
128 0.601 0.607 1.0 0.609 0.607 0.3
129 0.643 0.648 0.7 0.641 0.648 1.1
130 0.652 0.646 0.9 0.674 0.646 4.4
131 0.601 0.599 0.3 0.613 0.599 2.3
132 0.671 0.668 0.4 0.672 0.668 0.7
133 0.689 0.691 0.3 0.705 0.691 2.0
134 0.649 0.647 0.3 0.648 0.647 0.1
135 0.713 0.708 0.7 0.725 0.708 2.4
136 0.726 0.728 0.3 0.742 0.728 1.9
137 0.732 0.741 1.2 0.737 0.741 0.6
138 0.728 0.734 0.8 0.736 0.734 0.3
139 0.751 0.754 0.4 0.753 0.754 0.1
140 0.717 0.73 1.7 0.723 0.73 0.9
141 0.790 0.787 0.4 0.773 0.787 1.7
142 0.764 0.771 0.9 0.765 0.771 0.8
143 0.566 0.55 2.9 0.587 0.55 6.7
144 0.605 0.604 0.2 0.623 0.604 3.1
145 0.570 0.548 4.0 0.589 0.548 7.5
146 0.644 0.639 0.7 0.646 0.639 1.1
147 0.658 0.66 0.3 0.664 0.66 0.7
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Levenberg-Marquardt

Quasi-Newton

Veri No Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata | Hesaplanan (V) | Deneysel (V) | % Hata
148 0.616 0.612 0.7 0.627 0.612 24
149 0.691 0.686 0.8 0.688 0.686 0.4
150 0.700 0.706 0.8 0.700 0.706 0.9
151 0.660 0.664 0.6 0.668 0.664 0.6
152 0.729 0.726 0.4 0.724 0.726 0.2
153 0.747 0.742 0.7 0.730 0.742 1.7
154 0.754 0.754 0.0 0.755 0.754 0.1
155 0.774 0.775 0.1 0.758 0.775 2.2
156 0.802 0.803 0.1 0.812 0.803 1.1
157 0.809 0.822 1.6 0.810 0.822 1.5
158 0.972 0.986 1.4 0.949 0.986 3.8
159 0.800 0.803 0.4 0.816 0.803 1.6
160 0.748 0.751 0.4 0.730 0.751 2.7
161 0.707 0.707 0.0 0.681 0.707 3.7
162 0.668 0.665 0.4 0.647 0.665 27
163 0.623 0.618 0.8 0.608 0.618 1.6
164 0.585 0.564 3.7 0.551 0.564 2.3
165 0.604 0.615 1.8 0.607 0.615 1.4
166 0.645 0.63 2.3 0.641 0.63 1.7
167 0.654 0.638 2.6 0.670 0.638 5.0
168 0.654 0.666 1.8 0.660 0.666 0.9
169 0.691 0.693 0.3 0.687 0.693 0.8
170 0.703 0.709 0.8 0.711 0.709 0.3
171 0.660 0.659 0.2 0.654 0.659 0.7
172 0.737 0.734 0.4 0.755 0.734 2.9
173 0.754 0.75 0.6 0.764 0.75 1.9
174 0.765 0.76 0.6 0.756 0.76 0.6
175 0.782 0.785 0.4 0.810 0.785 3.2
176 0.803 0.802 0.1 0.797 0.802 0.6
177 0.609 0.619 1.7 0.623 0.619 0.6
178 0.644 0.638 1.0 0.649 0.638 1.7
179 0.648 0.641 1.2 0.670 0.641 4.5
180 0.680 0.683 0.4 0.672 0.683 1.7
181 0.710 0.708 0.3 0.702 0.708 0.9
182 0.705 0.72 2.0 0.709 0.72 1.5
183 0.741 0.74 0.1 0.736 0.74 0.5
184 0.757 0.755 0.3 0.742 0.755 1.7
185 0.803 0.805 0.2 0.819 0.805 1.8
186 0.798 0.806 1.0 0.812 0.806 0.8
187 0.585 0.595 1.6 0.623 0.595 4.7
188 0.585 0.575 1.7 0.604 0.575 5.1
189 0.690 0.692 0.2 0.683 0.692 1.3
190 0.668 0.673 0.7 0.668 0.673 0.7
191 0.745 0.749 0.5 0.730 0.749 2.6
192 0.839 0.836 0.4 0.891 0.836 6.5
193 0.765 0.764 0.1 0.775 0.764 1.4
194 0.713 0.712 0.1 0.705 0.712 1.0
195 0.665 0.666 0.1 0.661 0.666 0.8
196 0.619 0.623 0.6 0.626 0.623 0.4
197 0.563 0.576 2.3 0.573 0.576 0.6
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Ek 4 YSA’min Egitiminde Kullanmilan Veriler (Lee , 2005)

