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OZET

Miizigin Bulamik Mantikta Uygulamalar:

Yusuf YESILYURT

Matematik Anabilim Dali
Matematik Programi
Yiksek Lisans Tezi

Danmisman: Dog¢. Dr. Serkan ONAR

Es-Danisman: Prof. Dr. Arda EDEN

Bu calismada, miizikte belirsizlik i¢eren unsurlarin daha anlasilir ve sistematik
bicimde analiz edilmesine olanak taniyan bulanik mantik temelli yontemlerin
uygulanabilirligi arastirilmistir. Arastirmanin temel amaci, 6zellikle Tiirk makam
miizigi baglaminda, miizikal yapinin nicel olarak yorumlanmasini saglamak ve
sezgisel temelli kararlarin yerini alabilecek gilivenilir modeller gelistirmektir. Bu
dogrultuda, perde (frekans), ses siddeti ve zaman olmak tizere ti¢ girdi degiskeni ile
kaliteyi temsil eden bir ¢ikt1 degiskeni tanimlanarak MATLAB ortaminda bulanik
mantik sistemi tasarlanmistir. Kullanilan veri seti, geleneksel Tiirk miizigine ait
eserlerden elde edilen Orneklerden olusturulmustur. Veriler, karar ve giicli
perdelerle frekans uzakliklari temel alinarak makam ve seyir tespitine yonelik
olarak analiz edilmistir. Calismada ti¢ farkli yontem karsilastirmali olarak
kullanilmistir: SPSS ortaminda yliriitiilen istatistiksel analizler, yapay sinir aglari
(YSA) ve adaptif bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS). Yapilan modellemeler
sonucunda, dogru siniflandirma ve tahminlemede yiiksek basari oranlar1 elde

edilmis; boylece gelistirilen yontemlerin hem teorik hem de pratik diizeyde miizik
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analizinde uygulanabilir oldugu ortaya konmustur. Bu sonug¢lar, miizikal yapilari

nicel verilerle yorumlamaya yonelik ¢alismalara 6nemli katkilar sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk makam miizigi, bulanik mantik, miizikal analiz, yapay

sinir aglari, uyarlanabilir bulanik ¢ikarim sistemleri.
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Applications of Music in Fuzzy Logic
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Co-supervisor: Prof. Dr. Arda EDEN

This study explores the applicability of fuzzy logic-based methods to address
ambiguities in music analysis and offer a more comprehensible and systematic
approach. The primary objective is to enable the quantitative interpretation of
musical structures—particularly within the context of Turkish makam music—and
to develop reliable models that can replace intuition-based decision-making
processes. For this purpose, a fuzzy logic system was designed in MATLAB using
three input variables—pitch (frequency), loudness, and timing—and one output
variable representing musical quality. The dataset was derived from selected
samples of traditional Turkish music. Based on the distances from tonic and
dominant pitches in terms of frequency, the system was used to identify the makam
and melodic progression (seyir) of the compositions. Three different approaches
were employed for comparative analysis: statistical analysis using SPSS, artificial
neural networks (ANN), and adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS). The
modeling results demonstrated a high level of accuracy in prediction and
classification, thereby confirming the practical applicability of the proposed
methods in musical analysis. These findings contribute significantly to data-driven

approaches in interpreting musical structures.
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GIRIS

1.1 Miizigin Tarihsel Gelisimi

Miizik, insanligin ortak ifade bi¢imlerinden biri olarak tarih boyunca kiiltiirlerin
hem bi¢imlenmesine hem de aktarilmasina katkida bulunmustur. Toplumlarin
diinya goriisleri, dini inanglari, ekonomik yapilar1 ve siyasi sistemleri miizikal
iretimi dogrudan etkilemistir [1]. Bati miiziginin tarihsel gelisiminden ve Tirk
miizigiyle es zamanlh olarak karsilastirmali bigimde; ortak yonler, ayrismalar ve

karsilikli etkilesimlerinden kisaca bahsedelim.

Bati miizik tarihi {izerine yapilan c¢alismalar genellikle Grek kokenli
temellendirmelerle baslamakta; Orta Cag, Ronesans, Barok, Klasik, Romantik ve
Modern dénemler iizerinden ilerlemektedir [2]. Tiirk miizik tarihi ise Samanik
geleneklerden baslayarak, Islamiyet sonras1 donemde saray ve tekke miizikleriyle
cesitlenmis, 20. ylizyilda ¢ok sesli Bat1 etkili bestecilikle yeni bir yon kazanmustir
[3]. Bu iki gelenegin karsilastirmali incelenmesi, miizik tarihinin evrensel

dinamiklerini gérmemizi saglar.

Bat1 miiziginde ilkel donem ritiielistik bigcimde dogaya yonelik korku ve saygi
ekseninde sekillenmistir. Lir ve aulos gibi ¢algilar Antik Yunan’da hem estetik hem
felsefi anlamlar tasir [2]. Tirk kiltiiriinde kopuz, destan anlatimi ve Saman ayinleri

belirleyicidir [3].

Orta ¢agda Bati’da miizik kilise merkezlidir. Gregorian ilahiler ve organum gibi
tiirler ruhban sinifinca icra edilirken, Tiirk miiziginde tekke miizikleri ve tasavvufi
ayinler (6r. Mevlevi ayinleri) goriilmektedir. Bu dénemde her iki miizik tiirii de

metafizik odaklidir [1].



Ronesans, sekiilerlesme ve bireyselligin artmasiyla miizigin daha ¢ok halk ve saray
cevresine yonelmesini saglamistir. Aym1 donemde Osmanli sarayinda klasik
formlar gelismis, pesrev ve semai gibi yapilar olgunlasmistir. Barok donemde
Bati’da opera ve kongerto gibi dramatik tiirler gelisirken, Tiirk miizigi makam

sistemini derinlestirmistir [1].

Bati'da Aydinlanma diisiincesiyle miizik, evrensel ve diizenli form arayisina
yonelmistir. Mozart ve Beethoven bu donemin sembolleridir. Tiirk miiziginde bu
yillar, klasiklesmenin son evresidir. III. Selim’in besteleri, bu donemin sanatsal
zenginligini yansitir. Romantizmle birlikte hem Bati’da hem Tiirkiye’de bireysel

duygular 6n plana ¢ikmustir [3].

20. ylizyildan giinlimiize kadar olan boliime baktigimizda Bati’da atonalite, caz,
elektronik miizik gibi yeni yonelimler dogarken, Tiirk miizigi Bati etkili ¢ok sesli
miizikle tamigmis, Saygun, Erkin gibi besteciler gelenek ile modernligi
birlestirmistir. Aym1 zamanda halk miizigi ile popiiler miizik arasinda

melezlesmeler gozlenmistir [1].

Bat1 ve Tirk miizigi farkl kiiltiirel baglamlardan beslenmelerine ragmen birgok
ortak evrimsel slire¢ paylagsmaktadir. Her iki gelenek de tarih boyunca hem dini

hem de sekiiler islevler iistlenmis, teknik ve teorik diizeyde olgunlasmustir.

1.2 Miizik ve Matematik

Miizik ve matematik, insanlik tarihinin en eski ve en derinlemesine iliskilendirilen
iki alanidir. Bu iki disiplini birbirinden ayirmak, onlar1 bagimsiz olarak ele almak
oldukga zordur ¢iinkii her ikisi de soyut diisiinme, diizen ve armoni gibi benzer temel
prensiplere dayanir. Antik Yunan’da Pythagoras’in miizikle ilgili yaptig1 kesifler,
bu iki alanin kesisim noktasimin ilk Orneklerinden biridir. Pythagoras, miizik
notalarinin frekanslarmin matematiksel oranlarla yakindan iliskili oldugunu
gozlemleyerek, bu kesfi miizik teorisinin temellerine atilmis bir adim olarak kabul
etmistir. Bu kesif, miiziksel yapilar1 anlamak igin matematiksel yontemlerin
kullanilabilecegi fikrini dogurmus ve bu anlayis, o glinden giiniimiize kadar stire
gelen bir bilimsel yaklagimin temellerini atmistir. Miizik ve matematik arasindaki
ilski, sadece tarihsel bir gegmise dayanmamakla birlikte, giinlimiiz sanat ve bilim

diinyasinda da dnemli bir yer tutmaktadir.



Matematiksel bakis agisi, miizigi sadece estetik bir deneyim olarak degil, aym
zamanda igsel bir diizen ve yapinin sonucu olarak da anlamamiza olanak tanir.
Matematiksel teori ve yontemler, miizigin ritmik, melodik ve armonik yapilarinin
analiz edilmesine olanak verir. Bu da miizigin hem teorik hem de pratik yonlerini
anlamada 6nemli bir ara¢ haline gelir. Miizikal formlarin ve yapilarin matematiksel
olarak modellenmesi, miizik teorisinin daha nesnel bir sekilde anlagilmasina
yardimci olurken, ayn1 zamanda yeni miizikal formlarin yaratilmasi i¢in de bir
temel saglamaktadir. Miizikal ogeler arasindaki iliskiler, matematiksel
modellerle agiklanarak daha sistematik ve kesin bir sekilde ifade edilebilir. Bu
dogrultuda, miizikteki ritmik yapilar, armonik iliskiler ve melodik diziler, farkli

matematiksel disiplinler kullanilarak daha iyi analiz edilebilir ve anlagilabilir.

Matematigin miizikle birlesimi, sadece teorik bir baglamda degil, ayn1 zamanda
dijital miizik tiretiminde de oOnemli bir yer tutmaktadir. Fourier analizi gibi
matematiksel araglar, ses dalgalarinin yapisini ¢6ziimlemek ve miiziksel yapilarin
bilesenlerini belirlemek icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu tiir
matematiksel araglar, miizik pargalarin1 daha derinlemesine incelememize olanak
tanirken, aym zamanda miizigin iretim siireclerine matematiksel bir ¢ergeve
sunmaktadir. Bu baglamda, miizik ve matematik arasindaki iliski, yaratici bir
siire¢ olarak miizigi sadece duyusal bir deneyim degil, ayn1 zamanda analitik bir
¢coziimleme nesnesi olarak da ele almamiza imkan saglamaktadir. Bu disiplinler
arasi etkilesim, miizigin yapisal 6zelliklerinin daha anlasilir ve hesaplanabilir hale

gelmesini saglar.

Miizik teorisinin temel bilesenleri olan ritim, melodi ve armoni gibi o6geler,
matematiksel bir bakis agisiyla daha iyi anlasilabilir. Miizikal yapilar1 analiz etmek
icin kullanilan matematiksel araglar, miizigin soyut yonlerini anlamamiza
yardimci olmaktadir. Berlekamp ve Mac Lane [4], [5], miizikteki akorlar ve
melodilerin, grup teorisi gibi soyut matematiksel yapilarla agiklanabilecegini
savunmus ve bu goriis, mizigin matematiksel bir bakis agisiyla
incelenmesine olanak saglamistir. Miizik teorisinin daha genis bir matematiksel
cercevede ele alinmasi, miizigin yapisal Ozelliklerinin daha sistematik bir sekilde

incelenmesine olanak tanimaktadir.



Ritim, miizik ve matematik iliskisini derinlestiren bir diger 6nemli alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Miller ve Hevner [6], miizikteki ritmik yapilarin zamanla
nasil diizenlendigini ve bu diizenin matematiksel bir bakis acisiyla nasil
modellenebilecegini ele almislardir. Bu tiir yaklagimlar, miiziksel ritimleri anlamak
icin matematiksel araglarin nasil kullanilabilecegini gosterirken, miizikteki zaman
iliskilerinin de matematiksel modellerle agiklanabilecegini ortaya koymaktadir.
Zbikowski [7], ritmik yapilar ile matematiksel kavramlar arasindaki iliskiyi,
miiziksel anlamin olusumunda Onemli bir yer tutan bir etkilesim olarak

degerlendirmistir.

Dijital miizik teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, miizik ve matematik arasindaki
etkilesim daha da derinlesmistir. Fourier analizi gibi matematiksel yontemler, ses
dalgalarin1 analiz etme ve miiziksel yapilarin bilesenlerini belirleme agisindan
onemli bir ara¢ haline gelmistir. Fourier analizi, bir miizik par¢asinin yapisini,
frekans bilesenlerine ayirarak incelememize olanak saglar. Ruzhansky ve Turunen
[8], Fourier analizinin miiziksel yapilar1 analiz etmekte nasil bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini tartismis ve bu yontemlerin miizik teorisindeki yerini
aciklamistir. Bu tiir matematiksel araglar, miizigi daha derinlemesine anlamamiza

ve miizikal yapilari daha kesin bir sekilde modellememize yardimci olmaktadir.

Algoritmalarin miizik besteleme siirecine dahil edilmesi, miizikte matematiksel
diistincenin daha da gelismesini saglamistir. Wilson [9], algoritmalarin miizik
besteleme siirecine dahil edilmesinin, yaratici siireci doniistiirerek, yeni tiirlerin
ortaya c¢ikmasina olanak tanidigini savunmustur. Algoritmik kompozisyon,
matematiksel ve bilgisayar bilimlerinin miizik tiretimiyle birlestigi bir alan olarak,
miizikte yeni yaratici siireglerin kesfedilmesine olanak tanimaktadir. Pope [10],
dijital miizik tiretiminde kullanilan matematiksel modellemelerin, miizik yaratim

stirecini doniistiirdiiglinii vurgulamis ve bu siirecin dijital teknolojilerle nasil bir

evrim gecirdigine dair onemli veriler sunmustur.

Miizikal yapilarin matematiksel olarak modellenmesi, miizik teorisinin daha
derinlemesine anlasilmasina olanak saglamaktadir. Lerdahl ve Jackendoff [11],
miizik teorisinin matematiksel bir cercevede ele alinmasinin, miizigin yapisal
iliskilerini anlamada kritik bir rol oynadigini belirtmiglerdir. Onlar, miizikteki
tonlar ve akorlar arasindaki iliskileri agiklamak i¢in matematiksel modellerin

kullanilmasinin, miiziksel anlam1 daha objektif bir sekilde analiz etmemize imkan
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tanidigim1 savunmuslardir. Tymoczko [12], miiziksel armonilerin ve melodik
yapilarin matematiksel analizine dair daha fazla caligma yapilmas: gerektigini
vurgulamis ve bu tiir analizlerin miizik teorisini daha da ileriye tasiyacagini 6ne

stirmiistiir.

Miizik ve matematik arasindaki iliski, yalnizca miizigin yapisal &zelliklerini
anlamakla kalmaz, ayn1 zamanda miiziksel yaraticilig1 da tesvik eder. Huron [13],
miizik dinleyicilerinin miizikal ~&geleri nasil algiladigii  ve bu alginin
matematiksel ~ modellerle nasil agiklanabilecegini incelemistir. Bu alandaki
caligsmalar, miiziksel yapilar1 anlamak i¢in kullanilan matematiksel teorilerin,
miiziksel anlami ve algiy1 sekillendiren bir faktdr oldugunu gostermektedir. Lewin
[14], miizik teorisinde matematiksel araglarin kullaniminin, miiziksel yapilar1 daha
anlasilir kildigim1 ve dinleyici algisini etkilemekte biiyiik bir rol oynadigini
belirtmistir.

Bu baglamda, miizik ve matematik arasindaki iliskiyi inceleyen caligsmalar, bu iKi
alanin daha derinlemesine entegrasyonuna olanak saglamaktadir. Cohn [15],
miziksel formlarin matematiksel bir dilde ifade edilmesinin, miizik teorisinin
anlasilmasint kolaylastiracagini ve miizigin yapisal temellerini ortaya koyacagini
savunmustur. Boehlen ve Siirmeli [16], algoritmik kompozisyonun miizikteki
matematiksel ~ dontstimiinii  inceleyerek, miizikteki yaratict siireglerin
matematiksel modelleme yoluyla nasil gelistirilebilecegine dair 6nemli bulgular

sunmuslardir.

Miizik ve matematik arasindaki bu iliskiyi daha iyi anlayabilmek igin akustik miizik
aletlerinin harmonik yapilarinin da matematiksel bir bakis agisiyla incelenmesi
gerekmektedir. Rossing [17], akustik miizik aletlerinin ses iiretiminde kullanilan
matematiksel yontemleri inceleyerek, miizigin ve matematigin bu alandaki
etkilesimini detayli bir sekilde ele almistir. Ayrica, van der Meer ve van der
Heijden [18], miizik teorisi ile matematigin birlestigi noktada, miizikal dizilerin

matematiksel analizine dair 6nemli veriler sunmuslardir.

Miizik ve matematik arasindaki iliski, sadece miiziksel yapilart anlamakla
kalmay1p, ayn1 zamanda miizik iiretiminde yeni yontemlerin Ve yaratici siireglerin
gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu alandaki ¢alismalar, miizik teorisinin ve

dijital miizik {retiminin daha derinlemesine incelenmesini tesvik etmekte ve



miiziksel diisiincenin matematiksel bir c¢ercevede sekillendirilmesine Kkatki

saglamaktadir.

1.3 Bulanik Mantik Kavram

Bulanik mantik, 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya atilan ve klasik mantik
sistemlerinden farkli olarak, dogruluk degerlerini sadece "dogru" (1) veya "yanlis"
(0) ile sinirh tutmayan, daha esnek bir mantik yapisidir. Bu mantik sistemi, dzellikle
belirsizlik, belirsiz tanimlar ve ¢oklu olasiliklarin s6z konusu oldugu durumlar i¢in
idealdir. Klasik mantikta bir 6ge ya dogru ya da yanlistir, ancak bulanik mantikta
ogelerin dogruluk degeri bir aralikta yer alabilir. Bu aralik genellikle (0, 1)
arasinda degisen, tam dogruluk ve tam yanlishk arasinda bir yigin dogruluk
derecesine sahip olan bir deger setiyle temsil edilir. Bulanik mantigin temel
amaci, daha gercekei bir modelleme saglayarak, karmasik ve belirsiz sistemleri
daha dogru bir sekilde analiz edebilmek, 6zellikle belirsizliklerin ve ¢oklu

degiskenlerin yer aldig1 alanlarda etkin bir ¢6ziim sunmaktir.

Bulanik mantigin uygulamalari ¢ok genistir. Yapay zeka, kontrol sistemleri,
karar destek sistemleri, robotik ve miihendislik gibi bir¢ok alanda kullanimi
yaygindir. Ozellikle karar verme siireclerinde, insan beyninin belirsizliklere kars:
duyarli kararlar alirken kullandigi mantiksal sistemlerin modellenmesi i¢in bulanik
mantik onemli bir aractir. Bu alanda yapilan ¢alismalar, bulanik mantigin insan
zekasina daha yakin bir ¢6ziim sundugunu ve klasik mantiga kiyasla daha dogal

ve esnek bir ¢6ziim 6nerdigini ortaya koymustur.

Bulanik mantik, ilk olarak Zadeh tarafindan matematiksel bir cerceve olarak
tanitilmasinin ardindan hizla genis bir uygulama yelpazesinde yer bulmustur.
Zadeh’in [19] oOnerdigi bulanik kiimeler ve bulanik mantik teorisi, ¢ok sayida
alanda karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde temel tas olmustur. Zadeh
[20] ve Zadeh ve Kacprzyk [21], bulanik mantik ve bulamik kiime teorisinin
teorik temellerini gelistirerek bu teorilerin uygulama alanlarin1 genisletmislerdir.
Ayrica, Chen ve Hwang [22], bulanik mantigin karar verme siireglerinde nasil
isledigi ve sistemlerin belirsizliklere karst nasil daha dayanikli hale

getirilebilecegi iizerine ¢alismalar yapmuslardir.



Bulanik mantik, miihendislik uygulamalar1 gibi teknik alanlarda kullanildig: gibi,
ekonomi, tip, psikoloji gibi sosyal bilimlerde de 6nemli bir yere sahiptir. Kosko
[23], bulanikk manti@in o6zellikle kontrol sistemlerinde ve optimizasyon
siireglerinde etkili bir ¢dziim sundugunu gdstermistir. Ote yandan, Yager ve
Dong [24], [25], bulanik mantikla yapilan karar destek sistemlerinin daha
glivenilir ve esnek hale geldigini belirterek bu alandaki gelismeleri

incelemislerdir.

Miizik teorisi ve teknolojisinde bulanik mantik uygulamalar1 ise daha yeni bir
arastirma alanidir. Miizik ve bulamk mantik arasindaki iliskiyi inceleyen
caligmalar, miizigin soyut ve belirsiz yapismin  bulanik mantik ile
modellenebilecegini  gdstermektedir. Ogrenciler ve profesyoneller —arasinda
miizik teorisini o6grenme, miizik besteleme ve miizik analizi siireglerinde
bulanik mantigin katkilar1 giderek artmaktadir. Deleuze ve Guattari’nin [26]
miiziksel yapilari ve ritmik diizenlemeleri bulanik mantikla modelleme fikri, bu

alandaki ilk 6nemli yaklagimlardan biridir.

1.4 Miizik ve Bulamk Mantik Iliskisi

Miizik, tamimlanmasi ve kategorize edilmesi zor olan soyut bir sanat dalidir.
Ritm, melodi, armoni, ton ve tempo gibi miiziksel 6geler, her zaman kesin
ve belirli kurallarla ifade edilemeyebilir. Bir¢ok miizikal ifade, farkli yorumlara
actk ve degisken olabilir. Bu belirsizlik, miizikte klasik mantik ile yapilacak bir
analizde zorluklar yaratabilir. Bu nedenle, miizik ile ilgili yapilan analizlerde
bulanik mantik kullanmak, miizigin dinamik ve esnek dogasina daha uygun bir

¢Oziim sunar.

Bulanik mantik, miizik teorisindeki belirsizlikleri daha iyi modelleyebilme
kapasitesine sahiptir. Ornegin, bir melodi veya armoni, belirli bir ton araliginda
olabilir, ancak bu ton belirli bir nota veya ses frekansina tam olarak karsilik
gelmeyebilir. Bu durumda, miizikle ilgili dogru ya da yanlis yerine, belirli bir
dogruluk derecesi veya yakinlik s6z konusu olur. Bu dogrultuda, bulanik mantik,
miiziksel Ogelerin degerlendirilmesinde bir ara deger seti sunar ve miizigin

soyut 6zelliklerini matematiksel bir ¢ergeveyle incelememizi saglar.



Bulanik mantik, miizik besteleme ve miizik analizi gibi alanlarda da etkili bir
aractir. Ozellikle algoritmik kompozisyon ve miizik iiretimi gibi dijital miizik
teknolojilerinde,  bulamk  mantik kullanilarak  miizikteki  belirsizlikler
modellestirilebilir ve daha esnek ve yaratici siirecler elde edilebilir. Ornegin, bir
miizik parcasi lizerinde yapilacak bir diizenleme veya armonik degisiklik, klasik
mantikla tanimlanmasi zor olan bir¢ok degiskeni igerir. Bu noktada, bulanik
mantik, belirli bir armoni veya melodinin ne kadar "uyumlu” veya "dogru" oldugunu
belirlemek yerine, bu &gelerin bir dogruluk araliginda degerlendirilebilmesine

olanak tanir.
1.4.1 Miizikte Bulamk Mantik Uygulamalari ve Onemi

Miizik ve bulanik mantik arasindaki etkilesimin en 6nemli faydalarindan biri,
miizikal yaratici siireglerin daha esnek bir sekilde modellenmesidir. Miizik
besteleme ve diizenleme siireglerinde, miizikal 6geler ve onlarin kombinasyonlari
belirli bir dogruluk derecesiyle ifade edilebilir. Ornegin, bir melodinin "dogru"
veya "yanlis" olmasindan ziyade, belirli bir melodinin ne kadar uyumlu oldugu
veya belirli bir ritmin ne kadar "dogru" oldugu bir bulanik degerle ifade edilebilir.
Bu, miizikal bir yaratict siirecin daha genis bir perspektiften ele alinmasini

saglar.

Bulanik mantik, ayn1 zamanda miizik teorisinin daha derinlemesine anlasilmasina
katk1 saglar. Miizikal 6geler arasindaki iliskilerin ve yapisal 6zelliklerin bulanik
mantikla modellenmesi, miizik teorisinin kesin kurallara dayali yapisimi asarak,
daha esnek ve bireysel bir anlayisin gelismesine olanak tanir. Bu da miiziksel

ifadeyi ve yaraticiligi daha 6zgiir kilabilir.

Bunun yani sira, miizik ve bulanik mantik uygulamalari, 6zellikle egitim alaninda
da 6nemli bir yer tutmaktadir. Ogrencilerin miizik teorisini dgrenme siirecinde,
miiziksel kavramlarin ve dgelerin belirsizligini anlamalarina yardimci olabilir.
Ornegin, bir miizik parcasinda kullanilan ritmik yapilar veya melodik diziler,
bulanik mantikla oOgretilerek, Ogrencilerin miizigi daha dinamik ve esnek bir

sekilde kavramalarina imkan taniyabilir.

Sonu¢ olarak, miizik ile bulanik mantik arasindaki iliski, miizik teorisinin daha
esnek ve ozgiir bir sekilde ele alinmasina olanak tanirken, ayn1 zamanda miiziksel

yaraticihgin daha genis bir perspektiften kesfedilmesine katki saglamaktadir. Bu



alanda yapilan arastirmalar, miizigi daha sistematik ve esnek bir g¢erceveye
oturtarak, miizikal diisiincenin Ve anlayisin evriminde onemli bir rol

oynamaktadir.
1.4.2 Miizikte Bulamk Mantik Literatiir Caliymasi

Miizik, insan duygularini ifade etmek ve bilissel siiregleri sekillendirmek agisindan
onemli bir sanat dalidir. Geleneksel miizik teorisi, genellikle kati kurallar ve
yapilarin tizerine insa edilse de, miizik dogas1 geregi belirsizlik ve esneklik iceren
bir sanat formudur. Bu esneklik, miizik analizinde ve siniflandirilmasinda alternatif
yaklasimlarin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, bulanik mantik
(fuzzy logic) teknikleri, miizik teorisi ve uygulamalarinda etkili bir yontem olarak
one c¢ikmaktadir. Elsea [27], Liu, Wan ve Wang [28], ve Kostek [29] gibi
arastirmacilar, miizikte bulanik mantigin kullaniminin énemli katkilar sagladigin

belirtmislerdir.

Bulanik mantik, kesin siniflamalardan ziyade, dereceli ve esnek degerlendirmeler
yapmaya olanak taniyan bir sistemdir. Bu 0zellik, miizik analizlerinde ve ses
ayristirma siireglerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Trama [30], Liu, Wan ve
Wang [28] tarafindan yapilan ¢alismalar, miizik karar mekanizmalarinda ve ses
isleme siireglerinde bulanik mantigin etkin kullanimimi gostermektedir. Ayrica,
miizik teorisi ve ses isleme siireclerinde matematiksel mantik kullanimi, miizigin

anlamlandirilmasinda énemli bir rol oynamaktadir [31].

Miizikal bilgi erisimi ve ritim desenlerinin taninmasinda da bulanik mantik 6nemli
bir yer tutmaktadir. "Computing with words" konsepti ile miizikal bilgi erisimi
sistemleri gelistirilmekte [31] ve noral-bulanik sistemler, miizikal ritim
desenlerinin taninmasinda etkin bir bi¢imde kullanilmaktadir [32]. Bununla
birlikte, bulanik mantik, besteleme siireglerine ve ses sentezine entegre edilerek

miizik iiretiminde yaratici yaklasimlar sunmaktadir [33], [34], [35].

Miizik ve duygular arasindaki iliskiyi analiz etmek ic¢in de bulanik mantik
yontemleri kullanilmaktadir. Duygu hesaplamalari ve miizik duygularinin
siniflandirilmast tizerine yapilan arastirmalar, bu ydntemin duygusal analiz
siireglerine nasil entegre edilebilecegini ortaya koymaktadir [36], [37], [38]. Ayrica,
konusma ve miizik siniflandirmasi gibi alanlarda da bulanik mantigin etkin sonuglar

sundugu gosterilmektedir [39].



Bulanik mantigin miizik teorisine uygulanmasi, geleneksel miizik yaklasimlarina
alternatif modeller sunmaktadir. Ornegin, nota-karsi-nota kontrpuana ydnelik
bulanik mantik tabanli analizler, miizikal yapilarin daha esnek bigimde
modellenmesine imkan tanimaktadir [40]. Ayrica, koro diizenlemeleri ve ¢ok sesli
miizik analizlerinde bulanik mantik temelli harmonizasyon tekniklerinin

kullamldig1 goriilmektedir [41], [42].

Bulanik mantik, miizikal karar mekanizmalarinda optimizasyon siireglerinde de
onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle ses sentezi, kompozisyon kontrolii ve miizik
tiretimi siireglerinde yapilan ¢aligsmalar, bulanik mantigin miizigin farkli yonleriyle
nasil entegre olabildigini gostermektedir [43], [44]. Pitch-class kiime teorisinde de
bulanik mantik, miizikal bilesenlerin belirli kurallara goére modellenmesini
saglayarak daha esnek analizler yapilmasina olanak tanmimaktadir [45]. Bu,
geleneksel miizik teorisiyle ortlismeyen, ancak miizigin dogasina daha uygun olan

yeni yaklagimlar gelistirilmesini saglamaktadir.

Bulanik mantik temelli miizik etiketleme ve otomatik siniflandirma alanlarinda da
etkili ¢oziimler gelistirilmistir. Ozellikle sinir ag1 ve bulanik mantik ydntemlerinin
karsilastirildigr calismalar, miizikal bilginin daha verimli islenmesini miimkiin
kilmaktadir [46]. Bu tiir yaklagimlar, miizik analizi ve bilgi yonetimi siireclerine

yeni bir bakis agis1 kazandirmaktadir.

Bulanik mantik, miizikal iiretim siireglerinde de 6nemli bir yer tutmaktadir. Lopez-
Ortega ve Lopez-Popa [47], miizik pargalarinin yapiminda bulanmk mantik ve
uzman sistemleri kullanarak, fraktallarin ve bulanik mantigin miizikal bilesenlerin
daha yaratict ve esnek bir bi¢gimde insa edilmesine yardimci olabilecegini 6ne
stirmiislerdir. Ayrica, Ledn ve Liern [48], miizikteki akorlarin ve tonlamalarin
bulanik mantik tabanli bir ¢erceve ile daha dogru bir sekilde agiklanabilecegini
ortaya koymuslardir. Li, Zhang ve Wang [49], miizik i¢erigi dogrulama konusunda
bulanik siniflandirma yontemlerini kullanarak, miizik verilerinin daha giivenli ve

dogru bir sekilde yonetilmesini saglamislardir.

Rybnik ve Homenda [50], harmonizasyon modellerinde kismi bulanik bilgi
kullanarak, miizikal yapilarin daha esnek bir sekilde modellenmesini miimkiin

kilmiglardir.  Al-Shoshan [51], miizik, konusma ve karigik sinyallerin
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siniflandirilmasinda bulanik mantik tekniklerini kullanarak, bu alanlarda daha

dogrusal olmayan iliskilerin anlasilmasina katki saglamistir.

Bulanik mantik ayrica miizikal duygularin siniflandirilmasi konusunda da etkili bir
aragtir. Matiko, Beeby ve Tudor [52], mizik ve duygusal tepkilerin
siniflandirilmasinda bulanik mantik tabanl yontemlerin kullanimini incelemislerdir.
Kuo, Li, Ho ve Lin [53], bulanik mantik ve adaptif béliinmiis evrimsel genetik
algoritmalar kullanarak, duygusal miizik eslik sistemi gelistirmislerdir. Kumar, Dutta
ve Chakraborty [54], miizikal notalar kullanarak mesajlar1 saklama yonteminde

bulanik mantigin kullanimini aragtirmiglardir.

Son yillarda, miizikte bulanik mantigin kullanimi daha da artmstir. Suiter [55],
avant-garde miizik tiirlinde bulanik mantik kullanarak, bu miizik tiirlindeki anlamin
daha esnek bir sekilde anlasilmasina katki saglamistir. Cadiz ve Inostroza [56],
bulanik mantik kontrol araglarini kullanarak, miizik besteleme ve sentez siirecine
yaratici bir yaklasim getirmislerdir. Thorn ve arkadaslar1 [57], kolaboratif miizik
performanslarinda anticipasyon siireclerini bulanik sistemler ile modelleyerek,
miizikal etkilesimi daha dogru bir sekilde incelemislerdir. Ayrica, Bozapalidou
[58], bulanik miizik dillerini inceleyerek, miizikal dilin esnekligini ve ¢esitliligini

bulanik mantik ile modellemis ve miizikal ifadenin sinirsizligin1 vurgulamistir.