Girigler Cikis
Veri No

Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua v
1 119.3 | 75.98 | 82.83 | 76.07 | 9.589 | 32.427 | 70 | 30 | 0.581
2 119.8 | 74.79 | 79.94 | 7591 | 44.17 55.66 | 70 | 30 0.62
3 1199 | 74.61 | 77.01 | 75.55 | 82.475 | 91.391 | 70 | 30 | 0.652
4 119.1 | 73.74 | 75.39 | 75.56 | 9.549 | 33.901 | 70 | 30 | 0.576
5 99.3 | 73.87 | 79.97 | 76.14 | 26.014 | 33.129 | 70 | 30 | 0.639
6 99.9 | 73.29 | 75.54 | 75.54 | 65.194 | 72.159 | 70 | 30 | 0.674
7 995 | 73.04 | 69.28 | 74.32 | 101.01 | 109.54 | 70 | 30 | 0.676
8 79.6 | 71.24 | 74.04 | 76.44 | 9.135 | 21.899 | 70 | 30 0.67
9 79.6 | 71.33 | 73.92 | 76.17 | 44.442 | 49.572 | 70 | 30 | 0.698
10 79.7 | 71.21 | 69.63 | 74.94 | 82.755 | 89.705 | 70 | 30 | 0.711
11 79.7 | 70.83 | 66.55 | 74.8 9.103 | 20.924 | 70 | 30 | 0.664
12 599 | 70.07 | 63.64 | 74.88 | 25.87 | 27.864 | 70 | 30 0.72
13 59.8 | 69.77 | 61.31 | 73.98 | 63.178 | 69.248 | 70 | 30 | 0.745
14 59.7 | 69.28 | 57.68 | 72.35 | 101.71 107.7 | 70 | 30 | 0.755
15 30.8 | 68.68 | 56.58 | 744 9.051 10.732 | 70 | 30 | 0.747
16 39.8 | 68.74 | 53.35 | 73.63 | 44.477 | 47.985 | 70 | 30 | 0.768
17 39.7 | 68.27 | 4943 | 71.54 | 79.469 | 85.182 | 70 | 30 | 0.783
18 20.1 | 67.7 | 45.74 | 71.93 | 9.036 4865 | 70 | 30 | 0.796
19 199 | 678 | 4283 | 704 | 44768 | 4246 | 70 | 30 | 0.819
20 109.2 | 70.66 75 76.62 | 8934 | 21.793 | 75 | 40 | 0.598
21 109.5 | 70.82 | 73.75 | 76.24 | 45.726 | 50.699 | 75 | 40 | 0.644
22 109.3 | 70.44 | 70.87 | 75.26 | 83.614 | 90.252 | 75 | 40 | 0.671
23 109.3 | 70.75 | 68.98 | 75.19 | 8909 | 21.202 | 75 | 40 0.59
24 89.6 | 70.76 | 73.03 | 75.81 | 26.048 | 31.773 | 75 | 40 | 0.667
25 89.9 | 70.84 | 70.7 | 74.95 | 63.202 | 69.692 | 75 | 40 | 0.685
26 90 70.58 | 67.12 | 73.75 101 105 75 | 40 | 0.698
27 69.7 | 70.7 | 67.73 | 75.6 9204 | 13.794 | 75 | 40 | 0.696
28 69.7 | 70.69 | 66.24 | 75.06 | 44.867 | 47.647 | 75 | 40 | 0.715
29 69.5 | 71.13 | 62.6 | 73.33 | 82.434 | 87.102 | 75 | 40 | 0.733
30 69.3 | 70.23 | 60.02 | 72.32 | 9.481 13.087 | 75 | 40 | 0.688
31 49.7 | 70.55 | 53.81 | 74.15 | 25.365 | 26.589 | 75 | 40 | 0.755
32 49.6 | 69.88 | 49.04 | 72.24 | 65.117 | 66.257 | 75 | 40 | 0.766
33 299 | 6895 | 47.03 | 72.59 | 8.874 5404 | 75 | 40 | 0.775
34 29.8 | 68.64 | 44.81 | 71.93 | 8911 5.95 75 | 40 | 0.774
35 10.1 | 67.64 | 41.54 | 67.62 | 24.887 | 21.653 | 75 | 40 | 0.845
36 119.5 | 71.95 | 81.56 | 76.31 | 9.205 | 18.903 | 80 | 50 | 0.543
37 119.5 | 72.06 | 79.22 | 75.41 | 45.574 | 50.67 | 80 | 50 | 0.589
38 1194 | 71.83 | 77.19 | 74.93 | 63.592 | 67.688 | 80 | 50 | 0.565
39 119.2 | 709 | 72.36 | 74.53 | 8.284 18.78 | 80 | 50 | 0.549
40 994 | 709 | 7596 | 75.4 | 27.527 | 29.785 | 80 | 50 | 0.641
41 994 | 7095 | 71.88 | 74.2 | 65.483 | 68.452 | 80 | 50 | 0.648
42 994 | 71.29 | 65.06 | 71.88 | 98.723 | 103.67 | 80 | 50 | 0.635
43 79.5 | 70.27 | 67.22 | 74.13 | 8.615 | 12.482 | 80 | 50 | 0.672

44 79.6 | 70.5 | 66.44 | 73.22 | 45.044 | 46.378 | 80 | 50 0.7
45 79.5 | 70.22 | 64.22 | 72.32 | 8.207 | 11.835 | 80 | 50 | 0.669
46 59.7 70 57.39 | 73.71 | 25.537 | 28.925 | 80 | 50 | 0.731
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Girigler Cikis
Veri No
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua A"

47 39.7 | 68.8 | 49.83 | 71.61 | 7.831 5919 | 80 | 50 | 0.755
48 39.6 | 69.34 | 44.85 | 69.38 | 36.815 | 34.473 | 80 | 50 | 0.774
49 19.8 | 68.99 | 41.47 | 67.47 | 7.845 2987 | 80 | 50 | 0.801
50 19.8 | 68.76 | 379 | 65.18 | 7.864 3.175 | 80 | 50 | 0.796
51 10 70.86 | 54.1 | 61.85 | 9.301 19.018 | 70 | 30 | 0.795
52 30 70.78 | 54.05 | 61.82 | 9.373 | 18.926 | 70 | 30 | 0.684
53 50 71.07 | 53.96 | 61.86 | 9.358 | 18.693 | 70 | 30 | 0.599
54 70 71.42 | 539 | 61.87 | 9.261 18.75 | 70 | 30 | 0.523
55 90 71.78 | 53.85 | 61.88 | 9.248 | 18.602 | 70 | 30 | 0.452
56 120 | 72.57 | 53.78 | 61.87 | 9.497 | 18.514 | 80 | 40 | 0.326
57 120 723 | 81.82 | 76.03 | 26.934 | 38.64 | 70 | 30 | 0.624
58 120 71.5 | 79.53 | 75.79 | 63.933 | 68.977 | 70 | 30 | 0.658
59 120 70.6 | 75.39 | 75.07 | 101.86 | 110.99 | 70 | 30 | 0.679
60 100 | 70.55 | 78.99 | 7595 | 9.244 | 26.887 | 70 | 30 | 0.657
61 100 | 70.31 | 77.01 | 75.83 | 45.311 | 55.048 | 70 | 30 | 0.689
62 100 | 69.85 | 74.47 | 75.16 | 82.937 | 91.136 | 70 | 30 | 0.708
63 100 69.4 | 72.43 | 75.35 | 8.954 | 26.572 | 70 | 30 | 0.652
64 80 69.24 | 75.79 76 25.792 | 31.491 | 70 | 30 | 0.711
65 80 69.46 | 73.46 | 75.33 | 62.486 | 69.194 | 70 | 30 | 0.726
66 80 68.95 | 69.68 | 74.21 | 10046 | 109.11 | 70 | 30 | 0.735
67 60 68.07 | 67.85 | 75.51 9.05 15.208 | 70 | 30 | 0.732
68 60 68.29 | 66.15 | 74.74 | 44.963 | 48.609 | 70 | 30 | 0.754
69 60 68 62.95 | 73.46 | 82.192 | 87.764 | 70 | 30 0.77
70 60 67.03 | 61.33 | 73.69 | 8.959 | 15.215 | 70 | 30 | 0.727
71 40 67.64 | 56.16 | 74.54 | 25.904 | 26.375 | 70 | 30 | 0.778
72 40 67.54 | 52.39 | 72.94 | 63.741 | 68.695 | 70 | 30 | 0.797
73 40 66.86 | 4948 | 714 9.281 9878 | 70 | 30 | 0.761
74 20 66.8 | 44.55 | 70.61 | 25.05 | 25.149 | 70 | 30 | 0.822
75 110 | 69.11 | 69.62 | 75.83 | 8.882 21.08 | 75 | 40 | 0.616
76 110 | 69.69 | 70.38 | 75.4 | 44.934 | 52.645 | 75 | 40 | 0.656
77 110 | 69.36 | 68.25 | 74.36 | 82.749 | 88.719 | 75 | 40 | 0.674
78 110 69 66.69 | 74.48 | 8.745 | 20.729 | 75 | 40 | 0.611
79 90 69.31 | 71.67 | 75.18 | 26.423 | 32.069 | 75 | 40 | 0.695
80 90 69.43 | 6998 | 74.16 | 63.783 | 69.765 | 75 | 40 | 0.715
81 90 68.74 | 65.09 | 72.51 | 98.774 | 107.09 | 75 | 40 | 0.717
82 70 68.11 | 6597 | 74.02 | 8.688 | 13.892 | 75 | 40 | 0.709
83 70 68.19 | 64.09 | 73.46 | 45.747 | 48.199 | 75 | 40 | 0.735
84 70 68.08 | 59.52 | 71.75 | 82.195 | 86.75 | 75 | 40 | 0.748
85 50 67.25 | 56.83 | 73.3 8.63 9.805 | 75 | 40 | 0.743
86 50 67.34 | 52.52 | 72.08 | 44.533 | 46.428 | 75 | 40 | 0.766
87 30 66.61 | 50.26 | 72.28 | 8.412 5371 | 75 | 40 | 0.784
88 30 66.63 | 47.42 | 71.72 | 8.239 5959 | 75 | 40 | 0.783
89 120 | 70.97 | 79.6 | 7594 | 25.659 | 32.475 | 80 | 50 | 0.614
90 120 | 70.55 | 76.06 | 74.72 | 63.664 | 71.151 | 80 | 50 | 0.643
91 120 | 70.24 | 70.74 | 73.05 | 101.2 | 109.92 | 80 | 50 | 0.643
92 100 | 69.98 | 75.89 | 75.26 | 8.558 | 15.912 | 80 | 50 | 0.636
93 100 | 69.35 | 72.72 | 74.83 | 45.583 | 48.133 | 80 | 50 | 0.677
94 100 | 69.09 | 68.43 | 73.41 | 79.918 | 86.835 | 80 | 50 | 0.683
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Girisler Cikis
Veri No
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua v

95 80 68.27 | 68.6 | 74.41 8.28 12.381 | 80 | 50 | 0.688
96 80 68.3 | 66.25 | 73.24 | 44.521 | 50.216 | 80 | 50 | 0.718
97 80 67.94 | 64.09 | 73.31 | 8272 | 11.572 | 80 | 50 | 0.684
98 60 67.59 | 6091 | 73.61 | 27.416 | 33.823 | 80 | 50 | 0.744
99 60 67.11 | 58.72 | 73.14 | 8.116 8.722 | 80 | 50 | 0.723
100 20 66.36 | 53.47 | 69.77 | 21.537 | 21.404 | 80 | 50 | 0.821
101 0 66.63 | 51.94 | 60.27 | 10.662 | 18.615 | 70 | 30 0.98
102 20 66.51 | 51.88 | 60.23 | 9.489 | 18.197 | 70 | 30 | 0.768
103 40 66.61 | 51.86 | 60.22 | 9.503 | 18.121 | 70 | 30 | 0.692
104 60 66.76 | 51.83 | 60.19 | 9.209 | 17.994 | 70 | 30 | 0.637
105 80 67.17 | 51.78 | 60.27 | 9.484 | 17.876 | 70 | 30 | 0.585
106 100 | 67.34 | 51.76 | 60.24 | 9.274 | 17933 | 70 |33.3| 0.527
107 120 | 67.91 | 51.72 | 59.87 | 9.354 | 20.806 | 80 | 40 | 0.526
108 120 | 69.75 | 82.27 | 76.22 | 25.987 | 38.117 | 70 | 30 | 0.594
109 120 | 68.34 | 79.73 | 75.86 | 66.41 | 73.415 | 70 | 30 | 0.632
110 120 | 67.59 | 76.44 | 75.25 | 101.06 | 112.15 | 70 | 30 | 0.649
111 100 | 67.72 | 79.15 | 76.53 | 13.308 | 26.076 | 70 | 30 | 0.632
112 100 | 67.01 | 78.33 | 76.14 | 46.897 | 56.099 | 70 | 30 | 0.663
113 100 | 66.64 | 75.92 | 75.66 | 82.799 | 91.518 | 70 | 30 | 0.685
114 100 | 66.59 | 74.32 | 75.76 | 9.325 | 27.659 | 70 | 30 | 0.631
115 80 6593 | 74.78 | 76.43 | 26.137 | 32.063 | 70 | 30 | 0.688
116 80 6537 | 7278 | 75.8 | 64.848 | 72.752 | 70 | 30 | 0.699
117 80 65.26 | 69.55 | 74.41 | 102.34 109 70 | 30 | 0.732
118 60 64.59 | 71.33 | 76.12 | 8.991 16.217 | 70 | 30 | 0.715
119 60 64.36 | 68.81 | 75.59 | 44.302 | 48.152 | 70 | 30 | 0.738
120 60 64.05 | 64.74 | 74.16 | 83.547 | 85.703 | 70 | 30 | 0.752
121 60 63.84 | 62.74 | 74.17 | 9.075 | 14.754 | 70 | 30 0.71
122 40 63.22 | 58.19 | 74.56 25 26.259 | 70 | 30 | 0.764
123 40 62.87 | 53.92 | 72.99 | 63.156 | 67.671 | 70 | 30 | 0.783
124 40 62.65 | 51.37 | 71.54 | 102.35 | 107.57 | 70 | 30 | 0.797
125 20 61.96 | 48.38 | 72.01 | 8.879 5267 | 70 | 30 | 0.801
126 20 61.45 | 4554 | 71.18 | 43.779 | 47.738 | 70 | 30 | 0.823
127 20 61.31 | 43.81 | 69.58 | 85.145 | 82.398 | 70 | 30 | 0.834
128 20 60.42 | 43.08 | 71.56 | 9.193 | 20.644 | 70 | 30 | 0.808
129 110 | 6598 | 77.33 | 76.02 | 26.212 | 35.746 | 75 | 40 | 0.632
130 110 | 64.93 | 74.63 | 75.05 | 63.447 | 70.292 | 75 | 40 | 0.658
131 110 | 64.35 | 70.06 | 73.6 | 100.71 | 109.05 | 75 | 40 | 0.645
132 90 64.57 | 75.36 | 76.25 | 9.107 | 17.098 | 75 | 40 | 0.654
133 90 64.07 | 73.38 | 75.65 | 45.858 | 50.482 | 75 | 40 | 0.679
134 90 63.57 | 694 | 74.09 | 82.12 | 88.522 | 75 | 40 | 0.685
135 70 62.93 | 70.03 | 75.58 8.95 13.459 | 75 | 40 | 0.696
136 70 62.75 | 68.27 | 74.8 | 44906 | 48.267 | 75 | 40 | 0.721
137 70 62.26 | 64.19 | 73.26 | 82.708 | 87.093 | 75 | 40 | 0.736
138 70 62.01 | 61.67 | 72.46 | 8.899 | 12.808 | 75 | 40 0.69
139 50 61.41 | 57.06 | 73.98 | 27.551 | 29.552 | 75 | 40 | 0.748
140 50 61.2 | 532 | 7247 | 62291 | 6495 | 75 | 40 | 0.762
141 30 60.5 | 49.28 | 72.38 | 9.047 6.244 | 75 | 40 | 0.776
142 30 5992 | 4475 | 70.35 | 43.816 | 4546 | 75 | 40 | 0.794
143 10 59.09 | 43.48 | 70.06 | 9.063 2711 | 75 | 40 | 0.837
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Veri No Girigler Cikis
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua v