Guliyev ve Memmedova [59], miizik kompozisyonunda karar verme siireglerinde
bulantk mantigin kullanilmasin1 ele almiglardir. Fermin [60], bulanik mantik
araglarim kullanarak ¢ok kanalli ses miksajinda yapay zeka tabanli ¢oziimler
gelistirmigtir. Cadiz [61], miizik yaratma siireglerinde bulantk mantigin yaratici
potansiyelini vurgulamis ve bu yaklasimin miizikal kompozisyon iizerinde 6nemli

bir etkisi oldugunu belirtmistir.

Ospitia-Medina ve arkadaslar1 [62], miizikteki duygulari tamimak i¢in bulanik
mantik yaklasimini kullanarak, miizik dinlerken duygusal durumu dogru bir sekilde
siniflandirma siireglerine katki saglamiglardir. Hasanzadeh ve arkadaslar1 [63],
EEG sinyalleri kullanarak miizik dinlerken duygusal durumun siirekli olarak

izlenmesi i¢in bulanik paralel kaskad modelini gelistirmislerdir.

Bulanik mantigin miizik alanindaki uygulamalari, son yillarda 6zellikle egitim ve
ogretim siireglerinde de kendini gostermektedir. Lin ve arkadaslari [64], karaoke

sark1 sozlerini kalibre etmek icin bulanik Petri aglar1 kullanarak, miizikal ifadeyi
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daha dogru ve akici hale getiren akilli sistemler gelistirmislerdir. He ve Dong [65],
vokal miizik 6gretiminde, miizikal performans degerlendirmesini bulanik mantik
yaklagimiyla gergeklestirerek, miizik oOgretim silireglerini daha etkili hale
getirmiglerdir. Chen [66], miizikal karakterlerin akilli eslestirilmesi i¢in bulanik
mantik tabanli algoritmalar gelistirmistir. Wang [67], biiylik veri kullanarak
kisisellestirilmis vokal miizik egitimi ve psikolojik farkindalik i¢in bir bulanik

mantik sistemi dnermistir.

Zeng [68], gomiilii sistemler baglaminda vokal miizik performansinin
degerlendirilmesinde bulanik mantik temelli bir yaklasim kullanarak, 6gretim
stireglerine katki saglamistir. Yang [69], vokal miizik ile iiniversite 6grencilerinin
sosyal ve duygusal 6grenme tlizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in bulanik kontrol

algoritmalarini kullanmustir. Ran [70], kisisellestirilmis vokal.
1.4.3 Miizik Teorisi ve Bulamik Mantik

Miizik teorisi, miizikal yapilar1 anlamaya ve analiz etmeye yonelik kat1 kurallarla
sekillenen bir alandir. Ancak miizik, geleneksel teorinin Otesinde daha esnek ve
yaratict bir yapiya sahiptir. Bu noktada bulanik mantik, miizik teorisinin
sinirlamalarini asan, daha esnek ve dinamik analiz yontemleri sunmaktadir. Bulanik
mantik, miizikal 6gelerin keskin siniflamalardan ziyade, dereceli degerlendirmelere
tabi tutulmasma olanak verir. Ornegin, nota-karsi-nota kontrpuani, miizik
yapilarindaki iliskilerin esnek bir sekilde modellenmesine olanak tanir [40]. Bu,
miizigin dinamik dogasiyla uyumlu olan ve daha esnek sonuglar saglayan bir analiz

tarzidir.

Ayrica, pitch-class kiime teorisi gibi miizikal yapilarin modellenmesinde de bulanik
mantik 6dnemli bir rol oynar. Bu teori, belirli kurallara dayali miizikal analizler
saglar, ancak, bulanik mantik kullanilarak yapilan analizler, geleneksel
yaklasimlarin otesinde, miizikal yapilarin daha esnek ve 0Ozgiin bir sekilde
incelenmesine olanak tanir [45]. Boylece, miizikal 6gelerin belirli kurallara gore

degil, daha dogal ve akiskan bir bigimde analiz edilmesi saglanir.

Bulanik mantigin miizik teorisine katkilari, sadece teorik analizlerle sinirli kalmaz.
Ayn1 zamanda miizikal akorlar, diziler ve modiilasyonlar gibi miizikal bilesenlerin

siniflandirilmasinda da etkili ¢oziimler sunar. Fuzzy-set teorisi, miizikal 6gelerin
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zamanla degisen, belirsiz 6zelliklerini daha iyi kavrayabilir ve daha anlaml

siniflandirmalar olusturabilir.
1.4.4 Ses isleme ve Bulamk Mantik

Ses isleme, miizigin analizinden sentezine kadar birgok siiregte onemli bir rol oynar.
Bulanik mantik, seslerin islenmesi ve analiz edilmesinde oOzellikle etkili bir
yontemdir. Ses ayristirma ve siniflandirma siireclerinde bulanik mantigin
kullanilmasi, sesin ¢esitli 6zelliklerine dair daha hassas bir ayrim yapmay1 miimkiin
kilar. Bu tiir iglemler, sesin yiiksekligini, tmisin1 ve diger 6zelliklerini daha esnek

bir bi¢imde degerlendirmeye olanak tanir [30], [71].

Bulanik mantik, ayn1 zamanda Ses sentezi ve ses iiretimi alanlarinda da yaratici
¢oziimler sunar. Ornegin, fuzzy control systems kullamlarak miizikal sesler,
istenilen 6zelliklere sahip olacak sekilde sentezlenebilir. Bu yaklasim, belirli bir
sesin olusumunda belirsizliklerin varligini1 kabul eder ve bu belirsizlikleri miizikal
anlamda esneklik saglayacak sekilde isler. Boylece daha organik ve yaratici sesler

elde edilebilir [43].

Ayrica, ses kalitesi optimizasyonu gibi alanlarda da bulanik mantik kullanilarak
daha dogru ve verimli sonuglar elde edilmistir. Ses isleme algoritmalarinda
kullamilan noéral-bulanik sistemler, seslerin taminmasi, siiflandirilmas: ve

islenmesinde 6nemli ilerlemeler kaydetmistir [32].
1.4.5 Duygusal Analiz ve Bulamk Mantik

Miizik ile duygular arasindaki iligkiyi analiz etmek, miizigin igsel yapisini ve
anlamini kavrayabilmek adina kritik 6neme sahiptir. Bulanik mantik, miizikal
duygularin siniflandirilmasi ve duygusal analiz yapilmasinda giiglii bir aragtir.
Bulanik mantik tabanli duygusal analiz sistemleri, miiziklerin belirli duygulari
yansitma kapasitesini degerlendirirken, kesin siniflandirmalar yerine dereceli
analizler sunar [36]. Bu sayede miizik, belirli duygusal yansimalart esnek bir

bi¢imde ifade edebilir.

Duygu smiflandirma {izerine yapilan arastirmalar, miizikal parcalarin igerigi ile
insanlarm duygusal tepkileri arasinda gii¢lii bir bag kurmaya caligmaktadir. Bu
baglamda, EEG sinyalleri ile duygusal durumlarin belirlenmesi {izerine yapilan
caligmalar, bulanmik mantik sistemleri ile duygularin daha hassas bir bigimde

siniflandiritlmasina olanak tamimaktadir [63]. Ayrica, fuzzy logic emotion
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recognition yontemleri, miizigin dinleyici tizerindeki etkisini analiz etmede onemli

bir yer tutar [62].

Duygusal analizde kullanilan "computing with words" yaklasimi, miizik ve duygu
arasindaki iliskiyi daha dogal bir sekilde modellemeye olanak saglar. Miizikal
ogelerin duygusal tonlari, bulanik mantik ile belirli derecelerde tanimlanarak, daha

dogru ve 6zgiin duygusal profiller olusturulabilir.
1.4.6 Miizik Kompozisyonu ve Bulanik Mantik

Bulanik mantik, miizik kompozisyonu alaninda da yaratici siireglerin
yonetilmesinde Onemli bir yer tutar. Besteleme siireclerinde bulanik mantik
kullanarak daha esnek, organik ve dinamik kompozisyon teknikleri gelistirilmistir.
Ozellikle miizik kompozisyonunun karar mekanizmalarinda, bulanik mantik tabanli
sistemler, c¢esitli miizikal 6gelerin (melodi, ritim, armoni vb.) uyumlu bir sekilde

birlesmesini saglar [33].

Bulanik mantik ve yapay zeka, miizik kompozisyonunda birlikte ¢alisarak, miizikal
pargalarin dinamik ve duygusal yonlerini daha hassas bir bicimde olusturur. Bu
siirecte, sistemler miizikal motifler ve temalar gelistirirken, insanin yaraticiligini
destekleyen ancak belirli kurallara bagli olmayan 6zgiin ¢oziimler ortaya koyar
[60]. Ornegin, mood-based music composition gibi yaklasimlar, duygusal durumu

g6z oniinde bulundurarak miizik olusturulmasini miimkiin kilar [72].

Ayrica, fuzzy logic-based composition systems, bestecilere daha 6zgiir bir ifade
alani sunar, boylece daha dinamik ve ¢ok boyutlu miizik eserleri yaratilabilir. Bu
sistemler, bestecinin belirledigi ¢esitli parametreler dogrultusunda, miizikal
ifadelerin nasil sekillenecegine dair esnek kararlar alir [59]. Bulanik mantik temelli
bu tiir sistemler, miizik teorisinde sik¢a karsilasilan sinirlamalar1 asarak, miizikal

yaraticilig1 daha verimli ve 6zgiir bir sekilde yonlendirir.

1.5 Tezin Amaci
Tezin amaci 5 madde olarak asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Miizikteki belirsizlikleri gidermek icin bulanik mantik tabanli modeller
gelistirmek.
2. Tirk makam miizigi gibi karmasik yapilar iceren sistemlerde sayisal ve

sistematik analiz yontemleri uygulamak.
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3. Miizikal kaliteyi objektif bigcimde dlgebilen bir model olusturmak.

4. ANFIS ve YSA gibi yontemlerin, miizik analizi lizerindeki dogruluk ve
uygulanabilirligini test etmek.

5. Geleneksel miizik kuramini yapay zeka destekli analizlerle destekleyerek

yeni yaklagimlar sunmak.
1.5.1 Problem Durumu

Miizik, yapist itibartyla hem duygusal hem de teknik boyutlar igeren ¢cok katmanh
bir ifade bigimidir. Ozellikle Tiirk makam miizigi, perde yapisi, seyir kurallar1 ve
zamanlama unsurlar1 agisindan zengin fakat karmagsik bir yapiya sahiptir. Bu
durum, miizikal Ogelerin geleneksel yontemlerle analizini giliclestirmekte ve

yorumlamada 6znel unsurlarin 6n plana ¢ikmasina neden olmaktadir.

Geleneksel miizik teorisinde makam tespiti, seyir analizi ve kalite
degerlendirmeleri ¢ogunlukla uzman bilgisine, sezgiye ve yoruma dayali olarak
yapilmaktadir. Bu yaklasimin en biiyiik eksikligi, nicel verilerle desteklenmemesi
ve tekrarlanabilir analiz siireglerine olanak vermemesidir. Miizikal yapilarin
matematiksel temsili ve sayisal olarak modellenmesi, bu nedenle giderek 6nem

kazanmaktadir.

Giliniimiizde yapay zeka temelli yontemler—ozellikle bulanik mantik, yapay sinir
aglart (YSA) ve adaptif bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS)—karmasik ve
belirsizlik i¢eren sistemlerin modellenmesinde etkili araglar sunmaktadir. Miizikte
belirsizliklerin modellenmesi, karar verici sistemler ve kalite 6l¢iim mekanizmalari
icin yeni ufuklar agmaktadir. Ancak bu yaklagimlarin Tiirk makam miizigine
uygulanmasi iizerine yapilan ¢alismalar sinirlidir. Bu tez calismasi, s6z konusu

boslugu doldurmay1 amaclamaktadir.
1.5.2 Arastirmanin Amaci

Bu calismanin temel amaci, Tiirk makam miiziginde miizikal kaliteyi etkileyen
perde (frekans), ses siddeti ve zamanlama gibi parametreleri kullanarak bulanik
mantik, YSA ve ANFIS yontemleriyle makam ve seyir tespitine yonelik bir analiz
sistemi gelistirmektir. Bu sayede hem miizikal belirsizliklerin giderilmesi hem de

dogru siniflandirma oranlarmin artirilmast hedeflenmektedir.
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1.5.3 Arastirma Sorular1

Bu tez kapsaminda asagidaki arastirma sorularina yanit aranmistir:

Miizikteki temel parametreler (perde, ses siddeti, zamanlama), bulanik
mantik ile nasil sayisal olarak modellenebilir?

Frekans temelli uzaklik olgiitleri kullanilarak makam ve seyir tespiti
gerceklestirilebilir mi?

Gelistirilen sistem, miizikal kaliteyi belirlemede ne diizeyde basarili
sonuclar vermektedir?

Bulanik mantik temelli analizler, YSA ve ANFIS ile karsilastirildiginda
hangi yontem daha etkili sonuglar tiretmektedir?

Farkl1 durulagtirma (defuzzification) yontemlerinin sistem ¢iktisi tizerindeki

etkileri nelerdir?

1.5.4 Alt Amaclar

Miizikal analizde kullanilan verilerin bulaniklastirilmast ve c¢ikarim
sistemleri yardimiyla islenmesi.

Girdi parametrelerinin uygun iiyelik fonksiyonlariyla tanimlanmasi.

Farkli  durulastirma  yOntemlerinin  analiz  sonuglarina  etkisinin
karsilastirmali olarak degerlendirilmesi.

Tiirk makam miizigi ornek veri seti lizerinden gelistirilen sistemin test
edilmesi.

Fuzzy Logic, YSA ve ANFIS modellerinin dogruluk, 6grenme kapasitesi ve

genellenebilirlik agisindan karsilastiriimasi.

1.6 Tezin Konusu

Miizik, hem sanatsal hem de bilimsel yonleriyle disiplinler arasi bir ¢aligma alani

sunmakta; matematiksel yapilar, akustik ilkeler ve biligsel algilarla i¢ ice gecmis

karmasik bir sistem olusturmaktadir. Ozellikle Tiirk makam miizigi, sahip oldugu

perde sistemi, seyir kurallar1 ve melodik karakteristikleriyle bu yapinin en 6zgiin

orneklerinden biridir. Ancak bu ¢ok katmanli yapi, nicel analiz ve nesnel

degerlendirme acisindan cesitli belirsizlikleri de beraberinde getirmektedir. Bu

baglamda, belirsizlik ve yoruma agiklik i¢eren miizikal d6gelerin sistematik olarak
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¢oziimlenebilmesi i¢in matematiksel ve yapay zeka temelli yontemlerin miizik

analizine entegre edilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu tez ¢alismasi, miizikteki yapisal belirsizlikleri ortadan kaldirmak ve sezgisel
yaklagimlarin yerine sayisal, tekrarlanabilir ve gilivenilir analiz yontemleri
gelistirmek amaciyla tasarlanmistir. Bu kapsamda bulanik mantik, yapay sinir
aglar1 (YSA) ve adaptif bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi yaklagimlar, hem
teorik temelleri hem de uygulamali yonleriyle ele alinmistir. Sonug olarak tezin

konusunu 3 madde olarak asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Tiirk makam miiziginde bulanik mantik, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
ANFIS kullanilarak miizikal kalite, makam ve seyir analizinin yapilmasi,

e Perde (frekans), ses siddeti ve zamanlama gibi parametreler yardimiyla
miizikal yapilarin sayisal olarak degerlendirilmesi,

e Frekans tabanli uzaklik analizine dayali olarak karar perdeleri ve giiclii

perdeler iizerinden makam tespiti yapilmasi.
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2

MUZIK ve MUZIK BILESENLERI

2.1 Miizik ve Miizik Bilesenleri Tanimlari

Kisaca; seslerin ilmine “musiki” denir. Musiki, biinyesinde matematik, fizik,
edebiyat, felsefe, tarih, cografya, arkeoloji gibi ilimleri ve estetik gibi pek ¢ok

konuyu barindirir. En genel tanimini su sekilde verebiliriz.

Tanim [1]: MUSIKI: Belirli bir duygu, diisiince veya fikri ya da herhangi bir dogal
olay1 anlatmak i¢in ahenkli ve 6l¢iilii seslerin belirli bir sanat anlayisina bagli olarak
ritme dayal1 ya da ritim olmadan estetik kaygiy1 gozeterek bir biitiin halinde ortaya

koyma sanatidir. Tki temel bilesenini ses ve ritim olarak sdyleyebiliriz.

En genel anlamda musiki, sozli (vokal miizik) ve saz (enstriimantal miizik) olarak

ikiye ayrilir.

Tanim [2]: SES: Cisimlerin titresmesiyle olusan bir fiziksel olay olarak
tanimlayabiliriz. Titresimler, esnek ortamda dalgalar seklinde yayilarak kulaga
gelir sonrasinda beyne iletilir ve boylece sesin isitilmesi tamamlanmis olur. Ses
cikartan bir cismin bir saniyelik titresim sayisi sesin frekansi olarak adlandirilir.

Insan kulag1 ancak saniyede 20 ile 20.000 kez titresen sesleri duyabilir.

Sesleri genel olarak; Olgiilii ve uyumlu sesler (Miizikal sesler) ve Olgiisiiz ve

uyumsuz sesler (Miizikal olmayan sesler - Giiriiltii) ikiye ayirabiliriz.
Miizikal sesler su 6zelliklerle birbirinden ayrilirlar.

1. Yiikseklik: Sesler kalin veya ince olarak ifade edilir. Kalin seslerin saniyedeki
titresim sayist daha azdir dolayisiyla diisiik frekansa sahiptirler. Ses inceldikge

titresim sayisi artar yani frekansi artar.

2. Siddet: Seslerin birbirine gore kuvvetli veya hafif (zayif) olmasi farkidir.
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Tablo 2.1 Dinamik isaretlerin sembol ve anlamlari

Italyanca Terim Sembol Anlam (Tiirkce)
Pianississimo ppp Cok ¢ok yumusak
Pianissimo pp Cok yumusak
Piano p Yumusak

Mezzo piano mp Orta yumusak
Mezzo forte mf Orta giiglii

Forte f Gigli, kuvvetli
Fortissimo ff Cok giiclii
Fortississimo fff Cok ¢ok giiclii

3. Tint: Sesrengi olarak da sdylenebilir. Ayni notay1 ¢alan iki farkli enstriiman veya

insan sesinin kolayca ayirt edilmesini saglayan kendine has 6zelligidir.
4. Siire: Sesin zaman igindeki siirekliligidir.

Kulagin duyabildigi en kalin ses (pest), en ince ses (tiz) olarak adlandirilir. Buna
gore Musiki merdiveni {i¢ boliimden olusur. Kaba bolge (Kalin sesler), Orta bolge

(Orta sesler), Tiz bolge (Ince sesler).

Tanim [3]: Nota: Sesleri ve miizigi kagit tizerinde gosteren Ozel isaretlere nota

denir.

Tanmim [4]: Porte: Yatay konumda birbirinden esit uzaklikta ve birbirine paralel bes
cizgi ve dort araliktan meydana gelen yapiya porte denir. Bir portede alt ve iist
kismini da hesaba katarsak on bir nota gosterebiliriz. Diger notalar1 géstermemiz
icin ilave ¢izgiler kullanilir bu da portenin iistiine veya altina kisa ¢izgiler koyarak

yapilir.
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Tanim [5]: Anahtarlar: Portenin altina veya iistiine konulan ilave ¢izgiler dortten
fazla oldugunda okumay1 zorlastiracagi i¢in anahtar kavrami devreye girer. Anahtar
ismine gére notanin adi degisir. iki tane sol, iki tane fa ve dort tane do anahtari
vardir. Biz Tiirk miiziginde ikinci ¢izgideki sol anahtarini kullantyoruz.

Tanim [6]: Gam (Dizi): Herhangi bir notay1 baslangi¢ alarak inici ya da ¢ikici
sekilde sekiz komsu notanin hi¢ kopma olmadan siralanmasina gam adi verilir.

Pesten tize dogru siralaniyorsa ¢ikici gam (dizi), tizden peste siralantyorsa inici gam

(dizi) denir.
Tanim [7]: Diatonik Gam: Bes tam iki yarim sesten olusan gamdir.

Tanim [8]: Kromatik Gam: Diatonik gamda bulunan bes tam araligin ikiye
boliinmesiyle elde edilen ve birbirinden esit uzakliga sahip on iki yarim sesten

olusan gamdir.

Gamui olusturan her notaya derece denir ve gama ismini veren en pest nota 1. derece

olacak sekilde 8. dereceye kadar siralanir.

Tanim [9]: Aralik: Sesleri birbirinden ayiran kalinlik, incelik fark:i aralik olarak
adlandirilir. Kisaca, sesler arast mesafeye aralik denilebilir. Araliklar, bir sesin

frekansinin diger sesin frekansina boliinmesiyle elde edilir.

Degistirme isaretleri temelde; diyez, bemol ve bekar olarak sdylenebilir.
Tanim [10]: Diyez: Oniinde olan notay1 degerince tizlestirir.

Tanim [11]: Bemol: Oniinde olan notay1 degerince pestlestirir.

Tanim [12]: Bekar: Diyez ya da bemolle degistirilmis notay1 eski haline dondiirtir.

Do Diyezler

RE

Re Bemoller

Sekil 2.1 Tiirk makam miiziginde diyez ve bemoller [73]
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Tanim [13]: Koma: Sesin kulakla duyabilecegimiz en kii¢lik pargasidir. Bir tam

aralig1 dokuz esit parcaya boldiiglimiizde her bir kiiglik par¢aya koma ad1 verilir.

1 Koma " " " " " " " "
—_—

DO | | | l | % | | | | RE
1/9 1/9 1/9 1/9 1/9 1/9 1/9 1/9 1/9

Sekil 2.2 Bir tam ses araliginin dokuz komaya boliinmesi [73]

Tanim [14]: Tampere Sistemi: Tam araliklarin ikiye boliinmesi yani 4,5 komadan

olusan bat1 miiziginin sistemidir.

2
4,5 Koma 4,5 Koma

Sekil 2.3 Tampere sistemine gore tam araligin koma gosterimi [73]
e Tiirk Musiki Sistemi ve Ikili Araliklari

Tiirk musikisinde tam sesi ele alacak olursak sirasiyla pesten tize veya tizden pese
dogru 1. ,4., 5., 8. ve 9. komalarda diyez ve bemole sahip olduklarimi goriiriiz.
Bunlarin her birinin 6zel sekilleri vardir. Sirasiyla koma veya fazla (F), bakiye (B),
kiiciik miicenneb (S), biiyiik miicenneb (K), tanini (T) ile gosterilir. U¢ araligin
toplam1 22 koma oluyorsa bu dort sesten olusan diziye tam dortlii, dort araligin
toplam1 31 koma olan diziye de tam besli denir. Bu arliklarin siralanisi ve
aralarindaki uzakliklar c¢esnileri olusturur. Cesniler de makamlar1 olusturan en

6nemli unsurdur.
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I KOMA | DiYEZI | BEMOLU ; ORANI
%AD - | DECERI SEMBOLU
531441
KOMA 1 F 524288veya 74/73
‘ Matematiksel koma 77/76
(Sentonik koma 81/80)
BAKIYE 4 # E B 256/243
KUCUK MUCENNEB 5 % l; . 2187/2048
BUYUK MUCENNEB 8 % ﬁ K 65536/59049
TANINI
9 S H) T 9/8
ARTIK IKIiLi v A, 7/6
12-13 Ajs 32/27
: : 134217728
K K . -
ERSgeBAKITE 3 E 129140163 veyd 25/24

Sekil 2.4 Tiirk makam miizigi koma degerleri sembol ve oranlar1 [73]

Tanim [15]: Akord: Herhangi bir enstriimanin perde ya da tellerinin belirli bir sesi

referans alarak diizenlenmesi islemidir. Bunun i¢in diyapazon adi verilen madeni,

iki catall1 bir aletten faydalanilir. Bu aletten ¢ikan saniyede 880 titresime sahip ses

la olarak kabul edilir. Bati miiziginde insan sesi ve enstriimanlar bu frekansa

karsilik gelen la sesine gore ayarlanmaktadir. Tiirk miiziginde bolahenk denilen

akord esas alinir. Re (Neva) 440 frekansa karsilik gelmektedir.

9

65536/53049

2187/2048
256/243

473
7778

81/60
L
~
= == S
P s e sl e sete ke D Er Fu gE
LA RN SRR ERREE
frekans ¢ | B[ S| S [o| 3|3 8|3 8]3] 23] I3[S]5]3I5]23]5elsls
3 Wihet = v = e N
o~ 12IRIZIRIEISI2/S/R|S|BIRI8)3)S/SI§/5/ 8§88 8S
ng——w : e oo e be e ie e paaIta T T e )e te o ST
Ea Y hq.ovvvvw-x
-~ EA
Q |«
S 14| 4] 3| |sl5|E|E
s | E ElolZ|.|E|5|8]< e o |~ ~
B EHEEHE R HEEAHEREREE:
gl o I|A | Z(a|E|< ...(gmﬁo.‘: 3 xﬁﬁ
Ale |28l 21S|2|2]s gl < s < 2IN|§|s|% 55|88
215 5|3 3(25 515 8 8 2 2 6(23(E(5\2(25|%|38 x5
w o | %2 || 2|2 |E[T|<|B|E Al |Z|N|a|a|%]|A alac

Sekil 2.5 Tiirk makam miizigi perde isimleri ve frekans degerleri [73]
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e Dizi ve Dizinin Seslerinin Isim ve Gorevleri

Tirk miiziginde dortli ve beslinin birbirine eklenmesiyle olusan sekiz komsu
notanin kopmadan siralanmasiyla diziler olusur. Ek yerindeki nota ortak oldugu igin
bir dizi sekiz sesten olusur. Diziyi olusturan her sese bir derece denir. Makam
dizisinde gorevlerine gore isimlendirilirler. En pest sese 1. derece denir ve diger

sesler ona gore siralanir.

1. derece: Karar perdesi, durak sesi de denir. Bu makam dizisinden yapilan eserlerin

bu derece iizerinde sonlandirilmasit zorunlulugundan kaynaklanir.
2. derece: Durak {istii ad1 verilir.
3. derece: Orta perde denir.

4. derece: Altta dortli, tistte besli var dizinin ek yerindedir giiclii adin1 alir. Altta

besli, iistte dortlii var 5. derece giiglii 4. derece giiglii alt1 ad1 verilir.

5. derece: Altta dortli, iistte besli var dizinin ek yerindedir giiclii adini alir. Altta

besli, tistte dortlii var 4. derece giiglii 5. derece giiglii tistli ad1 verilir.
6. derece: Ozel adi yoktur, giiclii iistii denilebilir.

7. derece: Yeden yani bir seyi baska bir yere c¢ekip gotiirmek anlamindadir. 7.

derece nagmeleri 8. dereceye dogru siiriikler.

8. derece: Tiz durak olarak adlandirilir. Ozellikle inici makamlarda biiyiik dneme
sahiptir. Gli¢li gorevi goriir. Tiirk miiziginde 8. derecede karar olmaz mutlaka 1.

derecede karara gidilir.

Tamim [16]: Karar: Herhangi bir yazili eserde nasil noktalama isaretleri varsa

miizikte de bu gorevi iistlenen yapilara karar ad1 verilir. Ug ¢esit karar vardir.

Tanim [17]: Tam Karar: Bir miizik eserinin en sonunda ya da miizik ciimlesinin
sonunda makam dizisinin 1. derecesi lizerinde yapilmasi halidir. S6ziin bittigi yer

gibi bakarsak bitis hissi verir yani nokta isaretine karsilik gelir. En 6nemli perdedir.

Tanim [18]: Yarim Karar: Basit makamlarda ek yeri olarak gii¢lii pozisyonunda
goriiliir. Genellikle zemin sonunda yarim karar yapilir. Yazili eserdeki virgiil ya da

noktal1 virgiil gibi diisiinebiliriz.
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Tanim [19]: Asma Karar: Hangi perde iizerinde olacagi belli olmamakla birlikte
makama gore degisir. Asma kararin verdigi bitis hissi yarim karardan daha zayif

olup tinlem, soru, hitap vs. miizik climlelerinde kullanilir.

Tanim [20]: Makam: Dortlii ve besliden olusan dizinin en 6nemli perdelerinin
durak, giiclii, asma karar perdeleri oldugunu sdyleyebiliriz. Makam, bir taraftan
dizideki karar ve giigliiniin 6nemini gozetirken diger taraftan da kurallara uyarak
nagmeler olusturarak gezinmeye verilen addir. Makamin esasim dizi olusturur
ancak belirli kurallarla gezinme islemi yapilmazsa makam olusmaz. Kisaca
makami; durak, gilicli ve asma karar perdeleri arasindaki iliski olarak
tanimlayabiliriz. Dizideki her sesin yani derecelerinin kimligi ve gorevi oldugunu
biliyoruz. Eger bu goérev ya da kimlik bagka bir sese gec¢iyorsa makam geckisi
olmustur demektir. Basit, gociiriilmiis ve bilesik makamlar olmak tiizere li¢ ¢esit

makam vardir.

Tanim [21]: Seyir: Bir dizide makam olusturmak i¢in gezinme islemine seyir denir.

Ug cesit seyir vardir.

i.  Cikict seyir: Durak perdesi, civar1 ya da altindaki seslerden baslayarak tiz
seslere dogru ¢ikan seyirlerdir. Rast makamini 6rnek olarak verebiliriz.
ii.  Inici-Cikic1 seyir: Giiglii civarindan baslar ve inici ve ¢ikici dzellik gdsterir.
Nihavent makamini 6rnek olarak verebiliriz.
iii.  Inici seyir: Tiz durak ya da civarindan gezinmeye baslayarak pest seslere
dogru inen seyirlerdir. Tiz durak veya civarindan baslanmasa bile hemen tiz

durak ya da civarina yo6nelir. Mahur makami buna en giizel 6rnektir.

Tanim [22]: Donanim: Dortlii ve beslilerden olusan cesnilerin igerdikleri sesleri
gostermek icin anahtardan hemen sonra yazilan diyez ya da bemol isaretlerine
verilen en genel addir. Donanimi yazarken kag¢ tane varsa once bemoller sonra

diyezler yazilir.

Bemolleri yazarken si, mi, la, re, sol, do, fa siras1 gozetilirken, diyezlerin yazilisinda

fa, do, sol, re, la, mi, si siras1 izlenir.
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2.2 Bulanik Mantik Kavram ve Tanim

Bulanik mantik (fuzzy logic), Lotfi A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda ortaya atilmus,
klasik iki degerli mantik sistemlerinin Gtesine gegerek belirsizlik, belirsiz tamimlar
ve kademeli liyelik kavramlarini temel alan bir mantik sistemidir. Zadeh’in amaci,
insan diislince sistemlerinin dogasinda var olan belirsizlik ve dilsel degiskenlikleri

daha dogru bi¢imde modellemekti [19], [74].

Klasik mantikta, bir 6nermenin dogruluk degeri yalnizca "dogru (1)" ya da "yanlis
(0)" olarak ifade edilirken, bulanik mantikta dogruluk derecesi 0 ile 1 arasinda
stirekli bir deger alabilir. Bu durum 6zellikle dogal dildeki ifadelerle (6rnegin "orta

sicaklik", "az nemli", "yiiksek hiz") uyumluluk saglar ve bulanik mantig1 ¢ok ¢esitli

alanlarda kullanisli hale getirir [75].

Bulanik mantigin 6ziinde yer alan temel kavram, bulanik kiimelerdir. Bu kiimeler,
klasik kiime teorisinin kati sinirlarin1 ortadan kaldirarak bir elemanin kiimeye ne
derece ait oldugunu temsil eder [74]. Ornegin, bir kisinin “yash” olup olmadig1
klasik mantikta evet ya da hayir cevabi verirken, bulanik mantik bu kisinin yaslhilik

diizeyini ifade eden bir degerle calisir.

Zadeh’in ortaya koydugu bu yap1 zamanla miihendislik, kontrol sistemleri, yapay
zeka, ekonomi ve tip gibi pek ¢ok alanda uygulama bulmus ve klasik sistemlerin

¢Oziim liretemedigi pek ¢cok probleme basariyla uygulanmistir [76], [77].

Avantaj olarak, bulanik mantik Ozellikle insan benzeri karar sistemleri
modellemede istiindiir. Kontrol sistemlerinde, yapay zeka algoritmalarinda,
siniflandirma ve tahmin problemlerinde klasik yontemlerden daha esnek ¢oziimler
sunar [75], [78]. Ancak, bulanik sistemlerin tasarimi deneyim gerektirir ve tiyelik

fonksiyonlarinin belirlenmesi siibjektif olabilir [74].

Bulanik mantigin matematiksel yapis1 belirli temel kavramlar etrafinda sekillenir.