144 120 | 63.83 | 73.88 | 76.05 | 27.353 | 31.623 | 80 | 50 | 0.581
145 120 | 63.94 | 70.13 | 74.14 | 63.739 | 68.813 | 80 | 50 | 0.617
146 100 | 64.18 | 74.18 | 75.83 | 9.141 | 15.213 | 80 | 50 | 0.619
147 100 | 63.75 | 72.11 | 75.14 | 43.971 | 48.743 | 80 | 50 | 0.651
148 100 | 63.12 | 67.5 | 73.22 | 82.593 | 88.693 | 80 | 50 | 0.672
149 80 | 62.46 | 69.63 | 74.41 | 9.046 | 12.278 | 80 | 50 | 0.669
150 80 | 62.76 | 67.96 | 74.09 | 45.614 | 48.218 | 80 | 50 | 0.697
151 80 | 6231 |62.84| 724 | 83.115 | 86.832 | 80 | 50 | 0.715
152 60 | 61.61 | 60.87 | 73.34 | 9.148 | 9.492 | 80 | 50 | 0.712
153 60 | 61.64 | 57.61 | 72.33 | 43.725 | 46.336 | 80 | 50 | 0.735
154 60 | 61.47 | 5534 |71.25| 9.169 | 8357 | 80 | 50 | 0.706
155 40 | 61.15]|49.97 | 72.5 | 25.198 | 28.575 | 80 | 50 | 0.767
156 40 | 60.53 | 48.16 | 71.72 | 9.215 | 6.752 | 80 | 50 | 0.751
157 20 60.4 | 4593 | 70.44 | 27.634 | 22.612 | 80 | 50 | 0.805
158 20 | 60.18 | 45 |69.59 | 8988 | 3.591 | 80 | 50 | 0.804
159 10 | 62.07 | 52.08 | 60.05 | 9.841 | 18.283 | 70 | 30 | 0.842
160 30 | 61.95 | 52.02 | 60.08 | 9.06 18.136 | 70 | 30 | 0.775
161 50 | 62.16 | 51.96 | 60.1 | 9.098 | 17.968 | 70 | 30 | 0.729
162 70 | 62.44 | 51.91 | 60.14 | 9.154 | 17.737 | 70 | 30 | 0.686
163 90 | 62.75| 51.87 | 60.14 | 9408 | 17.825 | 70 | 30 | 0.641
164 110 | 63.46 | 51.81 | 60.15 | 9.044 | 17.881 |73.3]36.7| 0.592
165 120 | 59.73 | 73.46 | 75.19 | 9.052 | 28.798 | 70 | 30 | 0.603
166 120 | 60.28 | 77.03 | 75.32 | 45.997 | 51.756 | 70 | 30 | 0.625
167 120 | 59.66 | 74.4 | 74.47 | 84.346 | 94.179 | 70 | 30 | 0.648
168 120 | 60.46 | 74.14 | 74.82 | 8915 | 28.443 | 70 | 30 | 0.598
169 90 | 59.59 | 7435|7526 | 2845 | 37.03 | 70 | 30 | 0.683
170 90 | 59.17 | 72.36 | 74.69 | 62.779 | 68.052 | 70 | 30 0.7
171 90 | 58.28 | 69.12 | 73.53 | 101.01 | 109.1 | 70 | 30 | 0.717
172 60 | 57.77 | 70.26 | 75.14 | 9.301 | 13.459 | 70 | 30 | 0.722
173 60 | 5729|6798 | 73.99 | 44.77 | 49.016 | 70 | 30 | 0.743
174 60 | 57.05 | 64.25| 72.78 | 82.587 | 88.649 | 70 | 30 | 0.756
175 60 |56.69 | 61.97 | 72.99 | 9.178 | 13.228 | 70 | 30 | 0.717
176 30 | 55.78 | 56.79 | 72.36 | 25.921 | 30.366 | 70 | 30 | 0.797
177 30 | 55.34 | 53.57 | 71.53 | 9.141 6.592 | 70 | 30 | 0.781
178 110 | 58.23 | 70.86 | 75.17 | 27.792 | 34.656 | 75 | 40 | 0.63
179 110 | 58.35 | 70.55 | 74.23 | 64.114 | 70418 | 75 | 40 | 0.649
180 110 | 58.28 | 68.76 | 74.19 | 9.071 | 19.639 | 75 | 40 | 0.621
181 80 | 57.47 | 69.3 | 74.94 | 26.809 | 29.904 | 75 | 40 | 0.697
182 80 | 57.04 | 65.92 | 73.61 | 63.711 | 68.247 | 75 | 40 | 0.716
183 80 | 56.65| 6246 | 73.23 | 8788 | 13.327 | 75 | 40 | 0.675
184 50 | 55.74 | 58.5 73 26.049 | 2857 | 75 | 40 | 0.75
185 50 | 5553 | 559 | 71.64 | 8635 | 7.969 | 75 | 40 | 0.735
186 20 | 53.94 | 50.06 | 69.3 | 26.929 | 23.534 | 75 | 40 | 0.812
187 120 | 57.8 | 68.86 | 75.33 | 8.417 | 16.358 | 80 | 50 | 0.585
188 120 | 5798 | 71 | 74.73 | 33.746 | 42.113 | 80 | 50 | 0.597
189 80 | 57.07 | 74.37 | 74.26 | 8.235 | 10.598 | 80 | 50 | 0.679
190 80 | 56.46 | 69.39 | 73.24 | 43.682 | 47.035 | 80 | 50 0.7
191 50 |5531]6572| 73 8.315 | 6.807 | 80 | 50 | 0.736
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Girigler Cikis
Veri No
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua v