Bu kavramlar, sistemin soyutlamasini ve islem yapabilirligini miimkiin kilar.
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Tablo 2.2 Klasik mantik bulanik mantik Karsilastirmasi

Ozellik Klasik Mantik Bulamk Mantik

S . 0 ile 1 arasinda siirekli

Uyelik degeri Oyadal deger

Kapsam Kesin, kat1 sinirlar Esnek, gecisli siirlar

Dilsel degisken destegi | Yok Var

Avantaji Basit, hizli hesaplama Gergek dunya '11e' -
uyumlu, belirsizligi isler

Dezavantaji Belirsizligi agiklayamaz Karmagik modelleme ve

yorum ihtiyact duyar

2.2.1 Bulamik Kiimeler

Klasik kiime teorisinde bir elemanin kiimeye ait olup olmadigi kesin olarak

tanimlanir. Bulanik kiime teorisinde ise iiyelik derecesi O ile 1 arasinda stirekli bir

deger alir.

Tanim [23]: Bir X kiimesinde taniml1 bir bulanik altkiime p, X — [0,1] bigiminde

tanimlanan bir fonksiyondur.

Teorem [1]: p ve v, X kiimesinde tanimli iki bulanik altkiime olsun. Eger her x € X

icin p(x) < v(x) ise, p kiimesinin v kiimesinin bir altkiimesi oldugu sdylenir ve bu

iliski p € v bigciminde yazilir.

Tablo 2.3 Klasik kiime bulanik kiime karsilastirmasi

Ozellik Klasik Kiime Bulamk Kiime
P - . 0 ile 1 arasinda siirekli
Uyelik Degeri Oveyal deger
Sinirlar Kesin Gegisli, yumusak
. . w ” “ , “X, A’ya %70 oraninda
Ornek Uyelik X€EA”yada“x € A ait” olabilir
A(x) =0 veya A(x)= 0,7 gibi

Matematiksel Gosterim HAR) Y HAR) J

pA(x) =1 ara degerler
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Bu yapi, Ozellikle belirsizlik igeren dogal dil ifadelerinin modellenmesini saglar

[74], [79].

Bulanik mantikta, bir 6genin bir kiimeye aitlik derecesi iiyelik fonksiyonlar1

araciligiyla tanimlanir. Bu fonksiyonlar belirli matematiksel yapilarla ifade edilir.
2.2.2 Bulanik Uyelik Fonksiyonlar1 ve Bulamk Sayilar

e Uggensel (Triangular): Basit ve hesaplamasi kolay, genellikle hizli sonug

alimmasi gereken sistemlerde kullanilir.

Ucgensel bulanik say1 A=(x; a, b, ¢) seklinde tammlanir. Uyelik fonksiyonu:

0 ;c<x<a
—-a

b

pa(x) ={pq S @<XSDh 2.1)
- ad ibh<x<c
c-b

seklinde yazilir.

Parametreler: a=2 (baslangig), b=5 (tepe), c=8 (bitis)

—— Triangular (2, 5, 8)

1.0
0.8

0.6

Uyelik Derecesi

0.2

0.0

Sekil 2.6 Uggensel iiyelik fonksiyonu

e Yamuksal (Trapezoidal): Uggensel olamin genellestirilmis halidir; bazi

bolgelerde sabit iiyelik derecesi verir.

Bu fonksiyon sabit maksimum iiyelige sahiptir ve genis aralikli belirsizlikler i¢in

uygundur.

Yamuksal bulanmik say1 A=(x; a, b, ¢, d) seklinde verilir. Uyelik fonksiyonu:

0 ;d<x<a
x—a
uA(x>={ﬂ jasx = 2)
1 ;b<x=<c
k Z%j e<x<d

seklinde ifade edilir.



—— Trapezoidal (2, 4, 6, 8)
1.0

0.8

0.6

Uyelik Derecesi

0.2

0.0

0 2 4 6 8 10
X

Sekil 2.7 Yamuksal tiyelik fonksiyonu

e QGauss Tipi (Gaussian): Gergek diinyadaki belirsizlikleri daha yumusak

sekilde ifade eder, doga olaylarina benzerlik gosterir.

— Gaussian (c=5, 0=1)
1.0

bt
@

Uyelik Derecesi
o
o

o
s

0.2

0.0

2 4 6 8 10
X

o

Sekil 2.8 Gauss tipi iiyelik fonksiyonu

(x=¢)2

u(x) = exp(=---) (2.3)
denklemi ile ifade edilir. Grafik; Can egrisi (bell curve) olarak da adlandirilir.

c: Merkez ve o: Standart sapma (yayilma) degerleridir.

e Sigmoid: Siniflandirma problemlerinde yaygindir, yumusak gegis saglar.

—— Sigmoid (a=1, c=5)
1.0

Uyelik Derecesi
o o
o ©

o
IS

o
N

e
=)

0 2 4 6 8 10
X

Sekil 2.9 Sigmoid tiyelik fonksiyonu
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1
1+e—a(x=c)

u(x) = (2.4)

burada, a: egriligi, c: merkezi belirler.

Yukaridaki grafik, a=1 egrilik katsayis1 ve =5 gecis noktasi ile tanimlanan sigmoid

tipi bulanik saymin tiyelik fonksiyonunu gostermektedir.

e Siniis: Periyodik ya da dongiisel degisimlerin modellenmesinde tercih
edilir. Bu fonksiyon, Ornegin "orta sicaklik" gibi kavramlarin

modellemesinde kullanilir.
Uyelik fonksiyonlarinin se¢imi, sistemin duyarliligina ve uygulama alanina gore
ozellestirilir [80].
Asagidaki grafik, a=3 ve b=7 araliginda tanimlanmis siniis tipi bulanik sayimnin
tiyelik fonksiyonunu gostermektedir. Bu fonksiyon:

0.5- (1 — cos (%
0, diger durumlarda

)),egeranSb

ulx) = { (2.5)

seklindedir. Yumusak gegisli, simetrik ve siirekli olmas1 nedeniyle tercih edilir.

— Sinusoidal (3, 7)
1.0

0.8

0.6

Uyelik Derecesi

0.2

0.0

0 2 4 6 8 10
X

Sekil 2.10 Siniis tipi tiyelik fonksiyonu
2.2.3 Bulanik Mantik Temel Operatorleri

Bulanik mantik sistemlerinde, klasik mantiktaki VE (AND), VEYA (OR) ve
DEGIL (NOT) islemlerine karsiik gelen bulanik mantik operatorleri
bulunmaktadir. Bu operatorler, iiyelik derecelerini temel alarak belirsiz veriler

lizerinde mantiksal ¢ikarimlar yapilmasina olanak tanir [75].
¢ Bulanik VE (AND) Operatorii:

tang(x) = min[u,(x), ug(x)]
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e Bulanik VEY A (OR) Operatorii:
Haup(x) = max[p,s(x), up(x)]

e Bulanik DEGIL (NOT) Operatérii:
foa(x) =1 — pyu(x)

e Kapsama Islemi (Coverage Operation) :

Bulanik kiime islemleri arasinda, 6zellikle bir bulanik kiimenin bir baska bulanik
kiime iginde ne derece kapsandigini 6lgmek i¢in kullanilan bir teknik olan kapsama

islemi (coverage), iki bulanik kiime A ve B igin su sekilde tanimlanabilir:

Zxex minlpa(x),up(x)] (2 6)

Covarege(A,B) = Yoxex ha(x)

Bu oran, kiime A' nin, kiime B tarafindan ne kadar “kapsandigini” gosterir. Sonug
[0, 1] araliginda olup; 1 degeri, A kiimesinin tamaminin B tarafindan kapsandigin
ifade eder. Bu islem, 6zellikle benzerlik ol¢timleri, ¢ikarim sistemlerinde kural

secimi ve kiimeler arasi ortlisme analizi i¢in kullanilir.

Bu islemler, bulanik ¢ikarim sistemlerinde kurallarin degerlendirilmesi sirasinda
kullanilir. Kimi uygulamalarda alternatif olarak algebrik ¢arpim veya t-norm / s-

norm iglemleri tercih edilir [74].
e Dilsel Degiskenler

Bulanik mantigin en gii¢lii yonlerinden biri, dilsel degiskenlerle (linguistic
variables) calisabilmesidir. Ornegin bir sicaklik sensérii icin sicaklik “soguk”,
“liman”, “sicak” gibi sozciiklerle tanimlanabilir. Her dilsel deger bir liyelik
fonksiyonu ile ifade edilir. Bu sayede makineler, insanlar gibi soyut kavramlarla

karar verebilir hale gelir [20].

Tablo 2.4 Dilsel degiskenler ve tiyelik fonksiyon tiirleri

Degisken Dilsel Deger Uyelik Fonksiyonu Tiirii
Sicaklik Soguk Trapezoidal

Sicaklik [liman Ucgensel

Sicaklik Sicak Gauss
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Bu yap1 sayesinde 6rnegin “eger sicaklik 1liman ve nem yiiksekse fan orta hizda

caligsin” gibi kurallar tanimlanabilir.
2.2.4 Bulanik Cikarim Sistemleri (Fuzzy Inference Systems)

Bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik kurallar yardimiyla bir sistemin nasil
davranmasi gerektigini belirleyen mekanizmalardir. Bu sistemler, girdi degerlerine
gore bulanik kurallarin ¢alistirilmasi, kural sonuglarmin birlestirilmesi ve ¢iktinin
hesaplanmasi asamalarini igerir. En yaygin kullanilan ¢ikarim yontemleri Mamdani

ve Takagi-Sugeno (Sugeno) sistemleridir.
e Mamdani Cikarim Sistemi

Lotfi Zadeh’in 6nerdigi bulanik mantik sistemine dayanarak Ebrahim Mamdani

tarafindan gelistirilmistir. Kural yapisi;

“Eger sicaklik YUKSEK ve nem AZ ise vantilator HIZLI caligsin”
seklindedir. Mamdani bulanik c¢ikarim sisteminin algoritmasi asagidaki gibi

islemektedir:
1. Bulaniklastirma: Girdiler, tiyelik fonksiyonlar1 araciligiyla bulaniklastirilir.

2. Kural Degerlendirmesi: Her bir kural i¢cin minimum (AND) veya maksimum

(OR) islemleri uygulanir.
3. Birlestirme (Aggregation): Her kuralin ¢iktist birlesir.

4. Durulastirma: Net bir ¢ikt1 elde edilir (6rn. agirlik merkezi yontemi ile).

Rules Defuzzification ks
Module

Crisp

Crisp

Fuzzification
Module

Inference

Enginee

Fuzzy Input Fuzzy Output

Sekil 2.11 Bulanik ¢ikarim sistemleri dongiisii
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Avantajlari:

Insan diisinme bigimine benzer ve karmasik sistemleri sezgisel modellemek

miimkiindiir.
Dezavantajlari:
Durulastirma islemi karmasik olabilecegi gibi matematiksel analizlere de uygun
degildir.
e Takagi-Sugeno (Sugeno) Cikarim Sistemi

T. Takagi ve M. Sugeno tarafindan gelistirilen bu yontem, o6zellikle kontrol

sistemlerinde kullanilir. Kural yapist;

“Bger sicaklk YUKSEK ve nem AZ ise ¢kti = a-X+by+c”
seklindedir.

Ciktilar, sabit degerler ya da dogrusal denklemlerle tanimlanir. Hesaplama

acisindan daha az maliyetlidir.

Avantajlart:

Matematiksel modellere uygundur. Adaptif kontrol sistemlerinde tercih edilir.
Dezavantajlari:

Insan algisina uzak, sezgisel degildir. Kurallarin tanimlanmasi daha karmasiktir.

Tablo 2.5 Mamdani ve Sugeno bulanik sistemleri karsilastirmasi

Ozellik Mamdani Sistemi | Sugeno Sistemi
Kural Sonucu Bulanik kiime Sabit deger veya dogrusal
fonksiyon
Durulastirma Gerekli Genellikle gerekmez
Hesaplama Karmasikligi Yiiksek Diisiik
Sezgisel Anlasilabilirlik Yiiksek Diisiik
Uygulama Alans Uzman sistemler, Adaptif I_<ontro|,
kontrol matematiksel modelleme

2.2.5 Durulastirma (Defuzzification) Yontemleri

Durulastirma, bulanik sistemden ¢ikan bulanik ¢iktinin net bir sayisal degere
doniistiiriilmesi islemidir. Farkli uygulama senaryolar icin farkli durulagtirma

yontemleri gelistirilmistir. En yaygin kullanilanlar sunlardir:
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1. CoA / CoG — Center of Area / Center of Gravity (Agirlik Merkezi Y 6ntemi)

e En yaygin kullanilan durulastirma yontemidir.
e Cikt1 bulanik kiimesinin alaninin agirlik merkezini bulur.

e Hem simetrik hem asimetrik dagilimlar i¢in uygundur.

« _ [ru()dx 27)
[ 1(x)dx |

formiilii ile hesaplanir.

Avantaji: Yiiksek dogruluk saglar.

Dezavantaji: Hesaplamasi digerlerine gore daha karmagiktir.

2. BoA — Bisector of Area (Alanin Ortadan Boliinmesi)

e Bulanik ¢iktinin alanin1 tam ortadan iki esit parcaya bolen X degerini verir.

f; pu(x)dx = fxb* u(x)dx (2.8)

olarak daha hizli hesaplanabilir.
Dezavantaji: Bazen sonuglar simetrik olmayan dagilimlarda anlamli olmayabilir.

3. MoM — Mean of Maximum (Maksimumlarin Ortalamasi)

o Enyiiksek iiyelik derecesine sahip tiim X degerlerinin aritmetik ortalamasini
alir.

x" ==Yk (X)) = Pimax) (2.9)
seklinde hesaplama yapilir.
Avantaji: Hesaplamasi ¢ok basittir.
Dezavantaji: Dagilimi ve egrinin sekli dikkate alinmaz.
4. SoM — Smallest of Maximum (Maksimumun En Kii¢iigii)
Uyelik derecesi en yiiksek olan en kiiciik x degerini seger.
Avantaji: Kritik durumlarda “temkinli” sonuglar verir.
Dezavantaji: Asimetrik kiimelerde yanli sonuglar dogurabilir.

5. LoM — Largest of Maximum (Maksimumun En Biiyiigii)
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Uyelik derecesi en yiiksek olan en biiyiik x degerini verir.
Avantaji: “Cesur” karar verme yaklagimlari i¢in uygundur.
Dezavantaji: Belirsizligin yiiksek oldugu durumlarda yanli olabilir.
6. WoA — Weighted Average (Agirlikli Ortalama)

Ozellikle Sugeno tipi bulanik sistemlerde kullanilir. Her bir kuralin sonucunun

agirlikli ortalamasi alinir.

n
* Zizlvvbzi
- n
i=1

X (2.10)

wi

Burada:

z;: Her kuralin sonucu,

w;: O kurala ait tiyelik degeri (giliven).

Avantaji: Sugeno sistemlerinde hizli ve dogru sonuglar verir.
Dezavantaji: Sadece Sugeno/lineer modeller i¢in uygundur.
2.2.6 MATLAB Fuzzy Logic Toolbox Kullanim

MATLAB Fuzzy Logic Toolbox, bulanik sistemlerin kolayca modellenmesini
saglar. Kullanicilar iiyelik fonksiyonlarim1 tanimlayabilir, kurallar1 olusturabilir,
simiilasyon ve grafiksel analiz gergeklestirebilir. Ozellikle Mamdani ve Sugeno
modelleri desteklenir. Toolbox igerisinde GUI tabanli bir arayiiz (FIS Editor, Rule

Viewer, Surface Viewer) ile gorsel modelleme miimkiindiir [75].
MATLAB Fuzzy Logic Toolbox ile grafiksel arayilizde su adimlar izlenir:

i.  FIS Olusturma

e fis = newfis('sistem adi') Komutu ile sistem olusturulur.

5
ﬁ ~h~
e

Dinamikseviye

Muzik

(mamdani)

- 2 =
XX}
Kalite_degerlendirme

Sekil 2.12 MATLAB fuzzy logic toolbox FIS olusturma
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ii.  Giris ve Cikislarin Tanimi

e Uyelik fonksiyonlar1 addms () ile tanimlanir.

FIS variables

Membership function plots

nint noints: 181

Insufficient

medium

sufficvery_suf.

" L n
f 0.4 D"

input variable "Timing"

Sekil 2.13 MATLAB fuzzy logic toolbox giris ve ¢ikiglarin tanimi

iii.  Kural Tabani

e addrule() komutuyla kurallar tanimlanir veya GUI'den girilir.

Rule Editor: Miizikal_olay ¥a-—x
File Edit View Options
1. If (Perde is dusik) and (Ses_siddeti is pp) and (Zaman is yetersiz) then (Kalite is zayif) (1) ~
2_If (Perde is dusik) and (Ses_siddeti is pp) and (Zaman is orta) then (Kalite is zayif) (1)
3. If (Perde is dustk) and (Ses_siddeti is pp) and (Zaman is yeterli) then (Kalite is zayif) (1)
4_If (Perde is dusuk) and (Ses_siddeti is pp) and (Zaman is cyeterli) then (Kalite is zayif) (1)
5. If (Perde is disik) and (Ses_siddet is p) and (Zaman is yetersiz) then (Kalite 1s zayif) (1)
6. If (Perde is dislk) and (Ses_siddet is p) and (Zaman is orta) then (Kalite i1s zayif) (1)
7. If (Perde is dusik) and (Ses_siddeti is p) and (Zaman is yeterli) then (Kalite is zayif) (1)
8_If (Perde is dustk) and (Ses_siddeti is p) and (Zaman is cyeterli) then (Kalite is zayif) (1)
9. If (Perde is dustk) and (Ses_siddeti is mf) and (Zaman is yetersiz) then (Kalite is zayif) (1)
AN _1£ () = i A wminle P L= Sl ol i i 2y . H = 2k Fa? Lis. H £ ERY bl
If and and Then
Perde is Ses_siddeti is Zaman is Kalite is

dusik PP yetersiz zayif
orta P orta orta
yiksek mf yeterl 1yl
cok_ylksek f cyeterli cok_iyi
none none none none
|_ not |_ not |_ not |_ not
— Connection Weight:

__Jor

‘¢ and 1 [ Deleterule | [ Addrule | [ Change rule |

[FIS Name: Muzikal_olay

J [ cose ]

Sekil 2.14 MATLAB fuzzy logic toolbox kural olusturma

iv.  Gorsellestirme

e ruleviewer, surfview, mfedit ile sistem gorsel olarak analiz edilir.
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Surface Viewer: Mizikal_olay Fa-x
File Edit View Options

Kalite

Ses_siddeti Perde
S Ly Perde - R Ses_siddeti = Z iy Kalite -
Kieh o eh o
[Ref. UL [NaN NaN 0.5] MF'IO[ points 401 ][ ]
Ready ]

Sekil 2.15 MATLAB fuzzy logic toolbox gorsellestirme

2.3 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
2.3.1 YSA Tanimi ve Tarihgesi

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis, cok
katmanl1 6grenme sistemleridir. Ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu
veri kiimelerinde Oriintii tanima, siniflandirma ve regresyon gibi gorevlerde etkin
bicimde kullanilmaktadir. YSA'lar, veriler arasindaki karmasik iliskileri 6grenme
ve genelleme yapabilme yetenekleri sayesinde, bircok alanda tercih edilen giiglii
hesaplama araglaridir [81]. Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beyninin 6grenme ve
oriintii tamma kapasitesini modellemeye calisan bilgi isleme sistemleridir. Ilk
temelini McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda sundugu yapay néron modeli olusturur
[82]. Bu model, sinir hiicrelerinin mantiksal fonksiyonlar ile temsil edilebilecegini
ndronlar arasinda Ogrenmenin biyolojik temelini ag¢iklamistir. 1958 yilinda
Rosenblatt, ilk uygulamali yapay sinir ag1 modeli olan perceptron'u tanitmistir [84].
Bu model siniflandirma problemlerini ¢6zmekte basarili olsa da yalnizca dogrusal
ayrilabilir veriler icin yeterliydi.

1970’lerde Minsky ve Papert'in perceptronlarin sinirliliklarini gésteren ¢alismalari

[85], bu alanda gegici bir duraklamaya sebep olmustur. Ancak 1986 yilinda

Rumelhart, Hinton ve Williams’1in ¢ok katmanli aglar i¢in gelistirdigi geri yayilim
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(backpropagation) algoritmasi [86], YSA arastirmalarina yeniden ivme
kazandirmistir. 200011 yillarin basinda islem gilicii ve biiylik veri setlerinin
artmasiyla derin 6grenme modelleri gelismis; 6zellikle 2012°de AlexNet’in basarisi

[87] bu alanda bir doniim noktasi olmustur.
2.3.2 YSA Uygulama Alanlan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), ¢ok yonlii yapilart sayesinde farkli veri tiirlerini
isleyebilmeleri ve 6grenme kapasiteleri ile giiniimiizde bir¢cok sektorde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalar siniflandirma, tahmin, kiimeleme, sinyal

isleme, kontrol sistemleri ve oriintii tanima gibi ¢ok ¢esitli gérevleri kapsamaktadir.

Tip alaninda YSA, hastalik teshisi, tibbi goriintii analizi ve genetik veri yorumlama
gibi kritik gorevlerde kullanilmaktadir. Ornegin, yapay sinir aglari ile meme kanseri
teshisinde yiiksek dogrulukla siiflandirma yapilabilmektedir [88]. EEG ve EKG

gibi biyolojik sinyallerin yorumlanmasinda da basar1 gostermektedir [81].

Finans sektoriinde YSA’lar, borsa tahmini, kredi puanlama ve dolandiricilik tespiti
gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Yapilarinin dogrusal olmayan iligkileri
modellenebilir hale getirmesi, finansal verilerdeki karmasik desenleri anlamakta

onemli bir avantaj saglamaktadir [89].

Miihendislikte; kontrol sistemleri, hata tespiti ve Ongoriiye dayali bakim gibi
alanlarda sinir aglar1 yaygin olarak kullamilmaktadir. Ornegin, motor titresim
verilerinden ariza tiirlinii tespit etmek i¢in egitimli bir sinir ag1 yiiksek basar1 orani
saglayabilir [90]. Ayrica, iretim sektoriinde kalite kontrol ve otomasyon

sistemlerinde de 6nemli roller tistlenmektedir.

Savunma sanayii ve giivenlik uygulamalarinda, radar ve sonar sinyallerinin
yorumlanmasi, hedef tanima, goriinti ve ses analizleri gibi gorevlerde YSA
yontemleri yiiksek dogrulukla ¢alismaktadir. Goriintli isleme alaninda yiiz tanima,
nesne algilama ve segmentasyon gibi gorevlerde derin sinir aglarinin basarist dikkat

cekmektedir [87].

Ayrica, dogal dil isleme (NLP) alaninda da sinir aglari ile ¢calisan modeller (6rnegin
BERT, GPT gibi) makine ¢evirisi, metin siniflandirma ve soru-cevap sistemlerinde
kullanilmaktadir. Bu modellerin temelini yine ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 ve

geri yayilim algoritmasi olusturmaktadir.
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2.3.3 YSA’ min Ustiinliikleri

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), klasik algoritmik yontemlerle ¢oziilmesi gili¢ olan
karmagik problemlerde sagladigi esneklik ve 6grenme yetenegi ile 6ne ¢ikar. Bu
sistemlerin sahip oldugu bazi temel avantajlar, onlarin farkli alanlarda etkili

bi¢imde kullanilmasini miimkiin kilmistir.

Ilk olarak, YSA’lar dogrusal olmayan yapilar1 modelleyebilme kapasitesine
sahiptir. Her bir néronda yer alan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
sayesinde, sinir aglar1 ¢ok boyutlu ve karmasik veri uzaylarinda anlamli desenleri
tanyabilir [81]. Ornegin sigmoid, tanh ve ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlari,
dogrusal regresyonun aksine degiskenler arasindaki karmasik iliskileri ortaya

koyar.

Bir diger 6nemli iistiinliik, genelleme yetenegidir. Y SA’lar sadece egitim verilerini
ezberlemek yerine, bu verilerden genel kurallar ¢ikararak daha once
karsilagilmamis oOrnekler lizerinde dogru tahminlerde bulunabilir. Bu 6zellik,

ozellikle danismanli 6grenme uygulamalarinda ¢ok degerli bir yetkinliktir [86].

YSA’lar ayrica paralel islem yapabilme kabiliyeti sayesinde ¢ok sayida girdiyi es
zamanli olarak isleyebilir. Bu, biyolojik sinir sistemine benzer sekilde bilgiyi hizli
bir sekilde degerlendirme imkani saglar. Bilgisayarlarda paralel mimarilerle (GPU,
TPU) birlikte kullanildiginda, bu 6zellik biiyiik 6lgekli problemleri ¢ozmede dnemli

avantaj sunar [87].

Bir diger 6nemli avantaj, bozulmalara ve hatalara karsi toleransli olmalaridir. YSA,
egitim sirasinda baglanti agirliklarini optimize ederek verideki eksiklik, giiriiltii
veya bozukluklara ragmen kararli sonuclar iiretebilir. Bu o6zelligiyle geleneksel

yontemlerin basarisiz olabilecegi durumlarda da yiiksek performans gosterebilir

[88].

Ek olarak, YSA’lar insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan veriler arasindaki iliskiyi
kendi kendine kesfetme yetenegine sahiptir. Ozellikle damsmansiz 6grenme
yaklasimlarinda, sistem herhangi bir etiketli veri olmadan bile Oriintiiler veya

kiimelenmeler tespit edebilir [91].
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Tiim bu 6zellikler, YSA’larin farkli uygulama alanlarinda tercih edilmesini saglar.
Bununla birlikte, bu istiinliiklerin tam anlamiyla kullanilabilmesi i¢in dogru ag
mimarisinin se¢imi, uygun egitim algoritmalarinin kullanimi ve yeterli miktarda

veri saglanmasi gerekir.

2.3.4 YSA Nasil Cahsir?

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), giris verilerini alip bunlar isleyerek belirli bir ¢iktiya
dontistiiren, katmanli yapilar halinde orgiitlenmis yapay noronlardan olusur. Bu
sire¢ temel olarak agirlikli girislerin birlestirilmesi, dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ve katmanlar arasi bilgi akis1 yoluyla son

ciktinin tiretilmesi seklinde isler [81].

Bir yapay sinir ag1 ii¢ ana bilesenden olusur: giris katmani, bir veya birden fazla
gizli (ara) katman ve ¢ikis katmani. Her bir katman ¢ok sayida yapay nérondan
meydana gelir. Giris katmani, dis ¢evreden gelen verileri alir ve agin i¢indeki gizli
katmanlara iletir. Gizli katmanlarda, noronlar girdileri belirli agirliklar ile carpar,
ardindan toplama (birlestirme) fonksiyonu ile net giris degeri hesaplanir. Bu degere

aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ¢iktilar olusturulur [88].
Matematiksel olarak bir ndronun ¢alismasi su sekilde ifade edilebilir:
y=Xw x)+b
y=f) (2.11)

Burada x; giris verilerini, w; agirliklari, b bias terimini ve f aktivasyon fonksiyonunu
temsil eder. Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayanlik kazandirarak agin daha
karmagik fonksiyonlar1 6grenmesini saglar. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, tanjant hiperbolik (tanh) ve modern yapilarda
siklikla tercih edilen ReLU bulunmaktadir [86], [87].

YSA’da bilgi genellikle ileri beslemeli sekilde akar. Bu, giristen ¢iktiya dogru tek
yonlii bir bilgi akisi anlamma gelir. Ancak bazi durumlarda geri beslemeli
(recurrent) ag yapilari tercih edilir; bu yapilar, 6nceki ¢iktilar1 girdiye dahil ederek

zaman serileri veya dil modelleme gibi ardisik verilerle ¢alismaya uygundur [92].
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Agin isleyisi, egitim sirasinda ayarlanan sinaptik agirliklar sayesinde belirlenir.
Egitim tamamlandiktan sonra, sinir a1 benzer verileri gordiiglinde dogru ¢iktiy1
iretmek i¢in 6grendigi yapiyr uygular. Bu siirecte, sinir aglar “karar sinirlar1”

ogrenerek hangi girislerin hangi ¢iktilara karsilik geldigini tahmin eder [89].

Bir YSA’nin dogru c¢alisabilmesi icin giris verilerinin uygun sekilde
ol¢eklendirilmesi, agirliklarin dengeli baslatilmasi ve dogru aktivasyon fonksiyonu
secimi biiyiik onem tasir. Yanlis yapilandirilmig bir ag 6grenme siirecinde basarisiz

olabilir veya ¢ok yavas yakinsama gosterebilir.
2.3.5 YSA Egitimi ve Testi

Yapay Sinir Aglart (YSA), o6grenme yeteneklerini egitim siiregleri sayesinde
kazanir. Bu siireg, agin agirliklarini ayarlayarak girdilerle istenen ¢iktilar arasinda
anlamli bir iligki kurmasini saglar. Egitim, bir Y SA'nin veriler tizerinde karar verme

yetisini edinmesi ve genelleme yapabilmesi acgisindan en kritik agamadir [86].

YSA’lar genellikle danigsmanli 6grenme (supervised learning) yontemiyle egitilir.
Bu yontemde, giris verilerine karsilik gelen dogru ciktilar (etiketler) dnceden
bilinir. Ag, bu drneklerden yola ¢ikarak hatayr minimize edecek sekilde agirliklarini
giinceller. Her bir tahminin ardindan, gercek deger ile modelin ¢iktis1 arasindaki
fark (hata) hesaplanir ve bu hata, geri yayilim (backpropagation) algoritmasi

yardimiyla agin tiim katmanlarina geriye dogru iletilir [86].

Geri yayilim algoritmasi, zincir kurali (chain rule) kullanarak her bir agirligin hata
fonksiyonu iizerindeki etkisini belirler. Agirliklar, gradyan inisi (gradient descent)
gibi optimizasyon yontemleriyle giincellenir. Bu islem asagidaki sekilde formiile
edilir:

Wi < Wi - 1 OE/0w; (2.12)
Burada:
wi: agirlik,
n: 6grenme hiz1 (learning rate),

E: hata fonksiyonu,

OE/ows: ilgili agirhiga gore hata tiirevidir.
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Ag, bir¢cok ornek iizerinde defalarca egitilerek bu hatayr minimize etmeye galisir.
Bu siirecte kullanilan kayip (loss) fonksiyonu, genellikle ortalama karesel hata

(MSE) veya ¢apraz entropi (cross-entropy) gibi metriklerdir [81].

Egitim siirecinin ardindan, ag test verileri tizerinde degerlendirilir. Test verileri,
egitim sirasinda kullamlmamis orneklerden olusur ve modelin genelleme
yetenegini 6l¢meyi amaglar. Iyi bir model, egitim verilerinde basarili oldugu kadar,
test verileri tizerinde de yliksek dogruluk gdstermelidir. Aksi takdirde model,
yalnizca egitim verilerine 6zel bilgi 6grenmis olur; bu durum literatiirde asiri

ogrenme (overfitting) olarak adlandirilir [88].
Bu duruma kars1 koymak i¢in ¢esitli onlemler alinabilir:

e Egitim verisinin artirilmasi (data augmentation)
e Erken durdurma (early stopping)
e Dropout gibi diizenlilestirme (regularization) yontemleri

e Modelin karmasikliginin azaltilmasi

Ote yandan yetersiz 6grenme (underfitting), agin hem egitim hem test verilerinde
diisiik performans gostermesidir. Genellikle ag yapisinin ¢ok basit olmasi veya

egitim siirecinin erken sonlandirilmasi gibi nedenlerle ortaya ¢ikar.

Son yillarda optimizasyon algoritmalarinda da onemli gelismeler yasanmustir.
Geleneksel gradyan inisin yerine Adam, RMSProp, Adagrad gibi ileri diizey
optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, adaptif 6grenme

oranlar1 sayesinde daha hizli ve kararli bir sekilde yakinsamay1 saglamaktadir [93].
2.3.6 Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Aglari'min (YSA) ortaya ¢ikisindaki temel ilham kaynagi, insan
beyninde bulunan biyolojik sinir sistemidir. Bu sistem, milyonlarca ndéronun
birbirine sinaptik baglantilarla baglandig1 son derece karmasik bir yapidir. Sinir
hiicreleri, duyu organlarindan gelen uyarilar1 alir, isler ve motor organlara
gonderilmek iizere tepkiye doniistiiriir. Bu siireg, bilgi alimi, islenmesi ve ¢ikti

tiretiminin biyolojik temelini olusturur [83].
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Sekil 2.16 Biyolojik Sinir Hiicresi

Bir biyolojik ndron genel olarak dort temel bilesenden olusur:

1. Dendritler: Hiicreye gelen sinyalleri alan kisa wuzantilardir. Diger
ndronlardan gelen kimyasal sinyalleri elektriksel sinyallere gevirir ve hiicre

govdesine iletir.