192 0 62.3 | 55.63 | 6049 | 8.849 | 17.811 | 70 | 30 | 0.992
193 20 62.1 | 55.67 | 6049 | 9.874 | 17.813 | 70 | 30 | 0.795
194 40 6226 | 557 | 6049 | 9.352 | 17.288 | 70 | 30 | 0.738
195 60 62.47 | 55.74 | 60.5 9.327 | 17.053 | 70 | 30 | 0.689
196 80 63.07 | 55.74 | 60.5 9.362 | 16.874 | 70 | 30 | 0.644
197 100 | 63.61 | 55.74 | 60.52 | 9.312 | 16.898 | 70 |33.3| 0.601
198 120 | 63.92 | 55.75 | 60.6 9.181 16.895 | 80 | 40 | 0.551
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EKk 5 YSA’nin Deneysel Veriler ile Sitnanmasinda Kullanilan Veriler (Lee, 2005)

Veri No Girigler Cikis
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua \%
1 119.6 | 75.45 | 81.67 | 76.1 | 26.652 | 38.209 | 70 | 30 | 0.596
2 1199 | 74.7 | 78.57 | 75.74 | 63.563 | 69.653 | 70 | 30 | 0.635
3 119.8 | 74.24 | 74.7 | 75.07 | 101.14 | 112.46 | 70 | 30 | 0.663
4 99.2 | 73.76 | 80.64 | 76.07 | 9.498 | 27.445 | 70 | 30 | 0.628
5 99.6 | 73.5 | 77.67 | 75.79 | 42.474 | 55.681 | 70 | 30 | 0.665
6 99.6 | 73.03 | 72.84 | 75.03 | 82.767 | 90.169 | 70 | 30 | 0.682
7 99.1 | 72.27 | 69.35 | 75.11 | 9.012 | 27.175 | 70 | 30 | 0.623
8 79.6 | 71.27 | 74.92 | 76.44 | 25.501 | 31.764 | 70 | 30 | 0.684
9 79.5 | 71.29 | 72.03 | 75.66 | 63.763 | 69.504 | 70 | 30 | 0.708
10 79.8 | 71.23 | 66.53 | 73.99 | 101.51 | 110.17 | 70 | 30 | 0.717
11 59.5 | 6998 | 64.32 | 75.32 | 8.89 15768 | 70 | 30 | 0.71
12 59.9 | 69.83 | 62.45 | 74.29 | 47.408 | 48.955 | 70 | 30 | 0.735
13 59.7 | 69.33 | 59.63 | 73.22 | 82.475 | 86.863 | 70 | 30 | 0.749
14 59.8 | 69.22 | 57.7 | 75.15 | 9.154 | 15.238 | 70 | 30 | 0.705
15 39.6 | 68.62 | 55.05 | 74.22 | 25.754 | 27.008 | 70 | 30 | 0.755
16 399 | 68.63 | 514 | 72.66 | 63.597 | 64.614 | 70 | 30 | 0.776
17 39.7 | 67.83 | 48.22 | 71.46 | 8.857 9.698 | 70 | 30 | 0.745
18 199 | 67.76 | 44.11 | 71.71 | 26.251 | 26.555 | 70 | 30 | 0.811
19 199 | 67.6 | 4233 | 70.16 | 9.114 | 5.559 | 70 | 30 | 0.794
20 109.4 | 70.76 | 74.72 | 76.58 | 26.622 | 33.87 | 75 | 40 | 0.623
21 109.4 | 70.65 | 72.52 | 75.77 | 64.142 | 68.014 | 75 | 40 | 0.658
22 109.3 | 70.71 | 68.87 | 74.36 | 99.931 | 108.81 | 75 | 40 | 0.676
23 90.1 | 70.81 | 73.34 | 75.88 | 9.092 | 17.184 | 75 | 40 | 0.653
24 89.8 | 70.86 | 72.14 | 75.59 | 44.531 | 47.162 | 75 | 40 | 0.682
25 89.9 | 70.85 | 68.94 | 74.29 | 82.168 | 85.523 | 75 | 40 | 0.69
26 89.4 | 70.25 | 67.22 | 7445 | 9.187 | 17.703 | 75 | 40 | 0.643
27 69.7 | 70.83 | 67.22 | 75.49 | 27.054 | 29.49 | 75 | 40 | 0.709
28 69.7 | 70.44 | 64.49 | 74.19 | 64.807 | 69.349 | 75 | 40 | 0.726
29 69.7 | 71.28 | 59.91 | 72.14 | 101.15 | 105.02 | 75 | 40 | 0.737
30 49.7 | 70.76 | 55.28 | 73.79 | 8.838 | 10.416 | 75 | 40 | 0.729
31 49.6 | 703 | 51.9 | 73.75 | 44.254 | 44883 | 75 | 40 | 0.762
32 49.6 | 69.49 | 49.06 | 72.58 | 8.765 9.105 | 75 | 40 | 0.732
33 29.8 | 68.71 | 45.27 | 72.05 | 25.501 | 22.948 | 75 | 40 | 0.788
34 10.2 | 68.19 | 43.71 | 70.73 | 8.84 2321 | 75 | 40 | 0.834
35 10.1 | 674 | 4094 | 67.07 | 8.788 2245 | 75 | 40 | 0.834
36 119.5 | 72.2 | 80.93 | 76.05 | 27.316 | 34.197 | 80 | 50 | 0.583
37 119.5 | 71.68 | 74.76 | 74.03 | 82.951 | 88.851 | 80 | 50 | 0.591
38 1193 | 71.45 | 72.17 | 73.2 | 10097 | 107.14 | 80 | 50 | 0.555
39 99.3 | 70.74 | 77.05 | 75.47 | 8.56 15.184 | 80 | 50 | 0.626
40 99.4 | 71.11 | 74.39 | 74.97 | 44.709 | 49.393 | 80 | 50 | 0.638
41 99.5 | 71.16 | 69.28 | 73.33 | 82.193 | 87.098 | 80 | 50 | 0.652
42 99.3 | 70.68 | 65.56 | 72.5 | 8.319 | 14.594 | 80 | 50 | 0.623
43 79.6 | 70.65 | 67.4 | 73.72 | 25.868 | 29.782 | 80 | 50 | 0.692
44 79.6 | 70.58 | 64.18 | 72.34 | 64.041 | 65.802 | 80 | 50 | 0.702
45 59.7 | 70.06 | 59.95 | 73.62 | 7.978 9.56 80 | 50 | 0.714
46 59.6 | 69.54 | 53.61 | 72.19 | 8.224 | 9.063 | 80 | 50 | 0.709
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Veri No Girigler Cikis
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua \%