2. Soma (hiicre govdesi): Gelen sinyalleri toplayan ve isleyen merkezdir.

Sinyalin giicii belirli bir esigi gecerse aksiyon potansiyeli olusur.

3. Akson: Hiicre govdesinde olusan aksiyon potansiyelini uzak hedef
hiicrelere tasir. Genellikle tek bir akson vardir ve sinyalin yonii tek

yonliidiir.

4. Sinaps: Aksonun ucunda yer alan bu yapilar, sinyali diger ndronlara
aktarmakla gorevlidir. Bu iletim kimyasal (ndrotransmitter) veya elektrik sel

olabilir [94].

Bir noron, baska bir nérondan gelen sinyalleri dendritleriyle toplar. Bu sinyaller,
néron govdesinde degerlendirilir ve toplam sinyal belirli bir esik degerini asarsa
ndron “atesler”, yani elektriksel sinyal {iretir. Bu sinyal, akson boyunca taginarak
sinaps yoluyla bir sonraki nérona aktarilir. Bu mekanizma, “hepsi ya da hi¢” (all-

or-none) prensibiyle calisir.

Bu yapisal ve islevsel siiregler, yapay sinir hiicrelerinin tasariminda dogrudan esin
kaynagi olmustur. Yapay noronlarda dendrit yerine girdiler (x), sinaptik agirliklar

yerine agirliklar (w), hiicre govdesinde yapilan toplam sinyal yerine birlestirme
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fonksiyonu, esik fonksiyonu yerine aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Boylece

biyolojik siireglerin dijital bir modeli ortaya konmus olur [82].

Yapay noronun bu sekilde modellenmesi sayesinde 6grenme ve hafiza gibi
karmagsik davramslar da dijital ortamda taklit edilebilmistir. Ornegin Hebbian
ogrenme kural, “birlikte atesleyen noronlar birlikte baglanir” prensibini

benimseyerek sinaptik baglantilarin zamanla gii¢lendigi fikrini destekler [83].

Bugiin hem biyolojik sinir sistemi hem de yapay modelleri, sistemsel diizeyde ve
hiicresel diizeyde ayrintili olarak incelenmekte; norobilim ile yapay zeka arasinda

giiclli bir etkilesim alani olusturmaktadir.
2.3.7 YSA’ min Yapisi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminden ilham alinarak gelistirilen
¢ok katmanl1 yapay bilgi isleme sistemleridir. Yapilar1 genellikle ti¢ ana katmandan
olusur: giris katmani (input layer), gizli katman(lar) (hidden layers) ve ¢ikis
katman1 (output layer). Bu katmanlar, sinir hiicrelerini taklit eden yapay

néronlardan meydana gelir [81].
1. Giris Katman:

Dis diinyadan alinan veriler bu katmana iletilir. Giris katmanindaki noronlar
genellikle sadece verileri alir ve agirliklandirma yapmaksizin dogrudan bir sonraki
katmana iletir. Ornegin bir goriintii verisiyle ¢alisan bir agda, her bir piksel giris

ndronuna karsilik gelir.
2. Gizli Katman(lar):

Bu katmanlar, YSA’nin 6grenme ve genelleme kapasitesinin asil kaynagini
olusturur. Her bir gizli néron, 6nceki katmandan gelen girdileri kendi agirliklart ile
carpar, toplar ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢iktiya doniistiiriir. Cok katmanl yapilar
(Multi-Layer Perceptron - MLP), birden fazla gizli katman igerir ve bu katmanlar
sayesinde YSA, karmagik iligkileri 6grenebilir [86]. Derin 6grenme mimarilerinde

bu katman sayist oldukga fazladir (derin sinir aglari).
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3. Cikis Katmani:

Agin drettigi nihai c¢iktiyr verir. Simiflandirma, regresyon veya coklu c¢ikis
problemlerine gore néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu segilir. Ornegin, ikili
siniflandirmada genellikle sigmoid, ¢ok sinifli siniflandirmada softmax aktivasyon

fonksiyonu tercih edilir.

YSA'min genel yapist ileri beslemeli (feedforward) olabilir; bu durumda bilgi akisi
sadece bir yondedir (giristen ¢ikisa). Ancak bazi 6zel YSA mimarilerinde geri
beslemeli (recurrent) yapilar da bulunur. Geri beslemeli aglar (RNN), ozellikle

zaman bagimli verilerde gegmis bilgiyi de goz dniinde bulundurur [92].

YSA’nin yapisal Ozellikleri, agin basarimi tizerinde dogrudan etkilidir. Bu

baglamda asagidaki faktorler onemlidir:

1. Noron sayisi: Gizli katmanlarda ¢ok az néron olmasi 6grenmeyi zorlastirir,
cok fazla ndron ise asir1 6grenmeye (overfitting) neden olabilir.

2. Katman sayisi: Daha fazla katman, daha yiiksek temsil giicii anlamina gelir,
ancak bu durumda egitimi zorlasabilir.

3. Agrliklarm baglatilmasi: Egitim siirecinin baslangicindaki agirlik degerleri
yakinsama siiresini etkiler.

4. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi: Kullanilan fonksiyon agin dogrusal

olmayan yap1 6grenebilme kapasitesini belirler.

YSA yapist problem tipine gére ozellestirilebilir. Ornegin, gorsel verilerde
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), siral1 verilerde tekrarlayan sinir aglari (RNN)
daha uygundur. Bu mimarilerin temel yap1 tas1 ise hala giris, gizli ve c¢ikis

katmanlarina dayali genel sinir ag1 ¢ergevesidir.
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Sekil 2.17 YSA’nin yapisi
2.3.8 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay Sinir Aglari’nin (YSA) temel yapi tasi olan yapay sinir hiicresi, biyolojik
ndronun islevsel karsiligidir. Bu yapi, disaridan gelen ¢ok sayidaki veriyi isleyerek,
kendi iginde karar verir ve bir ¢ikt1 iiretir. Yapay néronun amact; girdiler arasindaki

iliskiyi, 6grenme siireci ile modelleyerek belirli bir probleme ¢6ziim getirmektir
[82].

Yapay Noronun Bilesenleri:

1. Girdiler (x): D1s ortamdan ya da onceki katmandan gelen veri girisleridir.
Her giris degeri, bir agirhik degeriyle iliskilendirilir.

2. Agrliklar (w): Her bir girisin dnem derecesini temsil eder. Girdilerin ¢iktiya
etkisi, bu agirliklarla belirlenir. O grenme siirecinde bu degerler giincellentir.

3. Toplama Fonksiyonu (net giris): Noron, kendisine gelen girisleri
agirliklartyla ¢arpar ve toplar. Bu matematiksel islem asagidaki sekilde
ifade edilir:

v=>Y(Wi-x)+h (2.13)

Burada b 6nyargi (bias) terimidir ve ¢ikti lizerinde sabit bir kaydirma etkisi yaratir.
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4. Aktivasyon Fonksiyonu (f): Toplama sonucu elde edilen degere uygulanan
dogrusal olmayan fonksiyondur. Noronun ¢ikis verisini belirler. Aktivasyon
fonksiyonu kullanilmazsa, ag yalmizca dogrusal iligkileri 6grenebilir ve
sinirlt bir temsil giiciine sahip olur [81].

5. Cikt1(y): Aktivasyon fonksiyonu sonucunda iiretilen ve bir sonraki katmana

ya da dis ortama iletilen degerdir. Matematiksel olarak:
y=f(v) =3 wi'xi + b) (2.14)
Sik Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlart:

I.  Dogrusal (Linear): Basit regresyon problemleri i¢in uygundur ancak smirl

temsil gilicline sahiptir.

y=x (2.15)
y = x Dogrusu
— =

al

ol

> 0
sl
—al

—a —2 0 2 <

Sekil 2.18 Dogrusal fonksiyon grafigi

1. Sigmoid: Ciktiy1 0 ile 1 arasinda sinirlar. Ozellikle ikili smniflandirma

problemlerinde kullanilir [86].

Y =1 4 e (2.16)
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tanh(x)

Sigmoid Fonksiyonu Grafigi
1.0 F —— Sigmoid(x)
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o
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Sekil 2.19 Sigmoid fonksiyon grafigi

Tanjant Hiperbolik (tanh): Ciktiy1 -1 ile +1 arasinda sinirlar. Sifir merkezli

olmasi nedeniyle baz1 durumlarda sigmoid’den iistiindiir.
ex 2 e—x
y=CF I o @17)

Tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu Grafigi
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Sekil 2.20 Tanjant hiperbolik fonksiyon grafigi
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IV.  ReLU (Rectified Linear Unit): Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilir.

Ogrenme siirecini hizlandirir ve daha iyi yakinsama saglar [87].

y = max(0, x) (2.18)

RelLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu Grafigi

10 | —— ReLU(x)

RelU{x)

100 -75 -50 -25 00 25 50 7.5 100
X

Sekil 2.21 ReL U fonksiyon grafigi

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
< Xy O— Wy E )—- y

L] . 5

2 2 Topla.ma

. . fonksiyonu

agirhklar

Sekil 2.22 Yapay sinir hiicresi [95]

Bu yapi, binlerce néronun bir araya gelerek olusturdugu aglar sayesinde oldukga
karmasik gorevlerin basarilmasma olanak saglar. Her bir ndron, kendi lokal

islemine odaklanirken, agin genel 6grenme kapasitesine katki saglar.
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Tablo 2.6 Biyolojik sinir ag1 ile YSA arasinda temel farklar ve benzerlikler

diger noronlardan
sinyaller

Ozellik Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1 (YSA)
Temel Birim Noron Yapay noron

(algilayici/perceptron)
Girdi Kaynag Dendritler araciligiyla Girig verileri

(X1. %5, ey Xp)

Isleme Yeri

Hiicre govdesi (soma)

Toplama fonksiyonu +
aktivasyon fonksiyonu

Baglantilar

Sinapslar (kimyasal veya
elektriksel baglantilar)

Agirliklar
(Wi, Wy, ..., wy) ile
taniml baglantilar

iletim Mekanizmasi

Elektriksel impulslar
(aksiyon potansiyeli)

Sayisal hesaplama /
matematiksel ¢ikti

baglantilar vardir

Cikis Mekanizmasi Akson ile diger Cikis katmanina iletim
ndronlara sinyal
gonderimi

Katmanlar Katmanl yap1 yoktur, Giris, gizli ve ¢ikis
yogun diigiimlerle katmanlar1 vardir

Ogrenme Mekanizmasi

Sinapslarin kuvvetinin
(agirliginin) degisimiyle
ogrenme

Geri yayilim
(backpropagation) ve
agirlik glincelleme

gerceklesir, diisiik enerji
kullanir

Adaptasyon Yetenegi Son derece yiiksektir, Sinirl ve egitim verisine
cevreye uyum saglar bagimli uyum
Enerji Kullanimi Biyolojik stireglerle Elektriksel islem giicii

ve bellek gerektirir

tiim sinirsel faaliyetleri

Bilgi Temsili Noronal aktivite ve Agirlik matrisleri ve
baglanti kuvvetleriyle aktivasyonlar
temsil edilir

Paralellik Dogal olarak yiiksek Simiile edilen paralellik
diizeyde paralellik igerir

Uygulama Alam Canl1 organizmalarin Gorlintii isleme, ses

tanima, tahmin
sistemleri vb.

2.3.9 YSA’ nin Smiflandirimasi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), hem yapisal 6zelliklerine hem de 6grenme yontemlerine
gore farkli sekillerde siniflandirilabilir. Bu siniflandirmalar, aglarin ne tiir veriler
tizerinde nasil ¢alisacagini belirlemede 6nemli bir rol oynar. Dogru ag mimarisinin

secimi, modelin basarimini dogrudan etkiler [81].
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1. Yapiya Gore Smiflandirma
a) Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Networks - FNN):

Bilginin sadece giristen cikisa dogru aktigi, en basit sinir ag1 yapisidir. Noronlar
arasinda geri baglant1 bulunmaz. Bu yapilar, 6zellikle siniflandirma ve regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Cok katmanli perceptron (MLP), ileri

beslemeli aglara 6rnek verilebilir [86].
b) Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN):

Bilgi akisinin sadece ileri degil, ayn1 zamanda geri yonde de oldugu aglardir. Bu
sayede gegmis bilgileri hafizasinda tutabilir ve sirali veriler lizerinde ¢alisabilir. Dil
modelleme, zaman serisi tahmini gibi alanlarda tercih edilir. Hopfield ag1 ve Elman

ag1 gibi yapilar bu sinifa girer [92].
¢) Kohonen Aglari (Kendini Diizenleyen Haritalar - SOM):

Ozellikle damismansiz dgrenmede kullanilan ve yiiksek boyutlu verileri iki boyuta
indirerek haritalayan aglardir. Veri gorsellestirme, kiimeleme ve Oriintii tanima

gorevlerinde yaygindir [91].
2. Ogrenme Yontemine Gore Simflandirma
a) Damismanli Ogrenme (Supervised Learning):

Giris-cikis ciftleri dnceden belirlenmistir. Ag, ¢iktiyr hedef degere yaklastiracak
sekilde agirliklarmi gilinceller. Hata, geri yayilim algoritmast ile geriye iletilerek
ogrenme gerceklestirilir. Goriintii siniflandirma, metin etiketleme ve regresyon bu

yonteme Ornektir [84], [86].
b) Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning):

Yalnizca giris verisi kullanilir, ¢ikis bilgisi bulunmaz. Ag, benzer 6zelliklere sahip
verileri gruplayarak i¢sel yapiy1 6grenmeye ¢alisir. Kiimeleme ve boyut indirgeme

gorevleri bu sinifa girer. SOM, bu tiir 6grenmeye 6rnek teskil eder [91].
¢) Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning):

Ag, bir ortamda hareket ederken aldigi Odiil-ceza sinyallerine gore kendi
davranigin1 optimize eder. Her eylemin sonucu bir performans Olgiiti ile
degerlendirilir. Robotik, oyun oynama (6rnegin AlphaGo) gibi alanlarda siklikla
kullanilir [96].
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Bu siiflandirmalar, uygulamaya 6zel ihtiyaclara uygun ag yapisiin segilmesini
saglar. Ornegin; gorsel veri ile ¢alisiliyorsa konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), zamana
bagli veri varsa geri beslemeli yapilar (RNN) daha uygundur. Her ag tiirii, kendi

avantajlar1 ve sinirliliklar ile birlikte degerlendirilmelidir.
3. Uygulama Sekline Gére Ogrenme Algoritmalar

Yapay sinir aglarinda 6grenme yalnizca kullanilan veri tiiriine degil, ayn1 zamanda
verinin aga ne zaman ve nasil sunulduguna da baghdir. Bu baglamda 6grenme
siirecleri, ¢evrimdisi (offline) ve ¢evrimigi (online) olmak tizere iki temel sekilde

siniflandirilabilir [88], [81].
a) Cevrimdis1 (Batch) Ogrenme:

Bu yontemde, agin egitimi sirasinda tiim egitim verisi bir arada kullanilir. Agirlik
giincellemeleri, veri setinin tamami islendiginde topluca yapilir. Genellikle sabit
veri kiimeleri ile ¢aligilir. Bu yaklasim, agirliklarin daha dengeli giincellenmesini
saglar ve yakinsama siireci daha stabildir. Ancak biiyiik veri setlerinde zaman ve

bellek ac¢isindan maliyetli olabilir.
Avantajlart:

e Daha dogru gradyan tahmini

e Kararl yakinsama
Dezavantajlari:

o Biiyiik veri setlerinde bellek ytikii
e Dinamik ortamlara uygun degildir

b) Cevrimigi (Online) Ogrenme:

Veriler birer birer (veya mini gruplar halinde) aga sunulur ve her veri noktasindan
sonra agirliklar hemen giincellenir. Bu yontem, 6zellikle verinin siirekli aktig1 veya
zamanla degistizi uygulamalarda kullamishidir. Ornegin, gercek zamanli
sistemlerde, robotik uygulamalarda ve finansal piyasa izleme sistemlerinde tercih
edilir [93].

Avantajlart:

e Gergek zamanl gilincelleme imkani

e Dinamik veriye kars1 uyarlanabilirlik
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e Daha az bellek kullanimi
Dezavantajlari:

e Qurultiali verilerde daha fazla hata

e Yakinsama daha dengesiz olabilir
¢) Mini-Batch Ogrenme (Karma Yaklagim):

Hem ¢evrimdist hem ¢evrimi¢i yontemlerin avantajlarini birlestiren bu yaklasimda,
egitim verisi kiiglik gruplar (mini-batch) halinde islenir. Derin 0grenme

mimarilerinde en yaygin kullanilan 6grenme bigimidir.

2.4 ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)

2.4.1 ANFIS Nedir?

ANFIS (Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi), Takagi-Sugeno bulanik
mantik ¢ikarim sistemleri ile yapay sinir aglarinin birlestirilmesiyle olusturulmus
melez bir yapidir. {lk olarak Jang [97] tarafindan gelistirilmistir ve amag¢ dogrusal
olmayan sistemlerin daha iyi modellenmesini saglamaktir. ANFIS, giris-¢ikis
verileri temelinde 6grenme yapabilen, bulanik mantigin yorumsal giicii ile sinir

aglarinin 6grenme yetenegini birlestiren bir sistemdir [97], [98].
2.4.2 ANFIS’in Tarihcesi

ANFIS algoritmasi, Jang [97], [99] tarafindan gelistirilmis olup 6zellikle karmasik
ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesinde etkin bir ¢dziim olarak
ortaya ¢ikmistir. Baglangigta genel bulanik g¢ikarim sistemlerinin eksikliklerini
gidermek amaciyla gelistirilen ANFIS, zamanla MATLAB Fuzzy Logic Toolbox
ile birlikte yaygmn bir kullanim alan1 kazanmustir [100]. Tiirkiye’de de yapay zeka
alanindaki uygulamalarda, 6zellikle COVID-19 Gliimlerinin tahmini gibi zaman

serisi analizlerinde kullanilmaktadir [101].
2.4.3 ANFIS Hangi Boliimlerden Olusur?
ANFIS genellikle bes katmandan olusur:

I.  Bulaniklastirma katmani: Giris degiskenlerini iiyelik fonksiyonlari
araciligiyla bulanik degerlere gevirir.

Il.  Kural katmani: "Eger-0 zaman™ kurallarinin uygulanmasini saglar.
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1. Normallestirme katmani: Kural agirliklarini normalize eder.
IV.  Durulastirma katmani: Kurallarin agirlikl katkilar: hesaplanir.

V.  Cikti1 katmani: Nihai ¢ikt1 hesaplanir [97], [98].
Bu katmanlar sayesinde ANFIS, 6grenen ve esnek bir sistem haline gelir.
2.4.4 ANFIS Nasil Cahisir?

ANFIS, egitim verileri lizerinden tiyelik fonksiyonlarmi ve kural tabanli sistemin
parametrelerini ayarlayan bir 6grenme algoritmasi uygular. Genellikle melez
ogrenme algoritmasi (hybrid learning) tercih edilir; bu algoritma, geriye yayilim
(backpropagation) ile en kiiciik kareler yontemini (least squares) birlestirerek
optimize edilmis parametreler tretir [98], [L00]. MATLAB ortaminda, bu siireg
GUI veya komut satir1 {izerinden baslatilabilir ve kullaniciya grafiksel hata analizi

ve model dogrulama araclar1 sunar.
2.4.5 ANFIS’ in Uygulama Alanlari

ANFIS,  bircok  disiplinlerarast  alanda  basariyla  kullanilmaktadir:
Miihendislik: Hidrolik, robotik, enerji sistemleri gibi alanlarda kontrol sistemleri

olusturmak igin.

Tip: Hastalik tahmini ve tanilama sistemleri gelistirme [101].
Finans: Zaman serisi tahminleri ve risk modelleme.

Egitim: Ogrenci performansi tahmini ve 6grenme analitigi.

Veri Madenciligi: Karmagik iliskilerin  modellenmesi ve Simiflandirma

problemlerinde [102].
2.4.6 ANFIS ve Makine Ogrenmesi Arasindaki iliski

ANFIS, yapisi itibariyle gozetimli 6grenme temelli bir sistemdir ve klasik makine
O0grenmesi algoritmalarina benzer sekilde veri setlerinden 6grenme gerceklestirir.
Ancak ANFIS, veriyle birlikte bilgi temsili de saglar; ¢iinkii kurallara dayali bir
sistemdir. Bu 6zelligiyle agiklanabilir yapay zeka (Explainable Al) kapsaminda
onemli bir avantaj sunar [103]. Ayrica performans degerlendirmelerinde MSE,

RMSE, MAE ve R? gibi metrikler kullanilarak dogrulugu dl¢iilmektedir [98].
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2.4.7 ANFIS’ de Hata Degerlendirme Olciitleri

ANFIS modellerinin dogrulugunu degerlendirmek icin cesitli hata metrikleri
kullanilir. Bu metrikler, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
arasindaki farklar1 6lgerek modelin ne derece basarili oldugunu nicel olarak ifade

eder. Yaygin olarak kullanilan hata degerlendirme olgiitleri sunlardir:

e Ortalama Kare Hatasi (MSE - Mean Squared Error): Gergek ve tahmin
edilen degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir. Daha biiyiik

hatalar1 daha fazla cezalandirir.
vy : Gergek degerler
¥ Tahmini degerler

n: Ornek sayist
)2
MSE = 22k (2.19)

e Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error): Tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir.

Modelin ortalama hata miktarin1 gosterir.
MAE = 2] (2.20)

e Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE - Mean Absolute Percentage Error):
Gergek degerlere gore tahmin hatalarimin yiizdesini Olger. Veriler %
cinsinden yorumlanabilir.

s

MAPE = =21 x 100 (%) (2.21)

e R-Kare (R? - Determination Coefficient): Modelin varyans: ne kadar

acikladigini gosterir. 1°e yakin olmasi modelin 1yi oldugunu gosterir.

Z(J’1_)’2)2
R?=1-—==1 =2 2.22
2(1-y2)? ( )

e Ortalama Hata Kareleri Toplam1 Kokii (Root Mean Squared Error-RMSE):
Yapay sinir aglarindaki model performanslarini degerlendirmede ¢ok sik
kullanilan bir yontemdir. Gergek degerler ile modelin tahminleri arasinda

bulunan hata oranini tespit etmek ic¢in kullanilir. RMSE degeri sifira ne
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kadar yakinsa olusturulan model o dlgiide iyidir. Eger deger sifir olursa

model milkkemmeldir demektir.

RMSE = /Z(“T‘”)z (2.23)

Bu metrikler, ANFIS modellerinin egitimi sonrasi test verisiyle dogrulama

asamasinda degerlendirilir ve en diisiik hatay1 veren model tercih edilir [98].
2.4.8 ANFIS’ in MATLAB ile Uygulanmasi

MATLAB, ANFIS modellemeleri i¢in kapsamli bir ara¢ kutusu (Fuzzy Logic
Toolbox) sunar. Bu arag ile kullanicilar grafiksel kullanici arayiizii (GUI) tizerinden
veya dogrudan komut satirindan ANFIS sistemleri kurabilir, egitebilir ve test

edebilir. MATLAB ortaminda ANFIS uygulamasi su temel adimlardan olusur:
1. Veri Yiikleme (Load Data)

ANFIS modeli olusturulmadan 6nce sistemin egitilecegi veri seti yliklenmelidir. Bu
veri seti, genellikle sistemin giris ve ¢ikis iliskilerini gosteren ciftler halinde
diizenlenmis olur. MATLAB'de bu islem GUI {lizerinden "Load Data" butonuyla
yapilabildigi gibi load filename.dat komutu ile komut satinndan da
gerceklestirilebilir [100]. Yiiklenen veriler egitim (training), test (testing) ve
dogrulama (checking) olarak ii¢ kategoriye ayrilabilir.

2. FIS Modelinin Olusturulmasi (Generate FIS)

Veri yiiklendikten sonra ANFIS sistemi, bir bulanik ¢ikarim sistemi (FIS) modeli
iizerine insa edilir. MATLAB, bu islemi GUI {izerinden "Generate FIS" se¢enegiyle

kullaniciya sunar. Kullanici burada:

e Girdi degiskeni basina kag tiyelik fonksiyonu (MF) olacagini,
o Uyelik fonksiyonlarinin tiiriinii (6rnegin: gaussian, bell, trapezoidal),
e Cikig tyelik fonksiyonu olarak "linear" mi yoksa "constant" mu

kullanilacagini belirleyebilir [98].
FIS yapisinin olusturulmasinda iki temel yaklasim mevcuttur:

e Grid partitioning: Her giris i¢in belirli sayida MF tamimlanarak tim
kombinasyonlara dayali kurallar olusturulur.
e Subtractive clustering: Verinin kiimeleme 6zelliklerine gére daha az sayida

ama etkili kurallar olusturulur.
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3. Egitim Asamasi (Train)

FIS olusturulduktan sonra sistem, egitim verisi kullanilarak optimize edilir.
MATLAB GUI’de bu islem "Train Now" butonu ile baglatilir. Egitim sirasinda,
modelin iiyelik fonksiyon parametreleri belirlenen hata toleransina (error tolerance)

ulasilana kadar giincellenir.
4. Optimizasyon Yéntemi (Hybrid Ogrenme)

MATLAB’de varsayilan 6grenme yontemi Hybrid (melez) 6grenme algoritmasidir.

Bu yontem, iki temel algoritmanin birlesiminden olusur:

o Geriye yayilim (backpropagation): Uyelik fonksiyonu parametrelerini
ayarlamak igin.
e En kiiciik kareler yontemi (least squares): Lineer parametrelerin

belirlenmesi igin.

Bu yontem sayesinde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan parametrelerin etkili

bigimde 6grenilmesi saglanir [97], [100].
5. Egitim Sayis1 ve Hata Toleransi (Epochs & Error Tolerance)

Egitim siirecinde kullanici, ka¢ epoch boyunca egitim yapilacagini ve ne kadar hata
toleransi (error tolerance) kabul edilecegini belirleyebilir. Epoch, tiim egitim verisi
iizerinden bir kez gegilmesini ifade eder. Hata toleransi ise sistemin egitimi
durduracag hata esigidir. Varsayilan olarak bu deger sifira ayarlidir ve kiigiik

tutulmasi modelin daha hassas 6grenmesini saglar [98].
6. Test ve Dogrulama (Test and Checking)

Model egitildikten sonra test verileriyle dogrulama yapilabilir. MATLAB GUI'de
bu islem "Test Now" butonuyla ger¢eklestirilir. Eger dogrulama (checking) verisi
de saglanmissa, sistemin asir1 6grenmeye (overfitting) karst direnci de kontrol
edilebilir. Checking verisi, egitim sirasinda sistemin genelleme yetenegini
degerlendirmek amactyla kullanilir. Egitim sonrasi, test verisinin ¢iktisi ile modelin

tahmini ¢iktisi karsilastirilarak performans grafiksel olarak sunulur [100].
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Tablo 2.7 ANFIS’ in MATLAB ile uygulanmasi

Bilesen

Aciklama

Load Data

Egitim, test ve kontrol verilerinin

yiiklenmesi

Generate FIS

Uyelik fonksiyonlar1 ve kurallarla FIS

olusturma

Train

Egitim verileriyle modelin

O0grenmesini saglama

Hybrid

Melez 6grenme: BP + Least Squares

Error Tolerance

Hata toleransi, egitim sonlanma kriteri

Epochs

Egitim turu sayisi

Test Now

Egitilmis modelin dogrulama/test

islemleri

S7




3

KOMPOZISYON KARAR PROBLEMI ve
MUZIKAL OLAY MATLAB UYGULAMASI

3.1 Kompozisyonel Karar Problemi Matlab Uygulamasi

Kompozisyon karar problemi, kontrol edilebilir unsur (6rnegin perde, siire, genlik
vb.) ile sonu¢ degerlendirmesi arasinda bir iliski kurulmasini gerektirmektedir. Bu
iliski, onciilleri (girdi parametresi) ve sonuglart (yaratilan miizik parcasinin ¢ikti
degerlendirmesi) olan EGER ... O HALDE kurallar1 kiimesi olarak
tanimlanmaktadir. Her IF/THEN kurali, bir sonug iireten n 0zniteligi karsilastirir.
Oznitelikler ve sonug, Zayif, Orta, Cok Iyi vb. gibi bulamk kiimelerle tanimlanr.
Basitlik agisindan, genelligi kaybetmeden, “Dinamik seviye” ve “Perde” gibi iki
Oznitelik ve bunun sonucunda “Kalitenin degerlendirilmesi” ile ilgilendigimizi

varsayalim.

o
ﬁ ~.~~
b

Dinamikseviye

Muzik

(mamdani)

=
Kalite_degerlendirme

Per J~

Sekil 3.1 iki girdi bir ¢iktidan olusan bulanik model

Olusturulan bulanik model dinamik seviye ve perde girdi degiskenleri olmak {izere
kalite degerlendirmesi olarak ¢ikti degiskeninden olugmaktadir. Dinamik seviye
girdi degiskeni i¢in kriterlerin seviyesini veren bulanik kiimeler ve dilsel degerleri

asagidaki tabloda gosterilmistir.
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3.1.1 Girdi-Cikt1 Uyelik Fonksiyonlarinin Olusturulmasi

Tablo 3.1 “Dinamik seviye” i¢in kodlanmus dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel deger

1. Zayif {0:0.1; 0.2; 0.3}
2. Esnek Degil {0.2;0.3; 0.4; 0.5}
3. Orta esnek {0.4:0.5; 0.6; 0.7}
4. Esnek {0.6;0.7; 0.8; 0.9}
5. Cok esnek {0.8;0.9; 1; 1}

Dinamik seviye girdi degiskene ait liyelik fonksiyonlar1 yamuksal olarak asagidaki

gibi verilmistir.

Membershlp functlon plots DA Beler 181

| zay|f ‘ esnek degll orta esnek esnek gok‘_esnek"

0% 1 ] .. 1
input variable "Dinamiksevive"

Sekil 3.2 Dinamik seviye girdi degiskene ait yamuksal iiyelik fonksiyonlari

Dinamik seviye bulanik kiimesine ait zayifiiyelik fonksiyonu;

(0, x < 0vex > 0.3y
4' */0.1 0<x<01 i

Hzayr(x) = —

zayif |(0-3 x)/O.l 02<x<03 |
t 1, 01<x<02 J

esnek degil liyelik fonksiyonu;
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0, x < 02vex> 0.5

)
I("_02)/ 02<x<03 i
|
)

P‘esnekdegll(x) ~ Y05 —
| ¢ x)/o.1, 0.4 <x<0.5

t 1, 03<x<04

orta esnek tiyelik fonksiyonu,

( o, x<0.4vex>0.7\
| (- 0'4)/0 1 04<x<05 |
Hortaesnek (X) = 4 — o }
| (0.7 =x), 06<x<07 |
k 1, 0.5<x<0.6 }
esnek tiyelik fonksiyonu;
( 0, x<06vex>09\
s {I(x—0.6)/0.1 0.6 < x <07 i
Hesnek\X) = _ ’
| 09— . os<x<09 |
t 1, 0.7<x<0.8 )
cok esnek iiyelik fonksiyonu;
0, x<0.8
Hgoresnex @) ={ F 708/ g <x <09
1, 09<x<1

seklinde verilmistir.

Perde girdi degiskeni igin kriterlerin seviyesini veren bulanik kiimeler ve dilsel

degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.2 “Perde” i¢in kodlanmis dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel deger

1. Cok Diisiik {0.05: 0.15; 0.25; 0.35}
2. Diisiik {0.25: 0.35; 0.45; 0.55}
3. Orta {0.45; 0.55; 0.65; 0.75}
4. Yiiksek {0.65; 0.75; 0.85; 0.95}
5, Cok Yiiksek {0.85; 0.95; 1; 1}
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Perde girdi degiskene ait tiyelik fonksiyonlar1 yamuksal olarak asagidaki gibi

verilmistir.

_ Membership function plots __netoonx 16

gok_aﬂs& dL'JéL'Jk orta yakgek (;c;kyksk

0.1 0.2 0.3 ( _l 0.5 0.6 0.7
input varigble "Perde"

Sekil 3.3 Perde girdi degiskene ait yamuksal iiyelik fonksiyonlari

Perde bulanik kiimesine ait ¢ok diisiik iiyelik fonksiyonu;

( 0, x < 0.05 ve x > 0.35\
g | (x=005),  oos<x<015 |
Heokaiisiik\ X) = { _ ' }
|(035=0), 025 < x <035 |
1, 015 < x < 0.25 J
diisiik tiyelik fonksiyonu;
( 0, x < 0.25vex > 0.55\
| =025, - p25<x<035 |
Haisik (X) = { _ o }
| (055 ")/0_1 0.45 < x < 0.55 |
k 1, 035<x< 0.45)

orta liyelik fonksiyonu;

( 0, x < 0.45ve x > 0.75\
. | =045, oas<x<055 |
Horta\X) = { _ o ¥
|07 =0 0.65 < x < 0.75 |
k 1, 0.55 <x <0.65 )
yiiksek tiyelik fonksiyonu;
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0, x < 0.65vex >0.95

\
. |(x =065, oes<x<075 |
Hyiiksex\X) = 4 0.95 — x ’ }

I\( o1~ 085<x<0.95 }I

1, 0.75<x<0.85
cok yiiksek iiyelik fonksiyonu;

0, x <0.85

:u(;okyijksek(x) S 0'85)/0_1 , 0.85<x<0.95
1, x = 095

seklinde verilmistir.

Kalite degerlendirme c¢ikti degiskeni igin kriterlerin seviyesini veren bulanik

kiimeler ve dilsel degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.3 Cikt1 i¢in kodlanmus dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel degerler

1. Cok Zay1f {0; 0; 0.15; 0.25}

2. Zayif {0.15; 0.25; 0.35: 0.45}
3. Orta {0.35; 0.45; 0.55: 0.65}
4. yi {0.55; 0.65; 0.75: 0.85}
5. Cok Iyi {0.75; 0.85; 0.95; 1}

Kalite degerlendirme c¢ikti degiskene ait liyelik fonksiyonlar1 yamuksal olarak

asagidaki gibi verilmistir.
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Membership function plots
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-

Sekil 3.4 Kalite degerlendirme ¢ikt1 degiskene ait yamuksal tiyelik fonksiyonlar

Kalite degerlendirme bulanik kiimesine ait cok zayifiiyelik fonksiyonu;

x > 0.25

Augokzaylf(x) = (0.25 — x)/O.l’ 0.15 < x < 0.25

0
1,
zay1f liyelik fonksiyonu;
(0
I (x - 0.15)/
_ { 0.1,
.uzayzf(x) - (045 _ x)
| /o1,
U1,
orta liyelik fonksiyonu;
(0,
| (x — 0.35)/
0.1,
IuOTta(x) = { (065 _ x)
| /o,
1,
iyi tiyelik fonksiyonu;
0,
(x — 0.55)/
_ 0.1,
Hiyi() =3 (0.85 — x)
! /o1,
1,

cok iyi tiyelik fonksiyonu;
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x < 0.15

x < 0.15ve x > 0.45\
0.15< x < 0.25 I}
|

0.35<x<045
0.25<x<0.35

x < 0.35vex > 0.65\
0.35 < x < 0.45 I¥
I

0.55 < x <0.65
0.45 <x <0.55

x < 0.55vex > 0.85\
0.55 < x < 0.65

0.75 < x < 0.85 |
0.65 <x <075 J



( 0, x<0.75vex>1\

o (=075, 075<x<085 |
Heokiyi\X) = { _ }
| A= 095<x<1 |

L 1, 0.85 < x <095/

seklinde verilmistir.
3.1.2 Bulanik Kural Tabaninin Olusturulmasi

Sistem, tek basina “dinamik seviye” veya “perde” bilgisini degil, ikisini birlikte
degerlendirerek karar veriyor. Bu, klasik tek degiskenli karar sistemlerinden farkli

olarak daha insana benzer ve duyusal degerlendirme Kabiliyeti saglar.

Bu kurallar, miizik teorisinin teknik boyutlarim1 (6rnegin: daha yiiksek perde ve
dengeli ses siddetinin daha parlak ve dikkat ¢ekici miizik yaratmasi) insan duyusal

algistyla ortiisecek sekilde bulanik mantikla temsil eder.

“Perde” ve “Dinamik Seviye” girdi degiskenlerine karsilik gelen ¢ikt1 “Kalite
Degerlendirmesi” kurallar1 miizik otoriteleri tarafindan belirlenmektedir. Kalite
tablosu olusturulduktan sonra uygun iiyelik fonksiyonlar1 yardimiyla yine
durulastirma yontemleri de kullanilarak miizikal olay gergeklestirilecektir.

Asagidaki tabloda iki girdi bir ¢iktidan olusan kalite degerlendirmesi kural tablosu

goriilmektedir.
Tablo 3.4 Bulanik kural tabani olusturma
Perde
Cok diisik  |Diisiik Orta Yiiksek Cok yiiksek
Din_amik
seviye
Zay1f Cok zayif  |Cok zay1f Zayif Zay1f Zay1f
Esnek degil |Zayif Zay1f Orta Orta Tyi
Ortaesnek  |Zayif Orta Orta Tyi Tyi
Esnek Orta fyi lyi Cok iyi  [Cok iyi
Cok esnek  |Orta Iyi lyi Cok iyi Cok iyi
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If (Dinamikseviye is zayif) and (Perde is cok_dusik) then (Kalite_dederlendirme is cokzayif) (1)

If (Dinamikseviye is zayif) and (Perde is dusuk) then (Kalite_dederlendirme is cokzayif) (1)

If (Dinamikseviye is zayif) and (Perde is orta) then (Kalite_degerlendirme is zayif) (1)

If (Dinamikseviye is zayif) and (Perde is yiksek) then (Kalite_degerlendirme is zayif) (1)

If (Dinamikseviye is zayif) and (Perde is cokyksk) then (Kalite_dederlendirme is zayif) (1)

If (Dinamikseviye is esnek_dedil) and (Perde is cok_dasuk) then (Kalite_degerlendirme is zayif) (1)
If (Dinamikseviye is esnek_degdil) and (Perde is disik) then (Kalite_degerlendirme is zayif) (1)

If (Dinamikseviye is esnek_dedil) and (Perde is orta) then (Kalite_degerlendirme is orta) (1)

If (Dinamikseviye is esnek_dedil) and (Perde is yiksek) then (Kalite_degerlendirme is orta) (1)

10. If (Dinamikseviye is esnek_dedil) and (Perde is cokyksk) then (Kalite_dederlendirme is iyi) (1)

11. If (Dinamikseviye is orta_esnek) and (Perde is cok_dusik) then (Kalite_degerlendirme is zayif) (1)
12. If (Dinamikseviye is orta_esnek) and (Perde is dusuk) then (Kalite_degerlendirme is orta) (1)

13. If (Dinamikseviye is orfa_esnek) and (Perde is orta) then (Kalite_degderlendirme is orta) (1)

14. If (Dinamikseviye is orta_esnek) and (Perde is yiiksek) then (Kalite dederlendirme is iyi) (1)

15. If (Dinamikseviye is orta_esnek) and (Perde is cokyksk) then (Kalite_degerlendirme is iyi) (1)

16. If (Dinamikseviye is esnek) and (Perde is cok_dustk) then (Kalite_degerlendirme is orta) (1)

17 1If (Dinamikseviye is esnek) and (Perde is dusuk) then (Kalite_dederlendirme is iyi) (1)

18. If (Dinamikseviye is esnek) and (Perde is orta) then (Kalite_dederlendirme is iyi) (1)

19. If (Dinamikseviye is esnek) and (Perde is yuksek) then (Kalite_degerlendirme is cokiyi) (1)

20. If (Dinamikseviye is esnek) and (Perde is cokyksk) then (Kalite_degerlendirme is cokiyi) (1)

21 If (Dinamikseviye is cok_esnek) and (Perde is cok_dusiik) then (Kalite_degerlendirme is orta) (1)
22_If (Dinamikseviye is cok_esnek) and (Perde is dugtk) then (Kalite_degerlendirme is iyi) (1)

23 If (Dinamikseviye is cok_esnek) and (Perde is orta) then (Kalite_dederlendirme is iyi) (1)
(
(

R

@«

24_If (Dinamikseviye is cok_esnek) and (Perde is yuksek) then (Kalite_dederlendirme is cokiyi) (1)
25. If (Dinamikseviye is cok_esnek) and (Perde is cokyksk) then (Kalite_degerlendirme is cokiyi) (1)

Sekil 3.5 MATLAB toolbox bulanik kural tablosu
Bulanik modelimize ait olusturulan 25 kurali asagidaki gibidir:

1. Eger Dinamik seviye “Zayif” ve Perde “Cok diisiik” ise, Kalite degerlendirmesi
“Cok zayif”

2. Eger Dinamik seviye “Zayif” ve Perde “Diisiik™ ise, Kalite degerlendirmesi “Cok
zay1f”

3. Eger Dinamik seviye “Zayif” ve Perde “Orta” ise, Kalite degerlendirmesi
“Zayif”

4. Eger Dinamik seviye “Zay1f” ve Perde “Yiiksek” ise, Kalite degerlendirmesi
“Zay1f”

5. Eger Dinamik seviye “Zayif” ve Perde “Cok yiiksek™ ise, Kalite degerlendirmesi
“Zay1f”

6. Eger Dinamik seviye “Esnek degil” ve Perde “Cok diisik” ise, Kalite

degerlendirmesi “Zayif”

7. Eger Dinamik seviye “Esnek degil” ve Perde “Diisiik” ise, Kalite degerlendirmesi

“Zayif”

8. Eger Dinamik seviye “Esnek degil” ve Perde “Orta” ise, Kalite degerlendirmesi
C‘Orta’ﬁ
9. Eger Dinamik seviye “Esnek degil” ve Perde “Yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Orta”
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10. Eger Dinamik seviye “Esnek degil” ve Perde “Cok yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Tyi”

11. Eger Dinamik seviye “Orta esnek” ve Perde “Cok diisiik” ise, Kalite

degerlendirmesi “Zayif”

12. Eger Dinamik seviye “Orta esnek” ve Perde “Diisiik” ise, Kalite

degerlendirmesi “Orta”

13. Eger Dinamik seviye “Orta esnek” ve Perde “Orta” ise, Kalite degerlendirmesi

“Orta”

14. Eger Dinamik seviye “Orta esnek” ve Perde “Yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Iyi”

15. Eger Dinamik seviye “Orta esnek” ve Perde “Cok yiliksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Tyi”

16. Eger Dinamik seviye “Esnek” ve Perde “Cok diisiik” ise, Kalite degerlendirmesi

“Orta”

17. Eger Dinamik seviye “Esnek” ve Perde “Diisiik™ ise, Kalite degerlendirmesi

“Iyi”
18. Eger Dinamik seviye “Esnek” ve Perde “Orta” ise, Kalite degerlendirmesi “lTyi”

19. Eger Dinamik seviye “Esnek” ve Perde “Yiiksek” ise, Kalite degerlendirmesi

EGCOk iyi?’

20. Eger Dinamik seviye “Esnek” ve Perde “Cok yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Cok 1y1”

21. Eger Dinamik seviye “Cok esnek” ve Perde “Cok diisik” ise, Kalite

degerlendirmesi “Orta”

22. Eger Dinamik seviye “Cok esnek” ve Perde “Diisiik™ ise, Kalite degerlendirmesi

“Iyi”

23. Eger Dinamik seviye “Cok esnek” ve Perde “Orta” ise, Kalite degerlendirmesi

“iyi”

24. Eger Dinamik seviye “Cok esnek” ve Perde “Yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Cok iyi”
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25. Eger Dinamik seviye “Cok esnek” ve Perde “Cok yiiksek” ise, Kalite

degerlendirmesi “Cok 1yi”

Eger Dinamik seviye “zayif” ve perde “cok diisiik” ise kalite ¢ok zayif ve Dinamik
“zay1f” iken perde ne olursa olsun kalite genellikle “zayif” olarak
gozlemlenmektedir. Bu durum, dinamik diizeyin diisik olmasinin kaliteyi

baskiladig1 anlamina gelir.

“Orta esnek” veya “esnek degil” olan dinamik seviyelerde perde diisiik ise kalite
“orta” olmaktadir. Bu, ses siddeti ne kadar “yeterli” olsa da perde “diisiik” ise kalite

artmiyor demektir.

Dinamik seviye “orta esnek”, “esnek” veya “cok esnek” oldugunda ve perde
“yiiksek/¢ok yiiksek” oldugunda kalite “iyi” veya “¢ok iyi” olarak belirleniyor. Bu,
sistemin “yiiksek perde + kontrollii dinamik” kombinasyonunu en iyi kalite olarak

degerlendirdigini gosterir.

Dinamikseviye = 0.5 Perde = 0.5 Kalite_degerlendirme = 0.5

ML

|
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Sekil 3.6 MATLAB toolbox’ ta bulanik kurallar
3.1.3 Durulastirma Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Sistem ¢iktist tizerinde farkli durulastirma (defuzzification) tekniklerinin ne dl¢iide
etkili oldugunu degerlendirebilmek amaciyla bes ayr1 yontemden yararlanilmustir.
Bunlar sirasiyla, agirlik merkezi (centroid), maksimum degerlerin ortalamasi (mean
of maximum), maksimum degerler arasindaki en yiiksek deger (largest of

maximum), maksimumlar i¢indeki en diisiik deger (smallest of maximum) ve
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egrinin ikiye bollinmesine dayanan bisector yontemidir. Tablo 3.5 kapsaminda, s6z
konusu bes yontemin her biri kullanilarak gergeklestirilen analizler sonucunda, on
ayr1 test senaryosu i¢in elde edilen 6ncelik puanlari karsilastirmali olarak sunulmus

ve yontemler arasindaki farklarin gézlemlenmesi amaglanmustir.

Tablo 3.5 Durulastirma yontemleri test degerleri

Test DS Perde |Centroid| MOM |LOM SOM Bisector
Testl 0.05 0.20 0.11 0.095 0.19 0.0 0.11
Test2 0.05 0.70 0.30 0.295 0.39 0.20 0.30
Test3 0.30 0.55 0.50 0.50 0.55 0.45 0.50
Test4 0.45 0.75 0.60 0.595 0.79 0.40 0.60
Testb 0.65 0.75 0.781 0.885 0.97 0.80 0.78
Test6 0.65 0.65 0.60 0.70 0.79 0.61 0.60
Test7 0.80 0.95 0.886 0.90 0.95 0.85 0.89

Test8 0.40 1.0 0.70 0.70 0.75 0.65 0.70
Test9 1.0 0.05 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
Testl0 |1.0 1.0 0.886 0.90 0.95 0.85 0.89

Sonuglar, centroid metodunun genellikle dengeli degerler sagladigini, LOM ve
SOM metotlarmin ise u¢ degerlere karsi hassasiyet gosterdigini ortaya
koymaktadir. Sekil 3.6, tiim test durumlar1 i¢in bu karsilastirmalari

gorsellestirmektedir.

Asagidaki siitun grafigi, Testl-Testl0 arasindaki tiim testler icin farkl
durulagtirma yontemlerine (Centroid, MOM, LOM, SOM, Bisector) gore elde

edilen ¢ikt1 degerlerini karsilastirmali olarak géstermektedir.
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Durulastirma Yontemlerinin Karsilastirmasi
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Sekil 3.8 Perde ve dinamik seviye girdi degiskenlerine bagli ¢ikt1 olarak kalite

degerlendirmesini veren ylizey grafigi

Test, sistemin ¢esitli girdi degiskenlerini etkin bir sekilde ele alma kapasitesini
gosterir. Bulaniklastirma yontemlerinin karsilastirilmasi, her yontemin belirsizligi
nasil isledigi ve Oncelik puanlarimi nasil atadigi konusundaki farkliliklar

vurgulamaktadir.

e Centroid: Bu yontem genelde ortalama bir sonug verir.

e MOM: Centroid’e yakin sonuglar veriyor ama bazi durumlarda (6rnegin
Testb) daha yiiksek bir deger gosteriyor.

e LOM: En yiiksek degerleri alma egiliminde. Ornegin Test 5°de 0.97 ile en
biiyiik degeri veriyor. Ayrica en yiiksek ortalamaya sahip ancak yiiksek
degiskenlik gosteriyor.
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SOM: Daha diisiik degerler sunar. Ornegin Test 1> de 0.0 sonucu elde
edilmis. Ayrica en diisiik ortalamaya sahip ve biiylik dalgalanmalar igeriyor.
Bisector: Degerler genellikle Centroid ve MOM arasinda yer aliyor.

Test5: En yiiksek Centroid degeri (0.781) ve LOM degeri (0.97) SOM
degeri (0.80) elde edilmis. Bu testte tiim yontemlerin verdigi ¢ikti oldukca
tutarlidir ve yiiksek diizeydedir. Dinamik seviyesi ve perde orta-yliksek
aralikta oldugunda, sistemler daha kararli sonuclar tiretmistir.

Test7 ve Test10, genel olarak tiim yontemlerde en yiiksek ¢ikt1 degerlerine
sahip testlerdir.

Test7: Tiim yontemler yiiksek ve birbirine yakin sonuglar vermis (Centroid
=0.886, MOM = 0.90, LOM = 0.95, SOM = 0.85, Bisector = 0.89).

Testl: SOM yontemi 0.0 ile en diisiik degeri vermis. Ayrica Testl tim
yontemlerde en diisik degerleri dretmistir. MOM=0.095 olarak
goriilmektedir. Diistik dinamik ve perde seviyelerinde, belirsizlik artmakta
ve sistemler daha diisiik ¢iktilar iiretmektedir.

LOM ve SOM, sirastyla en yiiksek ve en diisiik degerlere odaklaniyor.
Centroid, MOM ve Bisector yontemleri daha dengeli sonuglar tiretiyor.
LOM yontemi diger yontemlere gore daha genis bir dagilima sahip yani
digerlerine gore daha diisiik standart sapmaya sahiptir. Bu da ¢iktilarinin
daha kararli ve 6ngoriilebilir oldugunu gosterir.

SOM yontemi bazen cok diisik (0.0) bazen ¢ok yiiksek degerlere
ulasabiliyor, yani degiskenligi fazla.

Tiim yontemler testler arasinda benzer egilimler gosterse de SOM yontemi

en farkli davranigi sergiliyor.

Sonug olarak su sekilde bir degerlendirme yapmak miimkiindiir;

LOM yontemi, hem en yiiksek ortalamaya hem de en diisilk sapmaya
sahiptir. Bu nedenle ¢iktiy1 belirlemede daha cesur ama istikrarli bir

yontemdir.

SOM yontemi, en diisiik ortalama ve en yliksek sapmaya sahiptir. Belirsizlik

durumunda daha ihtiyatli bir yaklagim sunar.

Centroid ve Bisector ise dengeleyici yontemler olarak, genellikle ortalama

diizeyde ve kararli sonuglar tiretmistir.
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e Giris verileri olan DS ve Perde ne kadar yiiksek olursa, durulastirma

yontemlerinin verdigi ¢ikt1 da o oranda artmaktadir.

Durulastirma Yontemlerinin Test Bazinda Degisimi

Lor Centroid
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Sekil 3.9 Durulastirma yontemlerinin test bazinda degisimi

Durulastirma Yontemlerine Goére Cikti Isi Haritasi

Testl - 0.11 0.095 019 0 0.11

Test2 - 0.3 0.29 0.39 0.2 0.3
0.8

Test
o
o

Cikti Dederi

|
o
S

-0.2

-0.0

Centroid Bisector

Sekil 3.10 Durulastirma yontemleri ve test degerleri 1s1 haritasi

3.2 Miizikal Olay

Bu calismada, miizikal kaliteyi belirlemek icin bulanik mantik tabanli model
gelistirilerek, analiz edilcek ve yorumlanacaktir. Modelde, girdi degiskeni olarak
tic temel miizikal 6zellik olan perde, ses siddeti ve zamanlama kullanilacaktir. Her
birini tanimlamak i¢in ti¢cgensel iiyelik fonksiyonlarindan yararlanilcaktir. Cikti
degiskeni olan kalite, bu girdilerden tiiretilen dort dilsel kategoriyle ifade edilerek

insan algisina yakin niteliksel bir degerlendirme amaglanmaktadir.
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Modelin tasarimi ve uygulanmasi, MATLAB Fuzzy Logic Toolbox kullanilarak

gerceklestirilecektir. Bu sayede kural tanimlama ve gorsellestirme islemlerinin

pratik bir sekilde yapilmas1 amaglanmaktadir.

3.2.1 Girdi-Cikt1 Uyelik Fonksiyonlarimin Tamtilmasi

Olusturulan bulantk model perde, ses siddeti ve zaman girdi degiskenleri olmak

iizere kalite degerlendirmesi olarak ¢ikt1 degiskeninden olusmaktadir.

Perde (4 MFs)

Mamdani
\ Type 1

L1

Ses_siddeti (4 MFs)

Zaman (4 MFs)

Kalite (4 MFs)

Sekil 3.11 Miizikal olay bulanik model

“Perde” girdi degiskeni igin kriterlerin seviyesini veren bulanik kiimeler ve dilsel

degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.6 “Perde” i¢in kodlanmis dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel deger

1. Diisiik {0.10; 0.25; 0.35}
2. Orta {0.25; 0.40; 0.65}
3. Yiiksek {0.40; 0.70; 0.90}
4. Cok Yiiksek {0.70; 0.85; 1}
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“Perde” girdi degiskene ait tiyelik fonksiyonlar1 tiggensel olarak asagidaki gibi

verilmistir.
Membership Function Plot
T T T T T T T
dusuk orta cok_yuksek
1 = —
2
=
2
[
o
£
<]
=
is)
o 05F -
o
j=2]
[
o
0
1 1 | 1 1 1 | 1 1
0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1

Input Variable "Perde"
Sekil 3.12 Perde degiskeninin tiggensel tiyelik fonksiyonlari

Perde bulanik kiimesine ait ppygx tiyelik fonksiyonu;

I{ 0, x<010vex = 0.35\I
(x = 0'10)/ 0.10 0.25
,uDij$ﬁk(x) = { (0.25 -0.10) ’ A0 <x < 0. $
'((0'35 - x)/(0_35 _025) 0.25 < x < 0.35 J
Hortq Uyelik fonksiyonu;
I{ 0, x <025vex > 0.35\I
(x — 0.25)
orea (X) = 4 (0.40 — 0.25) - 0.25 < x < 0.40 ¥
t(0'65 - x)/(0_65 — 0.40)" 0.40 < x < 0.65 J
Uyikser dyelik fonksiyonu;
( 0, x < 0.40 ve x = 0.90)
(x — 0.40)
BraserC) = { (070-040)0 040 <x<070 |
Ik(o.9o - X)/(0.90 —0.70) 0.70 < x < 0.90 J
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Kcokyiiksek Uyelik fonksiyonu;

If 0, xSO.70vex21\|
(x — 0.70)/
, 0.70 < x<0.85
.u(;okYiiksek(x) = {I (0.85 —0.70) X %
1- x)/
k (1 —0.85)" 085 <x<1 }

seklinde verilmistir.

“Ses Siddeti” girdi degiskeni i¢in kriterlerin seviyesini veren bulanik kiimeler ve

dilsel degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.7 “Ses Siddeti” i¢in kodlanmus dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel deger

1. Piyano-Piyano (pp) {0.05; 0.25; 0.40}
2. Piyano (p) {0.25; 0.45; 0.60}
3. Mezzo-Forte (mf) {0.45; 0.70; 0.80}
4. Forte (f) {0.75; 0.80; 1}

“Ses Siddeti” girdi degiskene ait liyelik fonksiyonlar1 liggensel olarak asagidaki gibi

verilmistir.
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Membership Function Plot
T T T
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05 bl
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Input Variable "Ses_siddeti"

Sekil 3.13 Ses siddeti degiskeninin iiggensel iiyelik fonksiyonlari

Perde bulanik kiimesine ait p,, iiyelik fonksiyonu;

I{ 0, x < 0.05vex > 0.40\I
(x — 0.05) /
udlP — { (025-005)  005<x<025 $
k(o.40 - x)/(0_40 —025) 0.25 < x < 0.40 J
Iy lyelik fonksiyonu;
I( 0, x < 0.25vex = 0.60\I
(x — 0.25) /
1y (x) = 4 (0.45 — 0.25) * 0.25 < x < 0.45 $
I\ (0.60 = x)/(0_60 —0.45)" 0.45 < x < 0.60 J
Umy Uyelik fonksiyonu;
I{ 0, x <045vex > 0.80\I
(x — 0.45) /
oy () = 4' (0.70 — 0.45) * 0.45 < x < 0.70 5
k(0'80 - x)/(o.so 070y 0.70 < x < 0.80 J
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Uy tyelik fonksiyonu;

I{ 0, xSO.75vex21\|
(x — 0.75)/

pp(x) = 4 (0.80 — 0.75) » 075 <x <080 ¥
Ik (1_x)/(1_0_80). 080<x<1 J

seklinde verilmistir.

“Zamanlama” girdi degiskeni i¢in kriterlerin seviyesini veren bulanik kiimeler ve

dilsel degerleri asagidaki tabloda gdsterilmistir.

Tablo 3.8 “Zamanlama” i¢in kodlanmis dilbilimsel terimler

Olcek Kriterlerin seviyesi Dilsel deger

1. Yetersiz {0.05; 0.25; 0.45}
2. Orta {0.25: 0.50; 0.65}
3. Yeterli {0.50; 0.75; 0.80}
4, Cok Yeterli {0.70; 0.85; 1}

“Zamanlama” girdi degiskene ait iiyelik fonksiyonlar liggensel olarak asagidaki
gibi verilmistir.

Membership Function Plot
T T T

yetersiz orta cyeterli

Degree of Membership
o
T
1

0

1 1
Q 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Input Variable "Zaman"

Sekil 3.14 Zaman degiskeninin tiggensel iiyelik fonksiyonlari
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Zamanlama bulanik kiimesine ait py,tersiz Uyelik fonksiyonu;

I 0, x <0.05vex > 0.45\I
(x — 0.05) / 0.05
, .05 <x<0.25
retersiz () = 1 (0.25 — 0.05) x |
{(0'45 - x)/(0_45 _025) 0.25 < x < 0.45 J
Uortq Uyelik fonksiyonu;
I( 0, x<025vex > 0.65\I
(x — 0.25) / .
oo () = 4 (0.50 — 0.25) - 0.25 < x < 0.50 5
'L(O'65 - x)/(0_65 _ 050) 0.50 < x < 0.65 J
Uyeteryi Uyelik fonksiyonu;
If 0, x <050vex > 0.80\I
(x — 0.50) / 0.50
j . < x<0.75
reter(O) = 1 (0.75 - 0.50) x |
Ik(o.so 3 x)/(o.so _ o 0.75 < x < 0.80 J
Hgokyetery Uyelik fonksiyonu;
If 0, x<070vex>1\|
(x — 0.70) /
, 0.70<x<0.85
,u(;okYeterli(x) = 4 (0.85—-10.70) x ¥
IK (1_")/(1_0_85), 0.85 < x < 1 J

seklinde verilmistir.

“Kalite Degerlendirme” ¢ikt1 degiskeni i¢in kriterlerin seviyesini veren bulanik

kiimeler ve dilsel degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.9 “Cikt1” i¢in kodlanmis dilbilimsel terimler

Olgek Kriterlerin seviyesi Dilsel degerler
1. Zayif {0.15; 0.30; 0.45}
2. Orta {0.30; 0.50; 0.65}
3. yi {0.50; 0.75; 0.90}
4. Cok fyi {0.70; 0.85; 1}
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“Kalite Degerlendirme” ¢ikt1 degiskene ait {liyelik fonksiyonlar1 tiggensel olarak

asagidaki gibi verilmistir.

Membership Function Plot
T T T

zayf orta GOk _iyi

05r T

Degree of Membership

1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1
Output Variable "Kalite"

Sekil 3.15 Kalite degiskeninin tiggensel tiyelik fonksiyonlari

Kalite degerlendirme bulanik kiimesine ait i, ¢ tiyelik fonksiyonu;

I{ 0, x < 015vex = 0.45\I
(x — 0.15)/
Hzapy () = { (030 — 0.15) * 0.15 < x < 0.30 5
I\(OAS - x)/(0_45 _ 030" 0.30 < x < 0.45 J
Hortq Uyelik fonksiyonu;
Ir 0, x < 0.30 ve x = 0.65\|
(x — 0.30)/
orea (X) = 4 (0.50 — 0.30) - 0.30 < x < 0.50 ¥
'L(O'65 - x)/(0_65 _ 050) 0.50 < x < 0.65 )'
Uiyi iiyelik fonksiyonu;
I{ 0, x < 050vex = 0.90\I
(x — 0.50)/
iy () = 4 (0.75 — 0.50) ° 0.50 < x < 0.75 ¥
Ik(o.9o - x)/(o.90 —0.75)" 0.75 < x < 0.90 J
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Kcokiyi Uyelik fonksiyonu;

I{ 0, xS0.70vex21\|
(x — 0.70)/
, 0.70 < x <0.85
U(;okiyi(X) = { ( ) (0.85—-0.70) X }
1—x
t /(1—0.85)’ 085<x<1 )

seklinde verilmistir.
3.2.2 Bulamik Kural Tablosunun Olusturulmasi ve Yorumlanmasi

Asagida “Miizikal Olay” modelimizin Matlab Fuzzy Logic Designer yardimiyla

elde ettigimiz 64 kuraldan olusan, bulanik kural tablosu yer almaktadir.

Tablo 3.10 Miizikal olay kural tablosu

Rule Weight |Name
1 If Perde is dusuk and Ses_siddeti is pp and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1| rulet
2 If Perde is disik and Ses_siddeti is pp and Zaman is orta then Kalite is zayif 1| rule2
3 If Perde is dugik and Ses_siddeti is pp and Zaman is yeterli then Kalite is zayif 1|rule3
4 If Perde is dugik and Ses_giddeti is pp and Zaman is cyeterli then Kalite is zayif 1| rule4
5 If Perde is dusik and Ses_siddeti is p and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|ruleb
6 If Perde is disik and Ses_giddeti is p and Zaman is orta then Kalite is zayif 1| rule6
7 If Perde is disik and Ses_siddeti is p and Zaman is yeterli then Kalite is zayif 1| rule?
8 If Perde 1s digik and Ses_siddeti 1s p and Zaman is cyeterli then Kalite 15 zayif 1|ruled
9 If Perde is dusuk and Ses_siddeti is mf and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1| rule9
10 |If Perde is dustk and Ses_giddeti is mf and Zaman is orta then Kalite is zayif 1| rule10
11 |If Perde is distk and Ses_siddeti is mf and Zaman is yeterli then Kalite is zayif 1| rulett
12 |If Perde is digsuk and Ses_siddeti is mf and Zaman is cyeterli then Kalite is zayif 1| rule12
13 |If Perde is diguk and Ses_siddeti is f and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule13
14 |If Perde is disik and Ses_siddeti is f and Zaman is orta then Kalite is zayif 1|rule14
15  |If Perde is distuk and Ses_siddeti is f and Zaman is yeterli then Kalite is zayif 1|rule1s
16 |If Perde is digtk and Ses_giddeti is f and Zaman is ¢yeterli then Kalite is zayif 1|rule16
17 |If Perde is orta and Ses_siddeti is pp and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule1?
18 |If Perde is orta and Ses_siddeti is pp and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule18
19 |If Perde is orta and Ses_siddeti is pp and Zaman is yeterli then Kalite is orta 1|rule19
20 |If Perde is orta and Ses_siddeti is pp and Zaman is cyeterli then Kalite is orta 1|rule20
21 |If Perde is orta and Ses_siddeti is p and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule21
22 |If Perde is orta and Ses_siddeti is p and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule22
23 |If Perde is orta and Ses_siddeti is p and Zaman is yeterli then Kalite is orta 1|rule23
24 |If Perde is orta and Ses_siddeti is p and Zaman is ¢yeterli then Kalite is orta 1| rule24
25 |If Perde is orta and Ses_siddeti is mf and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1| rule25
26 |If Perde is orta and Ses_siddeti is mf and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule26
27 |If Perde is orta and Ses_siddeti is mf and Zaman is yeterli then Kalite is orta 1|rule27
28 |If Perde is orta and Ses_siddeti is mf and Zaman is cyeterli then Kalite is orta 1|rule28
29 |If Perde is orta and Ses_siddeti is f and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule29
30 |If Perde is orta and Ses_siddeti is f and Zaman is orta then Kalite is zayif 1|rule30
31 |If Perde is orta and Ses_siddeti is f and Zaman is yeterli then Kalite is orta 1|rule31
32 |If Perde is orta and Ses_siddeti is f and Zaman is cyeterli then Kalite is orta 1|rule32
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Tablo 3.10 Miizikal olay kural tablosu (devami)

33 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule33
34 |If Perde is yiksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is orta then Kalite is zayif 1| rule34
35 |If Perde is yiksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1|rule35
36 |If Perde is yiksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is ¢yeterli then Kalite is iyi 1| rule36
37 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is p and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1| rule37
38 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is p and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule38
39 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is p and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1| rule39
40 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is p and Zaman is ¢cyeterli then Kalite is cok_iyi 1| ruled0d
41 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1| ruled1
42 | If Perde is yiksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is orta then Kalite is orta 1| ruled2
43 |If Perde is yiksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1|ruled3
44 |If Perde 1s yiksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is ¢yeterli then Kalite 15 cok_iyi 1| ruled4
45 | If Perde 1s yiksek and Ses_siddeti is f and Zaman is yetersiz then Kalite 1s orta 1| ruleds
46 | If Perde is yuksek and Ses_siddeti is f and Zaman is orta then Kalite is orta 1| ruled46
47 | If Perde is yuksek and Ses_siddeti is f and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1| ruledr
43 | If Perde is yuksek and Ses_siddeti is f and Zaman is cyeterli then Kalite is cok_iyi 1| ruleds8
49  |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1 |rule49
50 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is orta then Kalite is orta 1 |ruleb0
51 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1 |ruleb1
52 |If Perde is cok_yuksek and Ses_siddeti is pp and Zaman is cyeterli then Kalite is 1yi 1|ruleb2
53 |If Perde is cok_yuksek and Ses_siddeti is p and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule53
54 | If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is p and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule54
55 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is p and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1 |rulebb
56 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is p and Zaman is cyeterli then Kalite is cok_iyi 1 |ruleb6
57 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is yetersiz then Kalite 15 zayif 1|ruleb?
58 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule58
59 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1 |rule59
60 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is mf and Zaman is cyeterli then Kalite is cok_iyi 1 |rule60
61 |If Perde 1s cok_yuksek and Ses_siddeti is f and Zaman is yetersiz then Kalite is zayif 1|rule61
62 |If Perde is cok_yuksek and Ses_siddeti is f and Zaman is orta then Kalite is orta 1|rule62
63 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is f and Zaman is yeterli then Kalite is iyi 1|rule63
64 |If Perde is cok_ylksek and Ses_siddeti is f and Zaman is cyeterli then Kalite is cok_iyi 1 |rule64

Tablo incelendiginde genel olarak su ifadeler soylenebilir:

Tabloda sistematik olarak artan Perde, Ses Siddeti ve Zamanlama diizeyleri,
kalite puaninm pozitif etkiliyor.