47 39.7 | 69.2 | 47.63 | 71.06 | 25.599 | 23.838 | 80 | 50 | 0.768
48 39.6 | 68.92 | 44.03 | 69.17 | 8.189 6.044 | 80 | 50 | 0.752
49 19.8 | 69.11 | 38.81 | 65.43 | 15.625 | 20.879 | 80 | 50 | 0.808
50 0 70.84 | 54.14 | 61.84 | 10.401 | 19.081 | 70 | 30 | 0.973
51 20 | 70.86 | 54.1 | 61.85 | 9.301 | 19.018 | 70 | 30 | 0.734
52 40 | 70.88 | 54.01 | 61.85 | 9.179 | 18.754 | 70 | 30 | 0.64
53 60 | 71.16 | 53.93 | 61.86 | 9.47 18.757 | 70 | 30 | 0.562
54 80 | 71.59|53.88 |61.88 | 9.451 | 18.625 | 70 | 30 | 0.489
55 110 | 72.27 | 53.79 | 61.89 | 9.276 | 18.559 |73.3|36.7| 0.374
56 120 | 72.95 | 83.54 | 76.09 | 9.487 | 32.364 | 70 | 30 | 0.611
57 120 | 71.69 | 80.84 | 75.96 | 44.734 | 48.564 | 70 | 30 | 0.636
58 120 | 71.05 | 77.68 | 75.52 | 83.301 | 94.739 | 70 | 30 | 0.673
59 120 | 70.47 | 75.83 | 75.59 | 9.016 | 31.945 | 70 | 30 | 0.607
60 100 | 70.68 | 78.36 | 76.06 | 33.564 | 35.026 | 70 | 30 | 0.671
61 100 | 70.09 | 75.96 | 75.6 | 62.003 | 71.011 | 70 | 30 | 0.697
62 100 | 69.87 | 72.72 | 74.68 | 100.01 | 109.78 | 70 | 30 | 0.713
63 80 |69.23 | 7594 | 76.03 | 8.998 | 21.298 | 70 | 30 | 0.704
64 80 | 69.55| 74.82 | 75.81 | 44.394 | 50.501 | 70 | 30 | 0.723
65 80 ]69.03 | 71.32 | 74.73 | 84.195 | 92.504 | 70 | 30 | 0.731
66 80 6841 | 694 | 75.07 | 8902 | 20.75 | 70 | 30 | 0.694
67 60 | 68.29 | 67.37 | 75.47 | 25.564 | 29.752 | 70 | 30 | 0.743
68 60 | 68.03 | 64.59 | 74.05 | 64.056 | 70.493 | 70 | 30 | 0.764
69 60 | 6799 |61.09 | 72.8 | 101.35 | 106.23 | 70 | 30 | 0.774
70 40 | 67.28 | 57.76 | 74.78 | 8.921 | 10.324 | 70 | 30 | 0.766
71 40 | 67.73 | 54.35 | 73.83 | 44.647 | 45.222 | 70 | 30 | 0.788
72 40 | 67.48 | 50.08 | 71.52 | 82.551 | 86.003 | 70 | 30 | 0.803
73 20 | 66.65 | 46.89 | 70.91 | 8.793 5.039 | 70 | 30 | 0.81
74 20 | 66.54 | 43.8 | 70.76 | 8.923 5.842 | 70 | 30 | 0.806
75 110 | 69.39 | 70.62 | 75.77 | 26.294 | 32.58 | 75 | 40 | 0.632
76 110 | 69.48 | 69.53 | 74.93 | 64.274 | 70.559 | 75 | 40 | 0.667
77 110 | 69.47 | 66.23 | 73.68 | 100.29 | 111.26 | 75 | 40 | 0.675
78 90 | 6896 | 71.18 | 75.19 | 8.737 | 17.378 | 75 | 40 | 0.681
79 90 | 6938 | 71.2 | 74.72 | 43.955 | 51.666 | 75 | 40 | 0.708
80 90 | 69.19 | 68.17 | 73.39 | 82.077 | 92.066 | 75 | 40 | 0.722
81 90 | 6794 | 6542 | 73.25 | 8.624 | 16.832 | 75 | 40 | 0.665
82 70 | 68.14 | 65.45 | 74.01 | 25.892 | 29.965 | 75 | 40 | 0.724
83 70 | 68.06 | 62.39 | 72.85 | 63.535 | 68.101 | 75 | 40 | 0.744
84 70 | 6791 | 59.83 | 72.67 | 8.467 | 12.311 | 75 | 40 | 0.702
85 50 | 67.52|54.92 | 729 | 25.547 | 26.794 | 75 | 40 | 0.756
86 50 | 67.22 | 52.14 | 72.08 | 8.466 | 9.254 | 75 | 40 | 0.744
87 30 | 66.73 | 48.04 | 71.83 | 25.516 | 24.817 | 75 | 40 | 0.795
88 120 | 71.14 | 80.13 | 76.08 | 8.883 | 19.018 | 80 | 50 | 0.576
89 120 | 70.84 | 77.89 | 75.25 | 46.61 | 55.558 | 80 | 50 | 0.636
90 120 | 70.31 | 73.48 | 73.88 | 83.877 90 80 | 50 | 0.653
91 120 | 69.74 | 71.12 | 74.24 | 8.546 | 18.705 | 80 | 50 | 0.569
92 100 | 69.38 | 74 75 29.186 | 32.929 | 80 | 50 | 0.67
93 100 | 69.5 | 70.81 | 74.31 | 63.465 | 68.791 | 80 | 50 | 0.684
94 100 | 68.75 | 68.69 | 73.69 | 8.439 | 14.683 | 80 | 50 | 0.634
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Veri No Girigler Cikis
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua \%