Diisiik perdede hangi ses siddeti ya da zamanlama seviyesi olursa olsun,
kalite "Zay1f" tan 6teye gecemiyor.

Orta perde seviyesi, zamanlama veya ses siddeti arttik¢a kaliteyi "Orta"
diizeyine ¢ikariyor.

Yiksek ve Cok Yiiksek perde degerlerinde, diger parametreler de
yiikseldiginde "Iyi" ve "Cok Iyi" sonuglar gozleniyor.

80



Perde etkisi de gozlemlendiginde; “Diisiik” perdede 16 6rnegin tamami "Zayif".
Orta perdede iyilesme goriiliiyor ama ¢ogunluk hala "Orta". Yiiksek ve ¢ok yiiksek
perdede, zamanlama ve ses siddeti arttikca "Tyi" ve "Cok Iyi" sonuglar gériiliiyor.
(Ornek: Yiiksek, Piyano, Cok Yeterli oldugunda “Cok Iyi” ve Cok Yiiksek, Mezzo-
Forte, Cok Yeterli oldugunda “Cok Iyi”).

Ses Siddeti etkileri; Piyano-Piyano: “Zayif” seviyesinden “Iyi” seviyesine kadar
cikabiliyor, ama en yiiksek kalite i¢cin genellikle yetersiz oldugu goriilmektedir.
Forte: “Yetersiz” zamanlamada bile "Orta" olarak goriilmektedir (6rnek: 45. satir).
Mezzo-Forte ve Forte ses siddeti, orta ve yliksek perdeyle birlestiginde kaliteyi
ciddi dlgiide artiriyor.

Zamanlama etkisi; "Cok Yeterli" zamanlama neredeyse tiim kosullarda kaliteyi en

st seviyeye tasimis. Bu, zamanlamanin sistemde ¢ok kritik oldugunu gosteriyor.

Bu tablo, c¢ok kriterli bulanik karar verme sistemlerinin temelini olusturur.
Ozellikle, “Miizikal Kalite” gibi siibjektif unsurlarin  degerlendirilmesi
gerektiginde, bu yapi idealdir. Her bir kriter (perde, ses siddeti, zamanlama),

miizigin teknik ve duygusal basarisinda farkli rol oynar.

Bu kural tablosu, miizikal performans degerlendirmesi noktasinda, 6zellikle canli
performanslarda; ses yiiksekligi, zamanlama dogrulugu ve segilen perdeler kaliteyi
dogrudan etkilemektedir. Ayrica yapay zeka, bu ii¢ veriyi analiz ederek, o anki

performansin puanlamasini yapabilir.

Besteci, belirli duygulara ulagsmak isterse (6rnegin: neseli, hiiziinlii, enerjik), dogru
kombinasyonlar1 6nerecek sistemler tasarlanabilir. Bu tabloyu temel alan sistemler,

algoritmik kompozisyonda karar destek saglar.

Dinleyicinin hissedecegi duygusal tepkiyi (6rnegin rahatlatici, heyecanli) tahmin
eden sistemlerde kullanilabilir. “Yiiksek perde + mezzo-forte + ¢ok yeterli
zamanlama” gibi kombinasyonlar genellikle "yiiksek enerji ve heyecan" hissi

olusturur.

Ogrencilere performanslarinin  hangi yonlerden (perde secimi, zamanlama,

dinamikler) iyilestirilmesi gerektigini gosterebilir.
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Bu tablo bir bulanik karar verme yapisinin miizige uygulanabilirligini gosteren
giiclii bir ornektir. Duyusal alanlarda (miizik, sanat, estetik vb.) Ol¢iilmesi zor
unsurlarin sayisallagtirilmast ve sinmiflandirilmast agisindan oldukg¢a degerlidir.
Ayrica, Yapay Zeka destekli miizik teknolojileri ve egitsel analiz sistemleri i¢in de

giiclii bir temel model olarak kullanilabilir.
3.2.3 Durulastirma Yontemleri Kural Goriintiileyici

Asagida centroid yOntemine ait c¢ikarim kurallarinin sekilleri goriilmektedir.
Sistemin mantiksal yapisini ve belirlenen Oncelik kurallarina uygunlugunu
degerlendirmek amaciyla kullanilan “Kural Goériintiileyici”, modelin tutarliligini
acikca ortaya koymustur. Bu gorsel arag, bulanik ¢ikarim siirecinin adimlarim
seffaf bir bicimde sunarak elde edilen sonuglarin hem anlasilmasini hem de
dogrulanmasini kolaylastirmaktadir. Yapilan analizde, perde, ses siddeti ve
zamanlama degerlerinin her biri 0,5 olarak girildiginde, sistem yaklasik 0,481
diizeyinde bir "Kalite" ¢iktis1 iiretmistir. Gorsellestirmede yer alan sar1 ve mavi
tonlar, giris degiskenlerine karsilik etkinlesen bulanik kiimeleri ve bu kiimelerin

katkistyla elde edilen birlestirilmis ¢iktiy1 temsil etmektedir.
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Input values | [0.50.50.5]
Perde = 0.5 Ses_giddeti = 0.5

n = 0.5 Kalite = 0.481
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Sekil 3.16 Miizikal olay kural goriintiileyici
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Uyelik Derecesi
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Muzikal Olay Kalite Degeri
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Sekil 3.17 Miizikal olay kalite-liyelik derecesi vurgu grafigi

3.2.4 Durulastirma Yontemleri Sayisal Analizi

Tablo 3.11 Durulagtirma yontemleri test degerleri

Test |Perde | Ses Siddeti | Zaman | Centroid | MOM | LOM | SOM | Bisector
Testl |0.1 0.3 0.3 0.5 0.5 05 |05 0.5
Test2 0.3 0.7 0.9 0.37 0.3 0.3 [0.23 |0.37
Test3 |0.6 0.2 0.6 0.523 0.485 |0.59 |0.38 |0.52
Test4 [0.6 0.7 0.3 0.354 0.3 0.35 [0.25 |0.33
Tests |0.6 0.7 0.9 0.73 085 |09 0.8 0.8
Test6 |0.8 0.5 0.7 0.714 0.73 |0.79 |0.67 |0.72
Test7 0.9 0.7 0.4 0.432 049 |055 |0.43 |0.45
Test8 |0.5 0.5 0.5 0.481 049 |055 (043 |0.48
Test9 [0.8 0.9 0.4 0.427 0.485 (057 (04 0.44
Test10(0.8 0.9 0.8 0.85 0.85 |0.92 |0.78 |0.85

Verilen tablo 10 test 6rnegi icin girdi parametreleri perde, ses siddeti, zaman ve 5

farkli durulastirma yontemi olarak centroid, MOM, LOM, SOM, bisector kalite

cikti degerlerini gostermektedir. Bu tablo sayisal olarak analiz edildiginde girdi

parametrelerinden perdenin 0,1 ile en kiigiik 0,9 ile en biiylik degeri aldigim

gormekteyiz. Buradan hareketle ortalama degeri 0,64 ve standart sapmasi yaklasik

0,25 olarak bulunur. ikinci girdi olan ses siddeti en kiiciik ve en bilyiik degerlerini

sirastyla 0,2 ve 0,9 olarak almistir. Ortalama ve standart sapma degerleri sirasiyla

0,61 ve yaklasik 0,23 olarak goriiliir. Son girdi degiskeni zamanin en kiigiik, en
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biiytik, ortalama ve yaklasik standart sapma degerleri sirasiyla 0,3, 0,9, 0,59, 0,20
olarak goriilmektedir. Bu degerlere gore perde ve ses siddeti parametreleri oldukga
yiiksek varyansa sahiptir. Ortalama deger bakimindan ii¢ parametre de orta

seviyede yogunlagmstir (yaklasik 0,6).

Centroid, minimum degerini 0,354 maksimum degerini Test10’ da 0,85 olarak
almistir. Yaklasik ortalama degeri 0,536 iken standat sapmasi yaklagik 0,16 olarak

goriilmektedir.

MOM, minimum degerini 0,3 ve maksimum degerini ise 0,85 olarak Test 10’da
almaktadir. Ortalamasi1 ve standart sapmasi yaklasik sirasiyla 0,543 ve 0,18

seklindedir.

LOM, minimum degeri 0,3, maksimum degeri 0,92, yaklasik ortalamasi 0,592 ve
yaklasik standart sapmasi1 0,21 seklinde goriiliiyor.

SOM, en yiiksek degerini Test 5°de 0,8 olarak almaktadir. En kiiciik degeri 0,23
olarak goriiliiyor. Ortalamasi yaklasik 0,492 ve stam-ndart sapmasi yine yaklagsik
0,18’ dir.

Bisector, minimum (0,33), maksimum (0,85), ortalama (0,536), standart sapma

(0,17) olarak goriilmektedir.

Ortalama etrafinda simetrik dagilim gosteren centroid ve bisector en stabil

yontemler olarak goriilmektedir.
LOM ve MOM, Test 5 ve Test 10°da en yiiksek ¢ikt1 degerlerini veriyor.

SOM, genelde daha diisiik degerler iiretiyor. Bu da yontem olarak daha temkinli bir

durulagtirma sundugunu gosterir.

Perde ile LOM, SOM ve centroid arasinda pozitif korelasyon vardir. Zaman
yiiksekse genellikle MOM, LOM, centroid degerleri de artis gostermektedir. SOM,
girdi degerleriyle korelasyonu en zayif olan yontemdir. Bu da onun daha bagimsiz

calistigini gosterir.

Test 10, tim yontemlerde en yiiksek degerlere yakin ¢ikt1 iiretmis. Bunun nedeni

perde, ses siddeti ve zamanin tiimiiniin yiiksek olmasidir.

Test 2 ve Test 4 diisiik cikt1 degerlerine sahiptir. Ozellikle MOM, SOM, LOM

burada ¢ok diisiik ¢iinkii perde ve zaman diisiiktiir.
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Test 5 ve Test 6 yiiksek ses siddeti ve zaman bilesenleriyle yiiksek MOM ve LOM

ciktilar1 Giretmistir.

Her Test icin Durulastirma Yontemleri Siitun Grafigi
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Sekil 3.18 Tiim test degerlerinin durulastirma yontemleri stitun grafigi

Genel olarak; yiiksek girdi parametreleri (0zellikle zaman ve perde) cogu
durulagtirma yonteminde c¢iktiyr artirict etki yapmaktadr. MOM ve LOM
yontemleri, karar verici olarak daha yiiksek sonuclar iiretir, yani maksimum
bolgeye daha yakin karar verirler. SOM ve bisector, genelde daha diisiik ve kararsiz
degerlerde gezinir. Bu durum daha muhafazakar ya da ortalama odakli kararlar
anlamina gelebilir. Cikis degerleri arasindaki yakinlik, yontemin stabilitesini
gosterebilir. Ornegin centroid ve bisector cogu testte birbirine yakin sonuglar
vermistir.
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Durulastirma Yontemlerinin Test Sonuclari

Centroid
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Sekil 3.19 Durulastirma yontemleri test sonuglari ¢izgi grafigi

3.2.5 Miizikal Olay Modelinin Gorsellestirilmesi

Kalite

Ses_siddeti 0 0 Perde

Sekil 3.20 Durulagtirma yontemi centroidi kullanarak perde ve ses siddeti girdi

degiskenlerine bagl ¢ikti olarak kaliteyi veren ylizey grafigi
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Kalite

04
04

Zaman 0 0 Perde

Sekil 3.21 Durulastirma yontemi cetroid kullanilarak zaman ve perde girdi

degiskenlerine bagli ¢ikt1 olarak kaliteyi veren ylizey grafigi

0.4

04

Zaman 0 0 Ses_siddeti

Sekil 3.22 Durulastirma yontemi cetroid kullanilarak zaman ve ses siddeti girdi

degiskenlerine bagl ¢ikti olarak kaliteyi veren yiizey grafigi
3.2.6 Miizikal Olay Modelinin Genel Yorumu

Bu calismada, miizikal kalite degerlendirmesini analiz etmek ve yorumlamak
amaciyla bulanik mantiga dayali bir model gelistirilmistir. Modelde, perde, ses
siddeti ve zamanlama gibi ii¢ temel miizikal 6zellik giris degiskenleri olarak
kullanilmis; her biri i¢in iggensel iiyelik fonksiyonlar1 tantmlanarak miizigin 6znel
ve belirsizlik iceren dogasi basariyla modellenmistir. Cikis degiskeni olan kalite
degerlendirmesi, bu girislerden tiiretilmis ve dort dilsel kategoriyle ifade edilerek

insan algisina yakin niteliksel bir degerlendirme sunulmustur.
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Modelin tasarimi ve uygulanmasi, MATLAB Fuzzy Logic Toolbox kullanilarak
gerceklestirilmis; bu sayede kural tanimlama, simiilasyon ve gorsellestirme
islemleri pratik bir sekilde yapilabilmistir. Siirekli ses parametrelerinden nitel
yorumlara gecisi miimkiin kilan sistem, miizik analizi ve ifade modellemesi i¢in

hesaplamali zeka temelli bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Elde edilen bulgular, sayisal miizik verileri ile insana 6zgii alg1 arasindaki boslugu
doldurma konusunda bulanik ¢ikarim sistemlerinin etkinligini ortaya koymaktadir.
Gelistirilen model, miizigin 6znel yonlerine dair daha derin bir kavrayis sunmakta
ve miizik egitimi, beste lretimi ile etkilesimli ses uygulamalar1 gibi alanlarda
yaratict kullanim olanaklar1 saglamaktadir. Bu baglamda, bulanik mantigin miizik
alanina entegrasyonu, duygusal ve dinamik miizikal ifadeleri daha gergekci sekilde

yansitabilen yeni araglarin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
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A

TURK MAKAM MUZIGI’NDE SEYIiR
KARAKTERININ iINCELENMESI VE
ANALIZi SONUCU MAKAM TESPITI

Bu calismada kullanilan “karar uzaklik” ve “giiclii uzaklik” degiskenleri, Tiirk
miiziginin melodik yapisinda Onemli rol oynayan frekans iliskilerini
yansitmaktadir. Karar uzaklik, bir makamin karar perdesi ile icra edilen seslerin
ortalamasi arasindaki farki temsil ederken, giiclii uzaklik ise bir eserin baskin
(gliclii) perdesi ile ortalama frekans degeri arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.
Bu iki degisken, makamlarin tonal merkezlerinin miizikal seyir igerisinde ne derece
baskin ya da sapma gosterdigini dlgmekte (makamlarin melodik seyir yapisi

icindeki ton merkezine olan baglilik diizeylerini degerlendirme) kullanilir.

Tablo 4.1 Karar ve giiglii perdelerine uzakliklarin yorumlanmasi

Makam Karar Uzakhk Giiclii Uzakhk Yorum

Karar ve giiglii
perdelere baglilik
yiiksektir; ton merkezi
sabittir. Seyir yapisi
daha duragandir.

Acemasiran Diistik Diisiik

Seyir 6zgiirligi
Nihavend Orta-Yiiksek Yiiksek fazladur;
modiilasyonlara agiktir.
Ton merkezinden
uzaklasmalar siktir.

Karar perdesine siki
Rast Diisiik Orta baglilik goru}ur. Giglii
perde ¢evresinde sinirl
varyasyon mevcuttur.
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Yukaridaki tabloda, her bir makamin bu degiskenlerle iliskisi ve miizikal karakteri

Ozetlenmistir.

Elimizdeki veriler https://www.kaggle.com sitesinde bulunan SymbTr arsivinden
alinmis olup, Tiurk Makam Miizigi igerisinden; inici, inici-¢ikici, ¢ikici seyir
Ozniteligine sahip sirasiyla 63 adet acemasiran, 130 adet nihavend ve 111 adet rast
makamlarindan olusan eserler secilerek, toplamda 304 adetlik data seti incelemeye
alinmigtir. Bu verilerden her makama ait eserlerin ortalama frekanslart sus (es)
degerleri frekanslar1 (-1) olarak gdsterildiginden ve makamin frekansina dogrudan
etki ederek yanlisa diisiileceginden ihmal edilerek hesaplama yapilmistir. Ayrica
yine her esere ait makamin karar ve giiclii perdeleri esas alinarak olusturulan iki

girdili, dy ,qkux fonksiyonlarinin hesaplanmast;

Tablo 4.2 Karar ve giiclii perdeleri frekans degerleri

Makam Karar Frekans Giiclii Frekans
Acemasiran 287 340
Nihavend 296 327
Rast 296 327
— \n fi
dkarar - Zi:lz - Fkarar (4-1)
do.o=F. . —yn Ti (4.2)
gucli gugli =1, '

seklinde yapilmistir. Burada;
Ayarar: Ortalama frekansin karar perdesine olan uzakligi
dgiicq: Ortalama frekansin giiglii perdesine olan uzaklig

Frarar: Karar perdesinin frekans degeri

F,

giicti: GUGLU perdesinin frekans degeri

olarak ifade edilmistir.

Makamlarin belirlenmesinde esas alinan 6zelliklerin dortlii ve beslilerden olusan
diziler, bu dizilerin ek yerlerinde bulunan giiclii perdesi, asma karar, makamin

sonlandig1 karar perdesi ve dolasim sirasi (seyir) oldugunu biliyoruz. Dolayisiyla
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eserin ortalama frekansi gz Oniine alindiginda karar perdesine olan uzakligin
(dkarar) minimum olmasi veya giiglii perdesine olan uzakligin maksimum olmasi
inici seyir Ozniteliginin varligin1 gostermesi beklenir. Tersi durumda yani karar
perdesine olan uzakligin (dygyq) maksimum ve giiclii perdesine olan uzakligin
(dgiica) minimum olmasi ¢ikict seyir dzniteliginin varhgini gosterecektir. Her iki
pedeyi gozeterek daha ortalama mesafede kalacak olan degerler ise bize inici-¢ikici

seyir Ozniteligini saglayacaktir.

Tablo 4.3 Makamlarin rakamsal gdsterimi

Makam Seyir Gosterim
Acemasiran Inici 1
Nihavend Inici-gikici 2
Rast Cikict 3

4.1 Istatistiksel Analiz

"drarar” V€ "dgic" degiskenlerinin "makam" simiflart tizerindeki etkisini gok

sinifli lojistik regresyon kullanarak detayl bir sekilde inceleyecegiz ve istatistiksel
olarak anlamli etkileri olup olmadigini hipotez testleriyle degerlendirecegiz.

Oncelikle betimleyici istatistik tablosunu olusturalim.

Tablo 4.4 Betimleyici istatistik tablosu

Degisken| Makam N Ortalama | Standart Minimum | Maksimum
Sapma

Acemasgiran | 63 39,40818 4,020328 30,49658 51,56428

dyarar Nihavend |130| 28,26819 5,850521 12,34351 46,07393
Rast 111 23,46035 5,635321 10,77358 35,30487

Acemagiran | 63 13,59182 4,020328 1,43572 22,50342

dgiscti Nihavend | 130 2,73181 5,850521 -15,07393 18,65649
Rast 111 7,53965 5,635321 -4,30487 20,22642

Betimleyici istatistik tablosu incelendiginde;
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Histogramlar: Her Makam ve Degdisken icin Dagilim
Degisken = d_karar Degisken = d_gligli
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Sekil 4.1 dyqrqr Ve dgicry degiskenlerinin makamlara gore dagihim grafikleri

Rast makaminda djg.qr V€ d

gicta degerlerinin daha merkezde toplandigini

sOylenebilir ve Rast makami, d degiskeninde bazi degerlerin negatif oldugu

gugli
goriiliir. Dagilimlar genel olarak normal dagilima benziyor ancak Nihavend

makaminda dgo; degiskeninde sola carpiklik gdzlemleniyor. Bu durum

degiskenin zaman zaman ¢ok diisiik degerlere sahip oldugunu gosteriyor. Nihavend

makaminda, d degiskenlerinin biiyiik bir kismi negatif degerler aldigin1 ve

gucli

Acemasiran makaminin dyg-qr V€ d degiskenlerinin tamaminin pozitif

gluglii

degerler aldig1 gortliir.
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Kutu Grafigi: Makamlara Gore d_karar ve d_gticli
50 Degigken
= d karar
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Acemasiran Nihavend Rast
Makam

Sekil 4.2 dyqrqr Ve dgicry degerlerinin makamlara gore kutu grafigi

Acemagiran makaminda, djg.q- (39,40818) ile ortalama en yiiksek iken Rast
makaminda en disik (23,46035) olarak goriiliyor. Nihavend ve Rast
makamlarinda daha genis dagilimlar gézleniyor. Acemasiran makaminda, d_giiglii
yine yiiksek ortalama (13,59182), Nihavend makaminda ¢ok diisiik (2,73181) ve
negatif minimum deger (-15,07393) vardir. Nihavend makamindaki negatif

degerler, bu makamda dgjic;; V€ diqrqr degerlerinin zaman zaman gok diisiik (hatta

negatif) oldugunu gdosteriyor.

Acemagiran makaminda, her iki degiskenin dygrqr V€ dgggy Ortalama degerleri

arasindaki fark (25,81636), Nihavend makaminda ise bu fark (25,53638) olup iki
makam icin de degiskenler arasi fark Rast makamina gore biiyliktir. Rast

makaminda, iki degisken dyqrqr V€ dgjiqr; Ortalama degerleri arasindaki fark daha

kiiciiktiir (15,9207), orta seviyede seyrediyor diyebiliriz.
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Bar Grafigi: Ortalamalara Gore d_karar ve d_gticlu
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Sekil 4.3 dygrqr V€ dgjir degerlerinin makamlara gore bar grafigi

Nihavend makami, dpgrqr (28,26819) ortalama degeri ile acemasirandan daha
kiigiik olmasina karsin, rast makaminin d_karar (23,46035) ortalama degerinden

daha biiyiiktiir. Nihavend makaminda, dg;c (2,73181) en diisiik ortalama degere

sahip olarak dikkat cekmektedir.

Acemagiran makaminda, hem dyg.qr (39,40818) hem de dggq; (13,59182)

ortalama degerleri diger iki makama gore daha yiiksek ortalamalara sahiptir. Bu
durum, karar ve gii¢lii perdelerinin, ortalama frekansa olan uzakliklarinin diger

makamlara gore daha biiylik degere sahip oldugunu agiklar.

Rast makami, dygqr (23,46035) ortalama degerle en diistik 6l¢tilmiistiir.
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Standart Sapmalar: Makamlara Goére d_karar ve d_gucla

Degisken
d_karar
d_gucli

Standart Sapma
w

Acemasiran Nihavend Rast
Makam

Sekil 4.4 dy prar VE d degerlerinin makamlara gore standart sapmalari

gugli

Her makam i¢in dygpqr VE d degiskenlerinin standart sapmalarim

giiclii
karsilastirdigimizda ise, Nihavend makaminda, her iki degiskenin de standart
sapmast oldukca ytliksek (5,850521). Bu durum Nihavend makaminin djgpq, V€

dgiiciq degerlerinin oldukga daginik oldugunu gosterir.

Rast makaminda da benzer sekilde dygrqr V€ dgiiori degerlerinde (5,635321) yiiksek
degiskenlik vardir. Acemasiran makaminda ise hem djqrqr N€M de d gy icin daha

diistik standart sapmalar goriiliiyor (4,020328). Bu da degerlerin daha tutarli ve
sabit oldugunu gosterir. En biiyiik standart sapma Nihavend makaminda goriiliirken
(5,850521) en diisik standart sapma Acemasiran makaminda (4,020328)

izlenmektedir.

4.1.1 Hipotez Testleri

Makam siniflarini ayirt etme analizi i¢in hipotez testlerini olusturalim.
Ay arar degiskeni igin:

Ho (Null hipotez): B dygrar = 0 (dkarar, makam siniflarini ayirmada anlamli bir

etki yapmaz.)

H1 (Alternatif hipotez): B_dygrar # 0 (dkarar, makam siniflarini ayirmada anlaml

bir etkiye sahiptir.)
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dgiiciq degiskeni igin:

Ho (Null hipotez): B_dgiic15= 0 (dgiigri, makam siniflarim ayirmada anlamli bir etki
yapmaz.)

H1 (Alternatif hipotez): B_dgeu # 0 (dgigrs: Makam simiflarmi ayirmada anlaml

bir etkiye sahiptir.)

Cok sinifl1 lojistik regresyon sonucunda her degisken i¢in:
Katsay1 (B): Etkinin yo6niinii ve siddetini gdsterir.

p-degeri: Bu etki istatistiksel olarak anlamli mi1?

p < 0.05 ise Hy reddedilir — degisken anlamlidir.

p>0.05 ise Hy reddedilemez — degisken anlamli degildir.
4.1.2 Multinominal Lojistik Regresyon

Multinominal lojistik regresyon, ii¢ veya daha fazla sirasiz kategoriye sahip bir
bagimli degiskenin, belirli bir gézlem biriminin hangi kategoriye ait olma
olasiliginin daha yiiksek oldugunu analiz etmek amaciyla kullanilan gelismis bir
istatistiksel modelleme yontemidir. Bu yaklagim, yalnizca iki kategorili sonuclarla
calisan binary lojistik regresyonun genellestirilmis bir bigimi olarak

degerlendirilmektedir.

Modelde bagimli degisken sirasiz ¢ok kategorili yapida olup; bagimsiz degiskenler
siirekli ya da kategorik olabilir. Analiz siirecinde, her bir kategoriye iligkin
olasiliklar, secilen bir referans kategorisi temel alinarak tahmin edilmekte ve
yorumlanmaktadir. Bu sayede, degiskenler arasindaki iligkiler detayli bigimde

ortaya konulabilmektedir.

Multinominal lojistik regresyon modeli, her bir kategoriye ait olasiligi, 6nceden
belirlenen bir referans kategorisi ile kiyaslayarak tahmin etmeye yonelik bir yapiya
sahiptir. Bu yontemde, her kategoriye iliskin gergeklesme olasiliklari, tim
kategoriler igin toplaminin 1 olmasimi saglayan ve softmax fonksiyonu olarak

bilinen bir genellestirilmis lojistik fonksiyon araciligiyla hesaplanir.
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Bu model, 6zellikle bireylerin farkli segenekler arasindaki tercihlerini incelemek
amaciyla genis bir uygulama alamna sahiptir. Ornegin, tiiketicilerin belirli iiriin
veya hizmetlere yonelme egilimlerini ya da segmenlerin siyasi adaylar arasindaki

tercihlerini 6ngérmek gibi durumlarda etkin bigimde kullanilmaktadir.

Multinominal Lojistik Regresyon Denklemi (aym1 zamanda g¢ok simifli lojistik
regresyon olarak da bilinir), bagimli degiskenin ii¢ veya daha fazla kategorik
siniftan birine ait oldugu durumlar i¢in kullanilir. Bu model, her bir kategori i¢in

referans kategoriye kiyasla log-olasilik oranlarini tahmin eder [104, 105].

Varsayalim ki, bagimli degisken Y, k sinifa sahip olsun (k = 3). Genellikle bir
sinif, referans sinif (6rnegin k. sinif) olarak segilir. Bagimsiz degiskenler X =
(xl,xz,... ,xp) vektoridiir. Her bir simif j = 1,2,...,k — 1 i¢cin modelin genel

formu su sekildedir:

(P(Y=J'|X)

P(Y=k|X)) = ﬁjo + lexl + ﬁjzXz"‘. s +ﬁjpxp (43)

veya daha kompakt bicimde:

PY=jIX)\ _ pT
log (P(Y:kIX)) =B X (4.4)

Burada:

B; , sif j igin katsayilar vektoriidiir (boyut: p + 1)
P(Y = j|X), gbozlemin j. sinifa ait olma olasihigidir
P(Y = k|X), referans sinifa ait olma olasiligidir

Bu ifadeler, modelin ¢ok sinmifli smiflandirma problemlerine uygulanmasini

miimkiin kilar ve 6zellikle makine 6grenmesi modellerinde sik¢a kullanilmaktadir

[106].

Tiim siniflarin olasiliklarimi elde etmek icin asagidaki sekilde normalize edilir:

fi¥
P(Y = jIX) = j=12. k=1 45
(=0 = @5)
P(Y = k|X) = —— (4.6)

T
1+yfctefi X
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4.1.3 SPSS ile Analiz

SPSS yazilimi aracilifiyla gerceklestirilen multinominal lojistik regresyon analizi
sonucunda elde edilen Model Fitting Information tablosu, modelin genel
anlamliligin1 degerlendirmek amaciyla 6nemli bir referans sunar. Bu tabloda yer
alan Sig. (p-degeri), modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken
olan Makam iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip olup olmadigini

test etmeye olanak tanir.

Eger bu anlamlilik degeri 0.05’ten kiigiik ise, bu durum regresyon modelinde yer
alan bagimsiz degiskenlerden en az birinin, Makam degiskeninin farkli kategorileri
arasinda tercih edilme olasiligin1 anlaml diizeyde etkiledigini gostermektedir. Bu
da ilgili degiskenin, bireylerin belirli bir makami daha fazla ya da daha az tercih

etmesine katki sundugu anlamina gelir.

Model Fitting Information

Model Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests

AIC BIC -2 Log Likelihood  Chi-Square df Sig.
Intercept Only 646.843 654.277 642.843
Final 305.879 328.181 293.879 348.964 4 .000

Modelin uygunlugunu degerlendirmek amaciyla uygulanan ki-kare testi, bagimsiz
degiskenlerin modele katkisini istatistiksel olarak incelemeyi amaglamaktadir. Bu

test kapsaminda kurulan sifir hipotezi

Ho: Bagimsiz degiskenlerin dahil edilmedigi model ile bagimsiz degiskenlerin yer

aldig1 model arasinda anlamli bir fark yoktur.

Ancak elde edilen p-degeri 0.00 olup, bu deger 0.05 anlamlilik diizeyinden kiigiik
oldugundan (p=0,00 < 0,05) , Ho hipotezi reddedilir. Bu durum, bagimsiz
degiskenlerin modele anlamli bir katki sagladigim1 ve bu degiskenleri iceren
modelin, sadece sabit terim igeren modele kiyasla istatistiksel olarak anlamli

diizeyde daha iyi uyum sagladigini gostermektedir.

SPSS ¢iktilarinda yer alan “Goodness of Fit” (Uygunluk lyiligi) tablosu,
olusturulan multinominal lojistik regresyon modelinin analizde kullanilan veri

setine ne diizeyde uyum sagladigini degerlendirmek amaciyla kullanilir. Bu tabloda
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ozellikle Pearson ve Deviance istatistiklerine ait anlamlilik (p) degerleri dikkate

alinmaktadir.

S6z konusu p-degerlerinin 0.05’ten biiyiik olmasi, model ile gdzlemlenen veriler
arasinda anlamli bir fark bulunmadigini ve dolayisiyla modelin veriye iyi bir uyum
sagladigin1 gosterir. Diger bir ifadeyle, yiiksek p-degerleri modelin yeterli uyum

sagladigina isaret ederken, diisik p-degerleri modelin veriyle uyusmadigini

diisiindiirebilir.
Goodness-of-Fit
Chi-Square df Sig.
Pearson 239.856 602 1.000
Deviance 293.879 602 1.000

Pearson ve Deviance istatistiklerine ait p-degerlerinin 1.000 olup 0.05’ten biiyiik
olmasi, kurulan multinominal lojistik regresyon modelinin veri seti ile iyi bir uyum
gosterdigini ifade etmektedir. Bu sonug, modelin gézlemlenen verilerle anlamli bir
sekilde ¢elismedigini ve modelin uygunlugunun kabul edilebilir diizeyde oldugunu

gostermektedir.

Ote yandan, "Pseudo R-Square" tablosu, regresyon modelinin agiklayicilik
diizeyini degerlendirmeye yonelik {i¢ farkli 6l¢iit sunmaktadir. Bu degerler, klasik
dogrusal regresyon analizlerinde kullanilan R-Kare degerlerine benzer amaglarla
yorumlanmakla birlikte, hesaplama yontemleri farklidir. Bu nedenle, dogrudan
karsilastirilabilir  olmasalar da, modelin bagimhi degisken {izerindeki

aciklayiciligini genel olarak yansitan gostergeler olarak kullanilmaktadir.

Cox and Snell ile Nagelkerke R-Square degerleri, multinominal lojistik regresyon
modellerinde bagiml degiskende gézlemlenen varyansin ne dl¢iide acgiklandigimi
dogrudan degerlendirmek amaciyla kullanilmamalidir. Bu tiir pseudo R-kare
istatistikleri, geleneksel anlamdaki R-kare kavramiin sadece analojik bir

karsiligidir ve dogrusal regresyondaki agiklayicilik giiclinii yansitmaz.

Multinominal lojistik regresyon analizlerinde McFadden R-Square degeri, modelin
uygunlugunu ve agiklayiciligini degerlendirmek agisindan daha uygun ve yaygin

olarak tercih edilen bir 6lgiit olarak kabul edilmektedir.
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Pseudo R-Square

Cox and Snell .683
Nagelkerke 776
McFadden 543

Yapilan analiz sonucunda elde edilen Cox and Snell R-Square degeri 0.683 olarak
bulunmustur. Bu deger, bagimsiz degiskenlerden olusturulan multinominal lojistik
regresyon modelinin, Makam adli bagimli degiskenin varyansinin yaklasik
%68.3’linli agikladigim gostermektedir. Ancak bu tiir pseudo R-kare degerlerinin

klasik anlamda varyans agiklama giiciiyle birebir ortiismedigi unutulmamalidir.

Benzer sekilde, Nagelkerke R-Square degeri 0.776 olarak hesaplanmistir. Bu deger,
Cox and Snell katsayisinin 1’e ulasabilmesini saglamak amaciyla diizeltilmis bir
versiyondur ve modelin bagimli degiskendeki varyasyonun yaklasik %77.6’sin1

acikladigin varsaymaktadir.

Ote yandan, McFadden Pseudo R-Square degeri 0.543 olup, modelin Makam
degiskeni {izerindeki agiklayicihiginin yaklasik %54.3 diizeyinde oldugunu
gostermektedir. McFadden katsayisi, lojistik regresyon modellerinde aciklayicilik

diizeyini degerlendirmek i¢in daha giivenilir bir gosterge olarak kabul edilmektedir.

Case Processing Summary

N Marginal Percentage
Acemagiran 63 20.7%
makam Nihavend 130 42.8%
Rast 111 36.5%
Valid 304 100.0%
Missing 0
Total 304
Subpopulation 3042

a. The dependent variable has only one value observed in 304 (100,0%) subpopulations.
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Bagimli degiskenin her bir kategorisinin oranlarinin kareleri toplami alinir ve bu

oran 1,25 ile ¢arpilir.

(0,207)° +(0,428)" +(0,365)" = 0,3592
0,359258*1, 25 = 0,449073

Classification

Observed Predicted

Acemagiran Nihavend Rast Percent Correct
Acemaysiran 63 0 0 100.0%
Nihavend 0 99 31 76.2%
Rast 0 45 66 59.5%
Overall Percentage 20.7% 47.4% 31.9% 75.0%

Modelin genel dogru siniflama orant %75 olarak hesaplanmistir ve bu oran, kabul
edilebilirlik esigi olarak siklikla kullanilan %44,9’un iizerinde oldugundan,

siniflama performansi agisindan modelin yeterli oldugu sdylenebilir.

Analize iligkin detayli bilgiler Classification (Siniflama) tablosunda sunulmaktadir.
Bu tabloda, “Observed” siitunu gercek (gozlemlenen) degerleri; “Predicted” siitunu
ise SPSS tarafindan kurulan lojistik regresyon modeli araciligiyla tahmin edilen

kategorileri gostermektedir.

Model, 63 adet Makam 1 sinifindaki miizik eserinin tamamini dogru siniflandirmus;
130 eserlik Makam 2 grubunda 99 dogru tahmin yaparak %76,2 dogruluk orani
yakalamustir. Ote yandan, 111 miizik eserinin yer aldi§1 Makam 3 sinifinda yalnizca
45 eser dogru tahmin edilerek %59,5’lik bir basar1 elde edilmis ve bu oran diger

kategorilere kiyasla en diisiik dogruluk diizeyi olarak dikkat ¢ekmistir.

Likelihood Ratio Tests tablosunda yer alan anlamlilik (Sig.) degerleri, her bir
bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisinin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini1 degerlendirmeye olanak saglar. Bu degerler, her bagimsiz
degiskenin modele katkisinin, bagimli degiskendeki varyasyonu agiklama

acisindan ayr1 ayr1 incelenmesini saglar.
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Likelihood Ratio Tests

Effect Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests
AIC of Reduced BIC of Reduced -2 Log Likelihood Chi- df Sig.
Model Model of Reduced Model =~ Square
Intercept 602.653 617.521 594.653  300.774 2 .000
d_karar 511.778 526.646 503.778  209.899 2 .000
d giicli 419.109 433.977 411.109 117.230 2 .000

The chi-square statistic is the difference in -2 log-likelihoods between the final model and a reduced model.
The reduced model is formed by omitting an effect from the final model. The null hypothesis is that all

parameters of that effect are 0.

Tablodan elde edilen sonuglara gore, p-degeri i¢in p=0.00 < 0.05 oldugundan,
Ayarar V& dgici bagimsiz degiskenleri ile bagimli degisken olan makam arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iligkinin bulundugunu ve bu degiskenlerin bagimh

degiskendeki varyasyonu anlamli sekilde agikladigini gostermektedir.

4.2 Yapay Sinir Aglar ile Makam Analizi

"drarar Ve "d " degiskenlerinin “makam" siniflar1 tizerindeki etkisini daha

giiglii
kapsamli bir bicimde analiz etmek amaciyla, yapay sinir aglar1 ydntemi
kullanilacaktir. Bu yontem, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan ve karmasik
iliskileri modelleyebilme kapasitesi sayesinde, multinominal lojistik regresyonun
otesinde detayli i¢ goriiler sunabilir. Yapay sinir aglari, farkli "makam" siniflarinin

tahmininde performansi artirarak, bu degiskenlerin siniflar tizerindeki etkisini daha

derinlemesine anlamamiza olanak taniyacaktir.

Elimizdeki veri seti kullanilarak Matlab Neural Net Fitting (NNF) arayiizii

uygulanarak sonuglar elde edilecektir.

Dabha isabetli sonuglar elde etmek amaciyla yapay sinir ag1 modelinin performansini
artirmak i¢in noron sayisinin degistirilmesi ve egitim veri oranlarinin ayarlanmasi
gibi parametre optimizasyonu yontemleri uygulanmistir. MATLAB Neural Net
Fitting arayiizii kullanilarak, egitim, dogrulama ve test verilerinin farkli oranlarda
(60-20-20, 70-15-15 ve 80-10-10) ayrildig1 yapay sinir ag1 modelleri tasarlanmustir.

Egitim siireci, Levenberg-Marquardt algoritmast ile gergeklestirilmistir.
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Aragtirmanin temel amaci, farkli néron sayilar1 (10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 ve

50) i¢cin hesaplanan ortalama kare hata (MSE) degerlerini karsilastirarak, en diisiik

hata degerine ulasan noron sayisini tespit etmektir. Bunun yan sira, her modelin

egitim, dogrulama ve test asamalarindaki basarimi, korelasyon katsayilar1 (R ve

All R) kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar tablolastirilarak

sunulmus ve model performansini optimize eden parametre kombinasyonlar

ayrintili sekilde incelenmistir.

Bilinen; Fygrar » Fyicui » fi ve n degerleri kullanilarak dygyqr V€ dgierq uzakliklar

hesaplandigina gére Matlab’ da islem yapabiliriz.

FH 304x3 double
1

51.6643
32.3846
36.9194
38.2178
40.0988
38.7838
39.8049
43.4909
442123
41.2898
37.8571
39.1667
46.5143
36.2035
41.0714

“o‘m“‘|m|m‘““‘"’v“"

=

~

=

2
14357
206154
16.0806
147822
12.9012
142162
13.1951
95091
87877
117102
151429
13.8333
6.4857
16.7965
11.9286

3

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

Command Window

Sekil 4.5 Workspace’ ye verilerin eklenmesi

Verimizi Workspace’ye ekleyerek model 6zetini olusturabiliriz.

Model Summary

Train a neural network to map predictors to continuous responses.

Data
Predictors:  input - [304x2 double]
Responses: output - [304x1 double]

input: double array of 304 observations with 2 features.
output: double array of 304 observations with 1 features.

Sekil 4.6 Model 6zetinin ekran goriintiisii

Modelin YSA mimarisi asagidaki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Modelin YSA mimarisi

Model egitimi siirecinde, veri setimizin %70’1 egitim (training) verisi olarak, %15°1
dogrulama (validation) ve kalan %]15°1 ise test (testing) verisi olarak rastgele
se¢ilmigtir. Noron sayist 10 olarak belirlenmistir. Yapay sinir agi, egitim
asamasinda “Train” komutu kullanilarak egitilmis ve bu siirecte ortalama kare hata
(MSE) degerleri elde edilmistir. Modelin performansini artirmak ve test verisi
tizerindeki ortalama kare hatayr miimkiin olan en diisiik seviyeye ¢ekmek amaciyla

egitim, MSE sifira ya da sifira en yakin degere ulasana kadar stirdiiriilmiistiir.

4.2.1 Model A i¢cin YSA’ da Egitim Siireci ve Sonuclar1

Tablo 4.5 Training progress verileri

Unit Initial Value Stopped Value Target Value

(Parametre) (Baslangic¢ (Durdurma (Hedef Degeri)
Degeri) Degeri)

Epoch 0 15 1000
Elapsed Time - 00:00:00 -
Performance 1.24 0.156 0
Gradient 4.21 0.00125 1le-07
Mu 0.001 0.0001 1e+10
Validation 0 6 6
Checks

Model A: (MSE=70-R=15-ALL_R=15-N=10)
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Training Progress (Egitim Siireci)
“Training Progress” tablosu, modelimizin baslangi¢tan (epoch 0) durdugu ana

(epoch 15) kadar optimizasyon dinamiklerini dzetler.

Performance (Hata / MSE) egitim hatasi, ilk basta oldukc¢a yiiksekken (1,24) 15
epoch sonunda ¢ok diisiik bir degere (0,156) indigi gozlemleniyor. Bu durum

modelin 6grenme kabiliyetinin yiliksek oldugunu gosterir.

Gradient (Gradyan Biiyiikliigii), 4,21 iken egitime basladik¢a hizla kiiciilerek
0,00125 degerini almistir. Bu, optimizasyon algoritmasinin her adimda agirhik

giincellemelerini gittikge “ince ayara” ¢ektigini, minimuma yaklasildigini gosterir.

Mu (Levenberg—Marquardt Katsayisi), 0,001 ile baslayip 0,0001 degerine diismesi,
algoritmanin 6nce daha biiyiik, ardindan daha temkinli adimlar attigini isaret
ediyor. Performans iyilestigi siirece, Mu kiigiilerek 6grenme oranini kontrol altinda

tutmustur.

Validation Checks (Erken Durdurma Sayaclar1), 6 ardisik epoch boyunca
dogrulama hatasinda iyilesme olmayinca egitim 15. epoch’ ta durdurulmustur. Bu

sayede overfitting riski en aza indirilmistir.
Sonug olarak;

Hizl ve kararli 6grenme sayesinde 15 epoch’ ta performans 1.24’ten 0.156’ya inmis

olup, Mu ve gradient degerleri istikrarli diisiis gostermistir.

Erken durdurma o6zelligiyle Overfitting (asir1 6grenme) Onlenmistir, bu sayede

validation ve test setleri lizerindeki performans baglangica gore dengeli kalacaktir.
Training Results (Egitim Sonuglarr)

Layer size: 10

Tablo 4.6 Training results verileri

Veri Gozlem MSE(Ortalama R(Korelasyon
Kiimesi Sayisi Hata) Katsayisi)
Training 212 0.1569 0.8452
Validation 46 0.1984 0.7718
Test 46 0.1448 0.8693
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Erken Durdurma (Early Stopping) 6zelligi sayesinde egitimin yalnizca 15 epoch
stirdiigii gézlemlenmektedir. Hedef 1000 epoch olsa da, validation hatasi 6 kez art
arda yiikseldigi i¢in egitim durdurulmustur. Bu durum, overfitting (asir1 6grenme)
baslamadan 6nce modelin durduruldugunu ve erken durdurma mekanizmasinin

dogru calistigin1 gostermektedir.

Tablo 4.7 Tiim agamalarin MSE ve R degerleri

Asama MSE R (Korelasyon)
Training 0.1569 0.8452
Validation 0.1984 0.7718
Test 0.1448 0.8693

Test verisindeki MSE (0,1448) en diistiik ve R (0,8693) en yiiksek degerlerdir. Bu,
modelin genellenebilirliginin iyi oldugunu ve asir1 ezberlemedigini gosterir. R
degerleri 0.75’in tizerindedir, yani model, hedeflerle anlamli dogrusal bir iliski

kurmaktadir.

Yiiksek korelasyon katsayilara (6zellikle test verisinde) sahip olan modelde,
ayrica diisik ve dengeli MSE degerlerinin varligi gozlemlenmektedir. Erken
durdurma mekanizmasi ise yaradigt bu sayede overfitting engellendigi
goriilmektedir. Ayrica hatalar kiiciik ve sinirlidir. Bu durum modelin dogrulugunun

iyi oldugunu anlatir.

Modelin ¢iktis1 ile girdiler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski olup
olmadigini test etmek igin bir hipotez testi formiile edebiliriz. Regresyon modeli

baglaminda bu, modelin agiklayici giiciinii test etmek anlamina gelir.
4.2.2 Hipotez Testlerinin Uygulanmasi

Ho (Null Hipotezi): Modelin girdileri ile ¢iktilart arasinda anlamli bir iliski yoktur.
Yani, girdiler bagimsiz degisken olarak c¢iktiyr anlamli bi¢imde agiklamiyor.

Istatistiksel olarak, HO: R = 0 veya Regresyon katsayilar1 = 0

Hi (Alternatif Hipotez): Modelin girdileri ile ¢iktilar1 arasinda anlamli bir iligki
vardir.

Yani, girdiler ¢iktiyr anlamli sekilde agikliyor.
[statistiksel olarak, H1: R # 0 veya en az bir regresyon katsayist # 0
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Tablo 4.8 Korelasyon katsayilari

Asama R

Training | 0.8452

Validation | 0.7718

Test 0.8693

Tim veri | 0.8430

Bu degerler, genelde R > 0,7 oldugu i¢in ¢ok anlamli bir iliski oldugunu gosterir.

Istatistiksel olarak, R degerlerinin bu diizeyde yiiksek ¢ikmasi durumunda p-degeri
<« 0,05 kabul edilir.

Sonug olarak R degerlerinin yiiksekligi ve tutarliligi nedeniyle;

Ho reddedilir.

H1 kabul edilir.

Modelin girdileri ile ¢iktilar1 arasinda anlamli bir ayirim (iliski) vardir.

4.2.3 Performas Grafikleri ve Yorumlanmasi
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Sekil 4.8 Gradient, mu ve validation degerlerinin egitim siirecindeki davraniglari
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Bu grafikler, yapay sinir ag1 modelinizin egitim siireci boyunca optimizasyon
davranisim1 gstermektedir. Ug alt grafik, sirastyla Gradient, Mu degeri (uyarlamali
ogrenme orani) ve Validation Checks (erken durdurma tetikleyicisi) siireglerini

yansitmaktadir.

Gradient egrisinde, istel olarak azalan bir egri goriilmektedir. Model, hatay:
minimize ederken adim biylikligini kigiltmektedir. Gradient, 15. epoch’ta
0,00125 seviyesine kadar diismiistiir. Bu, optimizasyon siirecinin etkili ¢aligtigini

gosterir.

Mu egrisine bakilirsa, basta hizli diisiis gozlemlenir, sonra istikrarli seyir hali
goriilmektedir. Bu durum, optimizasyonun giivenle ilerledigini, ani sigramalarin
olmadigini belirtmektedir. Mu degeri (adaptasyon parametresi), kisa stirede 0,0001°
e diisiip sabitlenmis. Bu da modelin 6grenmeyi yavaslattigini ve daha kararli hale
geldigini gosterir.

Validation Fail sayisina bakilirsa, epoch 9’dan sonra dogrulama seti hatasinda artig
oldugu, sayag 6’ya ulasinca durdurma devreye girdigi goriiliiyor.

Best Validation Performance is 0.19836 at epoch 9
10" b

Train
Validation
Test
--- Best

10°

Mean Squared Error (mse)

[4))
3

15 Epochs

Sekil 4.9 MSE’ nin 15 epoch i¢in performans degerleri

Validation performansina bakildiginda, en iyi dogrulama basarisinin 9. epoch’ ta
elde edildigi ve MSE degerinin 0,19836 oldugu goriilmektedir. Bu noktadan sonra
validation hatasi artmaya baslamis bu durum overfitting riskini ortaya koymaktadir.

Erken durdurma sayesinde bu riskten kaginilmustir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Sekil 4.10 Hedef ¢iktilarin hata histogram grafikleri

Hata Dagilimi grafiginde, yatay eksen (X); tahmin hatalar1 (gergek - tahmin), dikey
eksen (YY) ise bu hatalarin ka¢ kez meydana geldigini (frekansi) gostermektedir.

Grafikte hatalarin sifira yakin yogunlasmasi beklenir.
Ideal Hata Dagilim1 Ozellikleri:

1. Can egrisi seklinde (normal dagilim) ve simetrik olmali.
2. Sifir merkezli olmali (pozitif ve negatif hatalar birbirine yakin olmali).
3. Aykint degerler (¢ok biiyiik hata yapan ornekler) az olmali ve uglarda

kalmali.

Hata Dagilimi Grafigi (Histogram) incelendiginde, hatalar cogunlukla -0.1 ile +0.1
aralifinda toplanmaktadir (en yiiksek yogunluk). Ayrica hatalar simetrik degil ama
cok uglarda da degil, bu durum modelin sistematik bir yanliliga sahip olmadigini,
ama kiiclik sapmalarin varligin1 géstermektedir. Egitim, dogrulama ve test verileri
benzer hata dagilimlarina sahip olup genelleme basarisinin iyi oldugu

goriilmektedir.

Merkezde toplanma (dogruluk gostergesi), en yiiksek siitun (ortalama sifir hataya
en yakin olan: -0,01211 civari), hatalarin biiylik cogunlugunun sifira ¢ok yakin
oldugunu gostermektedir. Bu, modelin hem egitimde hem de test ve dogrulama

verilerinde genel olarak dogru tahminlerde bulundugunu gosterir.
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Hata dagilimi (simetrik olup olmadigi), hatalar hem pozitif hem negatif yonde
dagilmis. Bu durum, Bias (yanlilik) olmadigini ve modelin sistematik olarak siirekli

diistik ya da yliksek tahmin tiretmedigini gosterir.

Veri gruplarmin dagilimi, egitim verisi (mavi) ¢ogunlukta ve hatalarin ¢cogu sifira

yakin.

Dogrulama (yesil) ve test (kirmizi) verileri daha az 6rnege sahip olsa da dagilimlar1

egitimle benzer, bu da overfitting (asir1 6grenme) olmadigin1 gosterir.

Hatalarin hem egitim hem de test setinde benzer sekilde sifira yakin olmasi,

modelin genellenebilirliginin 1yi oldugunu gosterir.

Aykirt hatalar (Outliers), £0.75 civarinda birkag hata degeri var ama sayica ¢ok az.
Bu degerler muhtemelen istisnai drneklerdir ve model performansmi genel olarak

bozmaz.
Sonug olarak;

Modelin performansi genel olarak basarili ve kararli olup hatalarin ¢ogu sifira
yakindir ve tiim veri gruplarinda benzer dagilim gostermektedir. Aykir1 6rnekler
sinirli ve agirt sapma yoktur bununla beraber modelin tahminlerinde yanlilik da yok,

yani sistematik bir sapma goriilmemektedir.

Ortalama Hata (Mean Error), Histogram simetrik ve ortasi sifira yakin yogunlagmus.
=~ 0 civarinda bir ortalama hataya isaret etmektedir. Bu da sistematik sapma

olmadigini, modelin hedefi dengeledigini gosterir.

Standart Sapma (Standard Deviation), ¢ogu hata +0.2 araliginda, daha az sayida
hata £0.4-0.6 araliginda. Bu durumda, tahmini standart sapma =~ 0.25-0.30
civarindadir. Yani model tahminlerinde ortalama olarak +0.25 civarinda sapma

yapiyor diyebiliriz.

Maksimum ve minimum hata degerleri i¢in grafigin en u¢ noktalarina bakildiginda,
minimum hata =~ -0.75 ve maksimum hata ~ +0.81 olarak goriilmektedir. Bu da,
nadiren de olsa modelin 0.75’in lzerinde hata yaptigi durumlar oldugunu

gostermektedir.

Hata dagiliminin sekli, ¢can egrisi (normal dagilima) yakin olarak goriiliir. Hatalarmn
biiyiik kismi sifira yakin ve ug degerler ¢cok azdir. Bu da iyi genelleme yetenegine

isaret eder.
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Ag performansini incelemenin bir yolu da hata dagilimina bakmaktir. Mavi kisimlar
egitimi, yesil alanlar gecerliligi, kirmiz1 kisimlar da deneme kismini ifade eder.
Histogram bize aykiri degerler hakkinda fikir verebilir. Bu durumda hatalarin
cogunun -0.6853 ile 0.5015 araligina diistiigiinii gorebiliriz. Aykir1 degerlerin

varlig1 regresyon grafiginden daha rahat incelenebilir.
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Sekil 4.11 Regresyon grafikleri (R degerleri)

Regresyon grafiklerine bakildiginda R degerleri sirasiyla, egitim (0,8582),
dogrulama (0,7548), test (0,7685) ve tiim veri (0,8430) olarak goriilmektedir. Biitiin
bu degerler modelin dogrusal bir iliskiyi basariyla yakaladigini ve makul genelleme
yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Y=T (dogru tahmin c¢izgisi)
etrafindaki dagilimin yogun oldugu ancak siniflar arasinda bazi sapmalarin varlig
goriilmektedir. Ozellikle orta simf degerlerde hatanin biraz daha fazla olabilecegi

sOylenebilir.
Egitim verisi tizerindeki korelasyon oldukg¢a yiiksek (R = 0.86).
Regresyon denklemi: Output = 0.73 * Target + 0.57

Tahmin edilen degerler ile hedefler arasinda gii¢lii bir dogrusal iliski var. Ancak
ideal olan Output = Target (yani egim = 1, kesme noktasi = 0). Burada egim biraz
diisiikk, y = x dogrusunun altinda kaliyor. Model hedefleri biraz "baskilayarak"

tahmin ediyor olabilir.

Dogrulama verisinde korelasyon hala iyi (R = 0.75).
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Regresyon denklemi: Output ~ 0.62 * Target + 0.9

Egim diismiis, kesme noktasi artmis. Bu, daha zayif genelleme yetisine isaret
etmektedir. Model, dogrulama verisinde hedef degerleri tam olarak takip edemiyor.

Ozellikle yiiksek hedeflerde sapma artabilir.
Test verisi lizerindeki korelasyon orta seviyede gii¢lii (R = 0.77).
Regresyon denklemi: Output = 0.62 * Target + 0.91

Dogrulama ile benzer; test setinde de egim diisiik, yani model "azaltilmig varyansli"
tahminlerde bulunuyor. Bu, modelin ¢ikic1 degerleri oldugundan daha az tahmin

etme egiliminde oldugunu gosterir.
Tiim veri seti i¢in korelasyon oldukga yliksek (R = 0.84).
Regresyon Denklemi: Output = 0.72 * Target + 0.62

Modelin genel egilimi: diisiik egimli ve pozitif sabitli bir regresyon g¢izgisi.
Tahminler sistematik sekilde hedeflerden sapiyor olabilir, ama korelasyon yiiksek

oldugu i¢in model davranist giivenilir.

Modelin genel korelasyonu yiiksek olup sistematik ama istikrarli tahmin yapiyor.
Regresyon ¢izgileri Y=T dogrusunun altinda oldugundan genelde daha az deger
tahmin etme egilimindedir. Egimler < 1 ve kesme noktalar1 > 0 oldugu

goriilmektedir. Bu, modelin hedefleri orta degere dogru cektigini gosterir (bias).

Egimleri artirmak i¢in agin karmagikligini artirmak, ya da daha dengeli/normalize

edilmis hedeflerle yeniden egitmek gerekmektedir.
Veri setindeki target degerlerin 1, 2, 3 gibi ayrik degerler oldugunu goriilmektedir.

Bu nedenle, regresyon modelinin sinirli ayrim yapabilmesi anlasilir.

Tablo 4.9 Modelin néron sayilarina gore MSE, R ve All R degerleri
karsilastirmasi

Model |60-20-20 70-15-15 80-10-10

Néron |[MSE |R AlLR |MSE [R AlLR |MSE |R AllR

N10 ]0.1937 |0.8074 |0.83404 |0.1448 | 0.8693 |0.83987 |0.2200 |0.8496 | 0.83412

N15 ]0.1601 |0.8611 [0.83888 |0.2213 |0.7036 |0.83604 |0.1469 |0.8781 | 0.82754

N20 ]0.1875|0.7812 |0.8321 |0.2506 |0.6616 |0.83334 |0.1431 |0.8470 | 0.85018
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Tablo 4.9 Modelin ndron sayilarina gére MSE, R ve All_R degerleri
karsilastirmasi (devami)

Model |60-20-20 70-15-15 80-10-10
Néron |[MSE |R AlLR |MSE |R AlLR |[MSE |R All_R
N25 10.1848 {0.8383 |0.83751 |0.1780 |0.8068 |0.8357 |0.2105 |0.7019 |0.84195
N30 ]0.1433 (0.8925 |0.8387 |0.2668 |0.6589 |0.82499 |0.2418 |0.7994 |0.84294
N35 10.2489 (0.7083 |0.83012 |0.1838 | 0.8058 |0.83966 |0.2393 |0.7945 |0.83354
N40 |0.1879 (0.8028 |0.81765 |0.1650 |0.8243 |0.82268 |0.2408 |0.7053 |0.83139
N45 |0.1631 [0.8468 |0.83783 |0.1948 |0.7973 |0.83208 |0.2158 |0.7180 |0.84625
N50 |0.3101 [0.6596 [0.81035 |0.1977 |0.8155 |0.83638 |0.1789 |0.8364 |0.84091
4.2.4 Model B icin YSA’ da Egitim Siireci ve Sonuclari
Model B: (MSE=80-R=10-All_R=10-N=20)
Training Progress (Egitim Siireci)
Tablo 4.10 Training progress verileri

Unit Initial Value | Stopped Value | Target

(Parametre) (Baslangic¢ (Durdurma Value
Degeri) Degeri) (Hedef
Degeri)

Epoch 0 12 1000
Elapsed Time - 00:00:00 -
Performance 0.646 0.15 0
Gradient 13 0.00101 1e-07
Mu 0.001 0.0001 1le+10
Validation Checks 0 6 6

Hedeflenen 1000 epoch iken egitimin sadece 12 iterasyon siirdiigii goriilmektedir.

Erken durdurma 6zelliginin kullanildigini sdyleyebiliriz. Egitimin siiresinin ¢ok

kisa olmas1 verinin az veya modelin basit oldugunu gosterir. Performans dl¢eginde
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(MSE) c¢ok ciddi iyilesme goriiliyor. Gradient degerlerine baktigimizda
azaldiklarini gézlemliyoruz, bu ise bize modelimizin en kii¢lik degere yaklastigini
gosterir. Mu, azaliyor dolayisiyla algoritma giivenli bir sekilde 6grenmeye devam
ediyor denilebilir. Dogrulama setinde 6 denemeden sonra durdurma gerceklesiyor.

Erken durdurmanin sebebi art arda iyilesme goriilmemesidir.

Modelde 1000 epoch hedeflenmis ancak erken durdurma uygulanmis ve 12 epoch'’
ta egitim sonlandirmis. Bu ise overfitting’ 1 engellemek igin giizel bir yontem.
Performans ve gradient degerlerinde goriilen iyilesme, bize modelin oldukga iyi bir

ogrenme gerceklestirmis oldugunu gosteriyor.
Training Results (Egitim Sonuglari)

Layer size: 20

Tablo 4.11 Training results verileri

Veri Kiimesi Gozlem MSE (Ortalama R (Korelasyon
Sayisi Hata) Katsayisi)
Training 244 0.1512 0.8582
Validation 30 0.1902 0.7548
Test 30 0.1869 0.7685

Egitim verilerine bakarak tabloyu yorumlayalim:

MSE degerinin diisiik, R degerinin ise yliksek oldugu goriiliiyor. O halde model
veriye iyi uymustur diyebiliriz. Dogrulama ve test verilerindeki MSE (Ortalama
Hata) biraz daha yiiksek ancak farkin ¢ok biiyiik olmadigi s6yleyebiliriz. Bu bize
overfitting olmadigini, modelin genellenebilir oldugunu gdsteriyor. Tim R
degerlerine bakarsak 0.75-0.85 arasindadir. Buradan modelimizin tahmin giicii igin
makul derecede giiglii oldugu sonucuna variriz. Erken durdurma 6zelligi sayesinde
model overfitting yani asir1 6grenmeden korunmustur. Egitim basarisi oldukca
yiiksek aynm1 zamanda dogrulama ve test sonuglar1 ise dengelidir. Model iyi
derecede genellenebilir. Gerek duyulursa performansi arttirmak ic¢in veri setini

biiyiitebiliriz.
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Regresyon i¢in modeli degerlendirelim:

Hata kareleri ortalamalarina (MSE) bakildiginda sirasiyla; egitim (0,1512),
dogrulama (0,1902), test (0,1869) degerleri goriilmektedir.

MSE degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin veriyi ezberlemedigini
(overfitting yapmadigini) ve genellenebilirliginin iyi oldugunu goésterir. Tam sifir
olmasa da diisilk degerler modelin regresyon gorevini basarili sekilde yerine
getirdigini gosterir.

Korelasyon katsayilar1 sirasiyla; training (0,8582), validation (0,7548), test
(0,7685) olarak goriilmektedir. R katsayisi [—1, 1] arasinda deger alir. Regresyon
analizinde dogrusal iliski’ nin ne kadar oldugunu gosterir. 0.85 degeri egitim
korelasyonu olarak oldukg¢a iyidir. Dogrulama ve testte 0.75 civarinda olmasi
modelimizin tahmin ettigi ¢iktilarla gercek ciktilar arasinda gii¢lii bir dogrusal iligki

oldugunu gosterir.

Sonug olarak; model, regresyon gorevinde basarili bir sekilde ¢alisiyor. Egitimi kisa
sirmiis (12 epoch) ama erken durdurma ozelligi sayesinde yiiksek verimli bir sonug
alinmis. R degerlerinin yiiksek ve MSE’ nin dengeli olmasi sonucunda modelimiz
uygulamada kullanilabilir diizeydedir. Eger dogrulugun daha yiiksek olmasi

istenirse veri seti genisletilebilecegi gibi normalizasyon islemi de uygulanabilir.