95 80 68.3 | 67.85 | 73.64 | 26.418 | 29.06 | 80 | 50 | 0.705
96 80 | 68.22]63.62 | 72.4 | 61.392 | 67.127 | 80 | 50 | 0.722
97 60 | 6739 | 62.58 | 73.83 | 8252 | 9.572 | 80 | 50 | 0.726
98 60 | 67.65 | 58.94 | 72.95 | 40.673 | 39.927 | 80 | 50 | 0.746
99 20 | 66.69 | 58.14 | 72.64 | 8.184 | 2909 | 80 | 50 | 0.813
100 20 | 66.17 | 52.83 | 69.48 | 8.174 3.248 | 80 | 50 | 0.812
101 10 | 66.52 | 51.91 | 60.24 | 9.575 | 18.646 | 70 | 30 | 0.853
102 30 | 66.56 | 51.86 | 60.22 | 9.66 18.145 | 70 | 30 | 0.73
103 50 | 66.72 | 51.83 | 60.2 | 9.548 | 18.029 | 70 | 30 | 0.664
104 70 | 6692 | 51.8 | 60.26 | 9.222 | 17.983 | 70 | 30 | 0.611
105 90 | 67.28 | 51.76 | 60.27 | 9.405 17.83 | 70 | 30 | 0.558
106 110 | 67.5 | 51.73 | 60.28 | 9.346 | 17.782 |73.3|36.7| 0.506
107 120 | 70.29 | 83.29 | 76.34 | 9.48 31.223 | 70 | 30 | 0.574
108 120 | 69.09 | 81.11 | 76.07 | 46.487 | 55.686 | 70 | 30 | 0.617
109 120 | 67.9 | 78.25 | 75.61 | 83.738 | 93.968 | 70 | 30 | 0.645
110 120 | 68.25 | 76.27 | 75.88 | 8.985 | 31.803 | 70 | 30 | 0.573
111 100 | 67.28 | 79.16 | 76.42 | 25.853 | 34.633 | 70 | 30 | 0.644
112 100 | 66.96 | 77.38 | 7598 | 62.74 | 74.362 | 70 | 30 | 0.675
113 100 | 66.25 | 74.35 | 7491 | 101.22 | 109.49 | 70 | 30 | 0.692
114 80 ]66.09 | 75.11 | 76.53 | 8966 | 20.754 | 70 | 30 | 0.675
115 80 | 65.56 | 73.88 | 76.19 | 46.349 | 52.035 | 70 | 30 | 0.689
116 80 | 6537 | 71.39 | 75.19 | 83.762 | 90.939 | 70 | 30 | 0.72
117 80 |65.16 | 70.38 | 75.24 | 9.289 | 20.216 | 70 | 30 | 0.671
118 60 | 64.56 | 70.44 | 76.02 | 24.909 | 28.886 | 70 | 30 | 0.727
119 60 | 64.17 | 66.84 | 74.95 | 63.865 | 67.287 | 70 | 30 | 0.746
120 60 64.1 | 62.74 | 73.45 | 102.34 | 107.63 | 70 | 30 | 0.757
121 40 | 63.23 | 59.61 | 74.86 | 9.049 | 10.784 | 70 | 30 | 0.754
122 40 63.2 | 56.09 | 73.89 | 43.989 | 46.856 | 70 | 30 | 0.775
123 40 | 62.66 | 5242 | 72.17 | 82.477 | 83.693 | 70 | 30 | 0.788
124 40 | 62.19 | 51.55 | 71.78 | 8.958 9.159 | 70 | 30 | 0.749
125 20 | 61.66 | 46.7 | 71.84 | 25.323 | 25.508 | 70 | 30 | 0.813
126 20 | 61.34 | 4452 | 70.34 | 66.338 | 62.776 | 70 | 30 | 0.825
127 20 | 61.24 | 43.28 | 68.97 | 103.25 | 106.01 | 70 | 30 | 0.839
128 110 | 66.47 | 78.08 | 76.31 | 9.561 | 21.112 | 75 | 40 | 0.607
129 110 | 65.47 | 76.14 | 75.74 | 46.036 | 52.327 | 75 | 40 | 0.648
130 110 | 64.52 | 72.29 | 74.33 | 82.445 | 89.513 | 75 | 40 | 0.646
131 110 | 64.41 | 71.91 | 75.08 | 8.998 | 19.938 | 75 | 40 | 0.599
132 90 | 64.38 | 74.67 | 76.21 | 26.746 | 30.841 | 75 | 40 | 0.668
133 90 | 63.78 | 71.7 | 7491 | 64.259 | 69.292 | 75 | 40 | 0.691
134 90 | 6349 | 68.28 | 73.94 | 9.346 | 15.879 | 75 | 40 | 0.647
135 70 | 62.85 | 69.65 | 75.43 | 24.98 29.78 | 75 | 40 | 0.708
136 70 | 6243 | 6642 | 74.11 | 63.716 | 67.088 | 75 | 40 | 0.728
137 70 62.1 | 61.52 | 72.2 | 100.25 | 108.61 | 75 | 40 | 0.741
138 50 | 61.67 | 58.54 | 74.18 | 8.83 9.671 | 75 | 40 | 0.734
139 50 | 61.19 | 553 | 73.4 | 45.101 | 44.111 | 75 | 40 | 0.754
140 50 | 60.75 | 53.12 | 72.68 | 8.964 | 9.019 | 75 | 40 | 0.73
141 30 | 60.22 | 47.41 | 71.73 | 26.006 | 24.012 | 75 | 40 | 0.787
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Veri No Girigler Cikis
Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua \%
142 30 | 59.67 | 44.4 | 7047 | 9.373 5.868 | 75 | 40 | 0.771
143 120 | 63.74 | 74.38 | 7598 | 9.084 | 17.757 | 80 | 50 | 0.55
144 120 | 63.99 | 72.63 | 75.37 | 45.482 | 51.033 | 80 | 50 | 0.604
145 120 | 63.81 | 69.33 75 9.056 | 17.891 | 80 | 50 | 0.548
146 100 64 | 73.47 | 75.66 | 24.713 | 30.243 | 80 | 50 | 0.639
147 100 | 63.41 | 70.1 | 74.33 | 63.835 | 67.37 | 80 | 50 0.66
148 100 | 63.06 | 67.43 | 73.65 | 9.218 1425 | 80 | 50 | 0.612
149 80 | 62.78 | 69.46 | 74.46 | 25.208 | 29.072 | 80 | 50 | 0.686
150 80 | 62.56 | 65.74 | 73.37 | 64.761 | 65.642 | 80 | 50 | 0.706
151 80 | 62.01 63 | 72.89 | 8.867 | 11.669 | 80 | 50 | 0.664
152 60 | 61.81 | 59.49 | 73.11 | 25.943 | 26.897 | 80 | 50 | 0.726
153 60 | 61.52 | 55.22 | 71.43 | 63.679 | 64.336 | 80 | 50 | 0.742
154 40 | 61.08 | 51.65 | 72.56 | 9.053 7.02 80 | 50 | 0.754
155 40 | 61.03 | 484 | 71.81 | 46.592 | 44.156 | 80 | 50 | 0.775
156 20 | 60.45 | 46.51 | 70.84 | 9.152 3751 | 80 | 50 | 0.803
157 20 | 60.42 | 45.31 | 69.87 | 49.133 | 41.885 | 80 | 50 | 0.822
158 0 62.27 | 52.13 | 60.07 | 9.682 | 18.686 | 70 | 30 | 0.986
159 20 62 | 52.05 | 60.06 | 9.686 | 18.246 | 70 | 30 | 0.803
160 40 | 62.08 | 51.99 | 60.09 | 9.732 18.09 | 70 | 30 | 0.751
161 60 | 62.27 | 51.93 | 60.1 9.062 | 17.867 | 70 | 30 | 0.707
162 80 | 62.51 | 51.91 | 60.14 | 9.032 | 17.606 | 70 | 30 | 0.665
163 100 | 62.98 | 51.84 | 60.13 | 9.123 | 17.601 | 70 |33.3| 0.618
164 120 | 63.7 | 51.79 | 60.16 | 9.019 | 17.839 | 80 | 40 | 0.564
165 120 | 60.71 | 77.55 | 75.35 | 24.933 | 38.348 | 70 | 30 | 0.615
166 120 | 59.98 | 76.2 | 75.07 | 65.414 | 76.19 | 70 | 30 0.63
167 120 | 59.46 | 73.31 | 74.14 | 101.34 | 111.16 | 70 | 30 | 0.638
168 90 | 59.75 | 75.18 | 754 | 9.049 | 20.807 | 70 | 30 | 0.666
169 90 | 5941 | 73.4 | 74.96 | 46.255 52.2 70 | 30 | 0.693
170 90 | 58.66 | 70.84 | 74.16 | 82.81 | 88.277 | 70 | 30 | 0.709
171 90 | 58.63 | 69.2 | 74.22 | 9.079 | 19.821 | 70 | 30 | 0.659
172 60 | 57.63 | 69.39 | 74.76 | 27.268 | 29.476 | 70 | 30 | 0.734
173 60 | 57.38 | 66.22 | 73.39 | 63.6 68.372 | 70 | 30 0.75
174 60 | 5691 | 62.21 | 71.95 | 102.16 | 104.82 | 70 | 30 0.76
175 30 | 55.87 | 59.33 | 72.66 | 9.261 6.722 | 70 | 30 | 0.785
176 30 55.4 | 53.96 | 71.44 | 42.864 | 44.368 | 70 | 30 | 0.802
177 110 | 58.01 | 6592 | 753 | 9.034 | 19319 | 75 | 40 | 0.619
178 110 | 58.33 | 71.27 | 74.83 | 44.331 | 50.103 | 75 | 40 | 0.638
179 110 | 58.2 | 68.45 | 73.58 | 78.507 | 88.136 | 75 | 40 | 0.641
180 80 | 5744 | 69.85 | 7521 | 8.997 | 13.657 | 75 | 40 | 0.683
181 80 | 57.51 | 68.07 | 74.51 | 44363 | 47.76 | 75 | 40 | 0.708
182 80 | 56.74 | 62.41 | 72.25 | 80.392 | 87.954 | 75 | 40 0.72
183 50 |55.53|60.26| 7344 | 8.76 8.43 75 | 40 | 0.74
184 50 | 55.56 | 55.96 | 72.21 | 43.031 | 46.227 | 75 | 40 | 0.755
185 20 | 54.41 | 52.31 | 7042 | 8.639 3.617 | 75 | 40 | 0.805
186 20 | 53.99 | 49.07 | 68.83 | 8.601 3.578 | 75 | 40 | 0.806
187 120 | 57.91 | 70.45 | 75.08 | 26.235 | 30.721 | 80 | 50 | 0.595
188 120 | 58.18 | 72.64 | 74.49 | 8.221 | 16.733 | 80 | 50 | 0.575
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Girigler 1kis
Veri No ¢

Ic Tc Tai Tci Pai Pci Uh Ua v

189 80 | 57.01 | 72.46 | 74.01 | 26.269 | 26.301 | 80 | 50 | 0.692

190 80 |5659 | 689 | 7333 | 8345 | 10.383 | 80 | 50 | 0.673

191 50 | 5473 ]62.07 | 72.27 | 26.018 | 24.807 | 80 | 50 | 0.749

192 10 | 62.16 | 55.65 | 60.5 | 9.084 | 17.674 | 70 | 30 | 0.836

193 30 ]62.14 | 55.68 | 60.5 8.88 17474 | 70 | 30 | 0.764

194 50 | 6235|5581 6051 | 9378 | 17.187 | 70 | 30 | 0.712

195 70 | 62.85 | 55.73 | 60.5 8.88 16.938 | 70 | 30 | 0.666

196 90 | 63.25 | 55.75 | 60.51 | 9.506 | 16.855 | 70 | 30 | 0.623

197 110 | 63.73 | 55.75 | 60.52 | 9.386 | 16.804 [73.3|36.7| 0.576
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