Tirk miiziginde makamsal seyir yoniinii (inici, inici-gikici, ¢ikici) olarak tahmin
etmek i¢in frekanslar arasi uzakliklar1 girdi olarak alan ve ¢ikt1 olarak seyir tiirlinii
(1, 2, 3) veren bir regresyon modeli kurduk. Seyir yoniiniin sayisal (1, 2, 3)
tamimlanmas1 ve hedefin sayisal oldugu goéz Oniine alinarak regresyon modelinin

uygulanmasi mantikli bir yaklagimdir.

R degerleri (0.75-0.85) olarak 6l¢iilmektedir. Bu durumda modelin, seyir yoniinii

tahmin etmede oldukea iyi oldugu goriilmektedir.

MSE degerleri diisikk ve dengelidir dolayisiyla seyir yonii tahminlerinde ciddi

sapmalar yoktur.

Egitim ile test ve dogrulama sonuglarinin uyumlu olmast modelin

genellenebilirliginin varligini isaret etmektedir.

Sonug olarak uyguladigimiz regresyon modelimizin basarili oldugu goériilmektedir.
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4.2 5 Performans Grafikleri ve Yorumlanmasi
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Sekil 4.12 Gradient, mu ve validation degerlerinin egitim siirecindeki davranislari

Gradient (gradyan) degeri, genellikle ag hatasinin agirliklar tizerindeki tiirevini
ifade eder. Baslangigta 1,0 seviyesindeyken, egitim ilerledik¢e 0,001’e kadar
diismiis. Bu, modelimizin optimize edilirken asagi yonde basarili bir sekilde
ilerledigini ve agirlik glincellemelerinin de kiiciildiiglinii gosterir. Egitim istikrarl
hale gelmistir. Model, minimuma yaklagmis; egitim basarili bir sekilde

tamamlanmustir.

Mu degeri (Levenberg-Marquardt giincelleme katsayisi), Levenberg-Marquardt
algoritmasinda 6grenme oranini kontrol eder. Basta yiiksek (1073), sonra 107 ' e
inmis, ardindan 107° ' e kadar diismiis, sonra tekrar yiikselmis. Bu degisim,
algoritmanin "daha kiigiik adimlarla" risk almadan optimizasyon yaptig1 donemleri
gosterir. Mu' nun diigmesi, algoritmanin giivenle 6grenmeye devam ettigini;
yiikselmesi ise, bir noktada performans iyilesmedigi i¢in adimi kiigiilttiigiini

gosterir. Bu dogal ve saglikli bir davranistir.

Validation checks (erken durdurma mekanizmasi), her epoch’ ta dogrulama setinde
iyilesme olmazsa saya¢ 1 artar. 6’ya ulastiginda egitim durdurulmustur (bu
MATLAB’ da genellikle erken durdurma esik degeri). Grafikte 6. epoch sonrasi
dogrulama hatas1 siirekli artmis. Bu grafik, overfitting baslamadan modelin

durduruldugunu ve en iyi genel performansin korundugunu gosteriyor.
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Genel olarak bakildiginda, egitim siireci saglikli islemis. Model hem gradyan
kiiglilmesiyle hem de validation kontroliiyle dengeli sekilde optimize edilmis.
Erken durdurma, modelin genelleme basarisimi artirmistir. Ekstra epoch egitimi

yapilsaydi, overfitting riski dogabilirdi.

Best Validation Performance is 0.19023 at epoch 6

10° -

Train
Validation
Test
oo Best

Mean Squared Error (mse)

107+

6
12 Epochs

Sekil 4.13 MSE’ nin 12 epoch i¢in performans degerleri

En iyi dogrulama basaris1 6. Epoch’ ta elde edilmis (MSE = 0,19023).

Error Histogram with 20 Bins
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Zero Emor

o
S
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Errors = Targets - Outputs

Sekil 4.14 Hedef ¢iktilarin hata histogram grafikleri

Grafige bakildiginda, modelin tahmin hatalarinin hem biiyiiklik hem de dagilim

acisindan nasil davrandigi net bigimde goriilmektedir.
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En yiiksek ¢ubuk, hata degeri yaklasik —0.012 civarinda; yani hatalar sifira ¢ok
yakin yogunlasmis. Dagilimin bu merkezi konumu, modelin sistematik bir yanliliga
(bias) sahip olmadigini, genel olarak ne asir1 kiiciik ne de asir1 biliylik tahminler

yapmadigimi gosteriyor.

%80-90’a yakin 6rnek, —0,2 ile +0,3 arasinda toplanmis. Bu aralikta kalan hatalar,
hedef degerler (1, 2, 3) goz Oniine alindiginda oldukea kiiglik sapmalar anlamina
gelmektedir. Uglardaki hatalar (6rnegin —0,75’in alt1 veya +0,8’in {istii) ¢cok diisiik

frekansli; belli bash birka¢ 6rnekte model zorlanmaktadir.

Mavi (training), yesil (validation) ve kirmizi (test) gubuklar benzer dagilimi takip
ediyor. Bu, modelin egitim verisine “ezberci” bir uyum (overfitting) yapmadigini,

yeni verilere (validation ve test) da benzer performans gosterdigini isaret ediyor.

Saga dogru (+0,2-0,6) ve sola dogru (-0,2— —0,6) kuyruklar yaklasik simetrik.
Ancak sag tarafta (6zellikle +0,24 civari) biraz daha siklasma var; bazen hedef
degerden biraz diisiik tahminler yapildigin1 gosterebilir. Bunun anlami, model ara
sira “inici-¢ikic1” veya “cikic1” seyirleri, olmasi gerekenden bir miktar diigiik

tahmin etmis olabilir.

Genel olarak hata dagilimi saglam, model hem merkezde yogunlasmis hem de

genellenebilir durumdadir.
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Sekil 4.15 Regresyon grafikleri (R degerleri)
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Bu dort kiigiik grafik, modelin tahmin ¢iktilariyla gergek hedef degerler arasindaki
iliskiyi hem tek tek veri setlerinde hem de toplu halde gosteriyor. Her grafikte; siyah
daireler her bir 6rnegin (target, output) ikilisini, Kesikli siyah ¢izgiler, ideal “ Y =
T” (yani miikemmel tahmin) dogrusunu, rengi dolu ¢izgi, dogrusal uyum (fit)
cizgisi — egim ve kesisim denklemine bakarak sistematik sapmalar1 gorebiliriz,
tepede verilen R katsayisi, her alt kiimedeki dogrusal korelasyon giiciini

gostermektedir.
Egitim i¢in R = 0.8582 degeri gii¢lii pozitif korelasyon oldugunu gostermektedir.
Fit: $ = 0.73-T + 0.57

Egim < 1 oldugu i¢in (0,73), yiiksek hedef degerler (3) biraz azaltilarak (=2,76);
diisiik hedefler (1) ise artirilarak (=1,3) tahmin ediliyor. Model, uglardaki

varyasyonu “ortalama” ya ¢ekme (regresyona) meyillidir.

Validation i¢in R = 0.7548 degeri biraz daha diisiitk ama hala iyi korelasyona sahip
oldugu gortilmektedir.

Fit: $ = 0.62-T + 0.90.

Egim daha da kiigiilmiis (0.62) ve kesisim (+0.90) artmis. Burada model, seyir yonii

1-3 araligim yine merkez etrafinda sikistirarak tahmin ediyor.

Test i¢in R = 0.7685 — validation’ a yakin, genellemenin iyi oldugu goriiliiyor.
Fit: § =~ 0.62-T +0.91

Neredeyse validation ile ayn1 parametreler; overfitting yok.

R = 0.8430 degeri tiim veri iizerinden yine giicli korelasyon oldugunu

gostermektedir.
Fit: $ = 0.72-T + 0.62

Genel olarak iyi korelasyon (R = 0,75-0,86). Egimlerin 1’den kiigiik ve pozitif
kesisimler, modelin; kiigiik hedefleri (1) biraz biiyliterek (ortalama > 1), biiyiik
hedefleri (3) biraz kiigiilterek (ortalama < 3) tahmin yaptigina isaret ediyor. Bu
davranig, regresyon modellerinde sik goriilen “regresyon-geriye-donme”
(regression to the mean) etkisidir. Egitim/validation/test arasindaki benzer fit ve R

degerleri, modelin genellenebilir oldugunu gosteriyor.
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4.2.6 Olusturulan iki Modelin Karsilastirilmasi

Tablo 4.12 Model A ile Model B’nin karsilastirilmasi

Ozellik Model A Model B
%70 Egitim, %80 Egitim,
Veri Boliisiimii %15 Dogrulama, %10 Dogrulama,
%15 Test %10 Test
Noron Sayisi 10 20
MSE 0.1448 0.1431
R (Test R) 0.8693 0.8470
All_R 0.83987 0.85018

1. MSE (Mean Squared Error — Hata Ortalamast)

e Model A (70-15-15, N=10): 0,1448

o Model B (80-10-10, N=20): 0,1431 </
Daha diisik MSE, daha iyi tahmin performansi anlamina gelir. Model B daha iyi.
2. R (Test Verisi Korelasyon Katsayisi)

e Model A: 0,8693 <7

e Model B: 0,8470

Test verisindeki korelasyon agisindan Model A daha basarili. Daha iyi genelleme

olabilir.
3. All_R (Tum Verideki Korelasyon)

e Model A: 0,83987
e Model B: 0,85018 </

Model B, tiim veri iizerinde daha iyi korelasyon sagliyor. Genel basarida dnde.
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Tablo 4.13 Kriterlere gore en iyi model

Kriter Daha iyi Model
MSE Model B
R Model A
All_R Model B

4.3 Normalizasyon Islemi

Yapay sinir aglar1 sayisal degerlerle islem yapar. Veri setindeki tiim degerler
sisteme kesinlikle sayisal olarak tanimlanmalidir. Bu nedenle seyir kisminda
bulunan s6zel ifadeler (inici, inici-gikici, ¢ikici) sirastyla 1, 2, 3 sayisal olarak
girilmistir.

Degerlendirmelerden ¢ok daha iyi sonuglar almak i¢in veri setimizde kullandigimiz
tim verileri belirli bir araliga normalize ederiz yani bu islemi O ile 1 aralifina
gomme veya Olgeklendirme olarak da tanimlayabiliriz. Verileri normalize ederek,
sonuglarin tamaminin olumlu etkilenecegini 6ngdriiyoruz. Bu sebeple sistemin
egitimi ve kontroliinde kullanacagimiz veri setinin tamamina normalize islemini
uygulayacagiz.

Literatiir tarandiginda, verileri normalize etmek i¢in ¢ok farkli yOntemler
kullanildig1 goriilmektedir. Bu calismada ise normalize islemi denklem (4.7)

yardimiyla yapilacaktir.

Vy = 0.8 x |22 4 0.1 (4.7)

Vmax—=Vmin
Vr : Normalize edilecek veriler
Vimin : Enkiiglik degerli veri
Vinax - En biiyiik degerli veri

Normalizasyon islemi uygulanan degerlerin hepsinin pozitif sonuc¢ verdigi
goriilmektedir. Dolayisiyla logsigmoid transfer fonksiyonunun kullanilmasi

gerekmektedir.
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Tablo 4.14 Normalize edilmis degerler tablosu

Model |60-20-20 70-15-15 80-10-10

Néron |MSE |R AlLR |MSE |R AlLR |MSE |R All R

N10 |0.0309 |0.8092 |0.83445 |0.0264 |0.8494 |0.83279 |0.0388 |0.7713 |0.84552

N15 |0.0265 |0.8602 |0.83986 |0.0370 |0.6890 |0.82805 |0.0280 |0.8454 |0.8373

N20 |0.0305 |0.7685 |0.8307 |0.0422 |0.6615 |0.83298 |0.0343 |0.7680 |0.84042

N25 |0.0301 |0.8352 | 0.84038 |0.0283 |0.8190 [0.84162 |0.0340 |0.6954 |0.84166

N30 |0.0221 |0.8940 | 0.83779 |0.0423 |0.6619 |0.82682 |0.0424 |0.7824 | 0.84605

N35 |0.0437 |0.6850 | 0.82758 |0.0285 |0.8128 |0.84116 |0.0372 |0.8017 |0.83298

N40 |0.0272 |0.8137 |0.82429 |0.0238 |0.8323 |0.83585 |0.0326 |0.7429 |0.84427

N45 |0.0265 |0.8449 |0.83649 {0.0291 |0.8136 |0.81942 |0.0321 |0.7460 [0.84119

N50 |0.0507 |0.6528 |0.80764 |{0.0364 |0.7978 |0.82533 |0.0310 |0.8175 |0.82029

Tablo 4.15 Modellerin normallestirme oncesi ve sonrasi degerleri

Model Normallestirme Oncesi | Normallestirme Sonrasi
Training - MSE |R AL R |MSE |R All_ R
Test(Noron)

70-15-15 (10) 0.1448 | 0.8693 | 0.83987 | 0.0264 | 0.8494 | 0.83279
80-10-10 (20) 0.1431 | 0.8470 | 0.85018 | 0.0343 | 0.7680 | 0.84042

Normallestirme islemi yapildiktan sonra MSE degerlerinde ciddi bir iyilesme
goriiliirken, R degerlerinde iyilesme goriilmemistir. All R degerlerinde ise hemen
hemen ayni sonuglar gozlemlenmistir. En iyi degerleri ise (70-10-10, N6ron=10)’

da almustir.
4.3.1 Normalizasyon Sonrasi Performans Degerlerinin Yorumlanmasi

Simdi bu degerlere ait grafikleri asagida gostererek yorumlayalim.
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Sekil 4.16 Gradient, mu ve validation degerlerinin egitim siirecindeki davranislari

Gradient degeri, 1 ile baslayip 8. Epoch’ ta 0,0043797° ye kadar diismiis. Mu
degeri, 1073" ten 107>’ e hizla diistiikten sonra 10™* e yiikselmis bir siire bu
seviyede seyretmis, ardindan 8. Epoch’ ta tekrar 107> e diiserek sabitlenmis.

Validation Checks, 8. Epoch’ ta dogrulama hatasi 6 oldugunda saya¢ durdurulmus.

Best Validation Performance is 0.031428 at epoch 2
10° F :

Train
Validation
Test
<iieo. Best

Mean Squared Error (mse)

102 |

8 Epochs

Sekil 4.17 MSE’ nin 8 epoch i¢in performans degerleri

En iyi dogrulama basaris1 2. Epoch’ ta elde edilmis (MSE = 0,031428).
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Error Histogram with 20 Bins
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Sekil 4.18 Hedef ¢iktilarin hata histogram grafikleri

En yiiksek ¢ubuk, hata degeri yaklasik 0,01191 civarinda; yani hatalar sifira ¢ok

yakin yogunlasmis.
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Sekil 4.19 Regresyon grafikleri (R degerleri)

All R degerine bakildiginda R = 0,83279 olarak goriilityor dolayisiyla tiim veri

iizerinden yine gliclii korelasyona sahip oldugu sdylenebilir.

Fit: y = 0,7-T + 0,17
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4.4 Anfis ile Makam Analizi

Bu arastirmada ANFIS teknigiyle Tiirk Makam Miizigi’'nde seyir karakteri dikkate
alinarak, makam incelemesi i¢in SymbTr verileri yardimiyla tahmin modelleri
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Ardindan bu modellerden performanst daha iyi olan,
istatistiksel yontemler uygulanarak bulunmustur. 63 adet Acemasiran (inici), 130
adet Nihavend (inici-gikici) ve 111 adet Rast (¢ikici) olmak {izere toplamda 304
eser, veri setinden alinarak orneklem olusturulmustur. Eserlerin ortalama frekans
degerleri hesaplanarak, karar perdesi ve giiglii perdesine olan uzakliklar1 bagimsiz
degisken olarak alinmis, bununla beraber seyir o6zelligi acisindan makam adi
bagiml degiskeni ifade edecek sekilde kabul edilmistir. Her i makama ait frekans
ortalamalarinin, yine kendi karar ve gii¢lii perdelerine olan uzakliklar1 esas alinarak,
sistemin {ic makami birbirinden ayirmasi amaglanmaktadir. Bununla birlikte
girilecek yeni bir ortalama frekans degeriyle karar ve giiglii perdelerine olan
uzakliklar1 dikkate alinarak eserin ANFIS metodu yardimiyla hangi seyir 6zelligine
sahip oldugu dolayisiyla hangi makam oldugunu tahmin etmesi beklenmektedir. O
halde ilk olarak sistemi egitmemiz gerekmektedir. Sistemin egitilmesinin ardindan,
bir bagka test veri setiyle denenecek, sonrasinda hata oranina bakilacak, eger hata
orani makul diizeyde ise sistemin amacimiz dogrultusunda yeni veriler girildiginde,
tahmin {iretmek tlizere hazir oldugu kabul edilecektir. Bu calismada frekans
degerleri ve uzaklik yardimiyla seyir 6zelligi géz dniine alinarak Tiirk Miizigi’nde
makam tahmini i¢in ANFIS modelleri dnerilmistir. Iki farkli egitim ve test veri seti
yiizdesi uygulanmistir. Buradan elde edilen sonuglara, farkli hata yontemleri
yardimiyla bakilarak, karsilastirilma yapilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken
onemli bir husus her makamin ayni yiizdelik ile egitim ve test verisi olarak
ayrilmasi noktasidir. Buna dikkat edilmediginde sistemin tUirettigi hata degeri farkli

olacaktir buna bagli olarak da sistem dogru karsilasgtirma yapamayacaktir.

Ornek veri setini kullanarak, sistemin egitilmesi icin MATLAB programindan
yararlanilmistir. Ayrica sonuglarin istatistiki degerlendirilmesinde ise EXCEL

programi kullanilmistir.
4.4.1 Anfis Uygulanmasi (%70 Egitim - %30 Test Verisi)

Verilerimizi %70 egitim ve %30 test olarak ayirdigimizda ANFIS modelimizde
elde edilen RMS degerleri tablosu asagidaki gibidir.
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Tablo 4.16 %70 egitim %30 test veri ayirimiyla RMSE degerleri

%70-%30 m33 m43 m34 m44 m55
Cikis Giris Train |Test |Train |Test |Train [Test |Train |Test |Train |Test
Uyelik Uyelik RMS |RMS |[RMS |[RMS |RMS [RMS |[RMS |RMS |RMS |RMS

Fonksiyonu |Fonksiyonu |E E E E E E E E E E
0.4052/0.394 |0.412 |0.388|0.408 |0.394|0.412 |0.391|0.392 |0.427

trimf 3 38 |63 72 |1 66 |24 28 |84 19
0.4042/0.396 |0.426 |0.434]0.413 |0.389|0.405 |0.398 |0.402 |0.399

trapmf 3 86 |75 29 |1 07 |05 28 |02 28
0.390|0.405 |0.404|0.404 |0.405 |0.395 [0.413|0.401 |0.402

gbellmf 0.4094/97 |2 53 |46 28 |68 55 |02 92
0.4162|0.387 |0.405 0.404 0.411 |0.386 |0.402 |0.408

gaussmf 3 69 |72 0.403|1 0.393 88 15 |77 2

constant

0.4101/0.394 |0.416 |0.409|0.414 |0.384|0.405 |0.391 (0.406 |0.395

gauss2mf |2 26 |26 59 |85 92 |6 26 |82 12
0.4211/0.410 0.4250.404 [0.393(0.408 |0.395(0.399 |0.405

pimf 4 15 0421 |92 |6 83 |97 2 71 35
0.4097/0.391 {0.411 |0.402 |0.405 |0.396 |0.405 |0.399 (0.407 |0.394

dsigmf 1 82 |74 41 |88 6 24 33 |59 86
0.4097/0.391 |0.411 |0.402|0.405 |0.396|0.405 |0.399 (0.407 |0.394

psigmf 1 82 |74 41 |88 6 24 33 |59 86
0.4050(0.614 |0.401 |0.422|0.384 |0.569|0.401 |0.402 (0.382 |0.708

trimf 3 01 3 44 |77 3 2 11 |73 88
0.4045/0.399 |0.405 |0.399|0.398 |0.419|0.385 |0.426 (0.386 |0.426

trapmf 1 17 |12 91 |79 51 |21 35 |82 94
0.3956/0.413|0.389 |0.419|0.392 |0.415|0.387 |0.421(0.385 |0.424

gbellmf 4 52 |88 55 |82 55 |7 32 |66 83
0.4019/0.402 |0.386 |0.429|0.387 |0.416|0.387 |0.412(0.383 |0.425

gaussmf 9 3 44 27 |45 86 |42 85 |37 76

Linear

0.4046/0.395 |0.402 |0.399|0.403 |0.402|0.400 |0.413|0.384 |0.437

gauss2mf |9 97 |07 13 |37 63 |1 3 83 05
0.395|0.405 |0.395|0.400 |0.416 (0.392 |0.434|0.394 |0.420

pimf 0.4068{14 |25 76 |69 27 |64 39 |45 96
0.4052|0.397 |0.395 |0.448|0.401 |0.413|0.386 |0.451(0.379 |0.440

dsigmf 1 32 |63 3 23 38 |02 48 |34 7
0.4052|0.397 |0.395 |0.448|0.401 |0.413|0.386 |0.451 (0.379 |0.440

psigmf 1 32 |63 3 23 38 |02 48 |34 7
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[lk olarak, agin egitimi i¢in 304 adet verinin %70’i olan 213 adet 6rneklem islendi.
ANFIS uygulamalarinda iterasyon sayist ¢ok onemli bir parametre olup, gereksiz
yere sistemin yorulmamasi adina, gerekli ve yeterli iyilestirmelerin yapilmasi igin
en uygun deger belirlenmelidir. Bu ¢alismada 6rneklemin biiytikliglinii goz 6niine
alarak 100 iterasyon yeterli bulunmustur. Egitilen sistemi denemek ve eldeki
verilere gore tahminler liretmesi adina tiim verinin kalan %30’u olan 91 adet veriyi
de aga yiikledikten sonra ¢ikt1 degerleri geri yayilim (back propagation) algoritmast
yardimiyla tahmin edilmistir. Sistemin ANFIS kullanilarak egitilmesi sonrasinda

elde edilen hata grafigi Sekil 4.20°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.20 Agin egitilmesi sonucunda olusan hata grafigi

Sistemin ANFIS yardimiyla test edilmesi sonucunda olusan hata Sekil 4.21°de
grafik olarak gosterilmektedir. ANFIS modelinde hesaplanan hata degerleri RMSE
seklindedir. Bu g6z oniine alindiginda sistemin test asamasinda goriilen hata degeri

0,38492 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.21 Agin test edilmesi sonucu olusan hata grafigi

Verilerin 91 adet 6rnekten olusan test kullanilarak, test edilmesi neticesinde ortaya

cikan tiim degerler Sekil 4.22°de goriilmektedir.

Sekil 4.22 Egitim verisi ¢iktist

[k girdinin 3, ikinci girdi degerinin 4 parcadan olustudu, ¢iktimin constant ve

fonsiyonu gauss2mf olan ANFIS modeli Sekil 4.23” de goriilmektedir.
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Sekil 4.23 Giris ve ¢ikis liyelik fonksiyonlari tipi

Iki 6zelligin girdi olarak kabul edildigi tek ¢iktis1 olan sistem icin ag yapis1 Sekil
4.24°de verilmistir. Sekil incelendiginde ilk girdinin 3 adet ikinci girdinin 4 adet
iizere toplamda 7 tane iiyelik fonksiyonuna ayrildigi, 12 adet kural, buna baglh 12
adet cikt1 iiyelik fonsiyonu ve tek c¢iktidan olustugu goriilmektedir.

Anfis Model Structure fa-x

Sekil 4.24 ANFIS ile olusturulmus ag yapisi

Ilk girdi degerinin 0,747 ve ikinci girdi degerinin 0,618 oldugunda, ¢ikt1 degeri 1°i
yani makamin Acemasiran seyir dzelliginin ise inici sonucunu tahmin eden kural

tablosu Sekil 4.25°de verilmistir.
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Sekil 4.25 Girdi ve ¢ikt1 degerleri kural goriintiisii

[lk girdi degerinin 0,656 ve ikinci girdi degerinin 0,247 oldugunda, ¢ikt1 degeri 2’yi
yani makamin Nihavend seyir 6zelliginin ise inici-gikici sonucunu tahmin eden

kural tablosu Sekil 8’de verilmistir.

input1 = 0.656 input2 = 0.247 output = 2
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s [ B 1 [ T
o[ [/ 1] I
nfp [~ ] [ 7]
[ [ 7] I .
05 o P S S—

[v% ~49.81 7.562

Sekil 4.26 Girdi ve ¢ikt1 degerleri kural goriintiisii

Ilk girdi degerinin 0,102 ve ikinci girdi degerinin 0,703 oldugunda, ¢ikt: degeri 3’
yani makamin Rast seyir 6zelliginin ise ¢ikict sonucunu tahmin eden kural tablosu

Sekil 4.27°de verilmistir.
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Sekil 4.27 Girdi ve ¢ikti degerleri kural goriintiisii

Iki girdili, tek ¢iktili ve fonsiyonu gauss2mf olan ANFIS modelinin yiizey grafigi
Sekil 4.28’de gosterilmektedir.

output
(W]
o

0.8
0.6

input2 . ' inputl

Sekil 4.28 Iki girdi ve tek ¢iktidan olusan yiizey grafigi
4.4.2 Anfis Uygulanmasi (%80 Egitim - %20 Test Verisi)

Verilerimizi %80 egitim ve %20 test olarak ayirdigimizda ANFIS modelimizde
elde edilen RMS degerleri tablosu asagidaki gibidir.
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Tablo 4.17 %80 egitim %20 test veri ayirimiyla RMSE degerleri

%80-%20 m33 m43 m34 m44 m55
Cikis Giris Train | Test | Train | Test | Train| Test | Train| Test | Train | Test
Uyelik Uyelik RMS |RMS| RMS |RMS| RMS |RMS| RMS | RMS | RMS |RMS
Fonksiyonu |Fonksiyonu| E E E E E E E E E E
constant trimf 0.3993/0.401| 0.402 |0.404| 0.406 |0.391| 0.406 |0.405| 0.392 |0.422

8 55 | 48 | 48 | 46 | 02 | 43 04 | 89 61

trapmf 0.4021|0.395| 0.430 |0.427| 0.407 | 0.385| 0.402 | 0.396| 0.399 | 0.403
6 91 72 25 96 73 28 41 | 95 63
gbellmf 0.4057|0.390| 0.402 |0.398| 0.401 0.404 0.391|0.407| 0.398 |0.406
8 44 | 39 67 21 |7 69 71 | 43 51
gaussmf 0.4120(0.386| 0.404 |0.394| 0.406 | 0.386| 0.407 | 0.388| 0.401 |0.399
5 58 | 41 97 61 13 02 07 27 8

gauss2mf  |0.4062|0.395| 0.414 |0.405| 0.409 | 0.386| 0.405 | 0.389| 0.403 | 0.395
4 21 73 2 92 94 | 42 57 | 56 9

pimf 0.4190/0.408| 0.407 |0.387| 0.402 | 0.388| 0.399 | 0.404| 0.397 |0.404
5 65 2 28 91 78 97 4 38 81

dsigmf 0.4078|0.383| 0.409 |0.396| 0.402 | 0.397| 0.401 | 0.396| 0.404 |0.395
4 51 2 6 75 98 86 78 17 42

psigmf 0.4078|0.383| 0.409 |0.396| 0.402 |0.397| 0.401 | 0.396| 0.404 |0.395
4 51 2 6 75 98 86 78 17 42

Linear trimf 0.4030(0.689| 0.398 |0.420| 0.384 | 0.482| 0.398 | 0.397| 0.382 |0.453
9 58 | 24 | 38 85 69 78 29 | 81 | 55

trapmf 0.4041/0.391| 0.404 |0.387| 0.399 | 0.409| 0.392 | 0.418| 0.386 |0.418
1 72 11 32 43 68 7 13 73 34

gbellmf 0.3954/0.407| 0.390 |0.474| 0.393 | 0.407| 0.388 | 0.418| 0.383 |0.433
6 95 | 86 1 78 64 | 36 25 | 78 | 35

gaussmf 0.4039/0.392| 0.403 |0.393| 0.387 |0.416| 0.386 | 0.422| 0.383 |0.423
2 67 89 73 42 06 93 16 69 81

gauss2mf  0.4013/0.399| 0.400 |0.393| 0.401 |0.396| 0.395 | 0.407| 0.388 |0.438
2 16 | 34 | 52 92 | 32 | 32 58 | 47 75

pimf 0.4049(0.389| 0.407 |0.390| 0.399 | 0.412| 0.395 | 0.453| 0.393 |0.417
1 98 69 07 26 4 52 96 23 32

dsigmf 0.4023|0.393| 0.398 |0.410| 0.400 | 0.407| 0.386 | 0.460| 0.385 |0.438
5 21 | 34 61 05 39 58 12 | 03 62

psigmf 0.4023|0.393| 0.398 |0.410| 0.400 | 0.407| 0.386 | 0.460| 0.385 |0.438
5 21 | 34 61 05 39 58 12 | 03 62

Simdi agin egitimi i¢in 304 adet verinin %80°1 olan 243 adet 6rneklem islendi. Yine
ayni  Orneklemle c¢alistigimiz  icin 100 iterasyon alinarak islemler
gerceklestirilecektir. Egitilen sistemi denemek ve eldeki verilere gore tahminler
iiretmesi adina tiim verinin kalan %20’si olan 61 adet veriyi de aga yiikledikten

sonra ¢ikt1 degerleri geri yayilim (back propagation) algoritmasi yardimiyla tahmin
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edilmistir. Sistemin ANFIS kullanilarak egitilmesi sonrasinda elde edilen hata

grafigi Sekil 4.29°da gosterilmistir.

Sekil 4.29 Egitim hatasi

Sistemin ANFIS yardimiyla test edilmesi sonucunda olusan hata Sekil 4.30°da
grafik olarak gosterilmektedir. ANFIS modelinde hesaplanan, sistemin test
asamasinda goriilen hata degeri RMSE = 0,38351 olarak elde edilmistir.

Sekil 4.30 Test verileri ve bulanik sistem ¢iktisi

Verilerin 61 adet 6rnekten olusan test kullanilarak, test edilmesi neticesinde ortaya

cikan tiim degerler Sekil 4.31°de goriilmektedir.
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Sekil 4.31 Test verileri ve bulanik sistem ¢iktis1

Iki girdinin de 3 parcadan olustugu, ¢iktinin constant ve fonsiyonu dsigmf olan
ANFIS modeli Sekil 4.32°de

Sekil 4.32 Giris ve ¢ikis liyelik fonksiyonlari tipi

Iki 6zelligin girdi olarak kabul edildigi tek ciktis1 olan sistem icin ag yapist Sekil
4.33’de verilmistir. Sekil incelendiginde iki girdinin de licer adet olmak {izere
toplamda 6 tane liyelik fonksiyonuna ayrildigi, 12 adet kural, buna bagli 12 adet
cikt1 tiyelik fonsiyonu ve tek ¢iktidan olustugu goriilmektedir.
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Anfis Model Structure fa-x

Sekil 4.33 ANFIS ile olusturulmus ag yapisi

Iki girdili, tek ¢iktili ve fonsiyonu dsigmf olan ANFIS modelinin yiizey grafigi
Sekil 4.34°de gosterilmektedir.

output

0.8

04 0.6

0.4
inputl

0.2 0.2
input2

Sekil 4.34 Iki girdi ve tek giktidan olusan yiizey grafigi

4.4.3 ANFIS Sonuclarimin Degerlendirilmesi

co .

MATLAB programi kullanilarak egittigimiz agin, yeni veri seti olan test verileriyle
test edilmesi sonucu elde ettigimiz degerler, EXCEL programi yardimyla
bulunmustur. Tablo 4.18’de ANFIS ile olusturdugumuz iki modelin RMSE

degerleriyle R? degerleri verilmistir.
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Tablo 4.18 ANFIS sonuglar

ANFIS | EGITIiM TEST ALL EGITIM TEST RMSE
R? R? R? RMSE

m34 0,6855 0,7320 0,6989 | 0,41485 0,38492

m33 0,6955 0,7383 0,7034 | 0,40784 0,38351

Buna gore, %70 egitim ve %30 test verilerinden olusan ilk modelimiz olan

m34TestR? grafigi Sekil 4.35°de gosterilmistir.

m34Test R? R?=0,732

3,0000

2,5000

&, oan sams
e

2,0000
1,5000 e
1,0000 '

05000

0,0000

Sekil 4.35 m34TestR? test grafigi

Yine, %80 egitim ve %20 test verilerinden olusan ilk modelimiz olan m33TestR?

grafigi Sekil 4.36’da gosterilmistir.

m33Test R? R2=0,7383

Sekil 4.36 m33TestR? test grafigi
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Veri setleri degerlendirilirken, hata tiirlerinden bir tanesi kullanilabilecegi gibi
birkag¢ tanesi bir arada da kullanilabilir. Hesaplama yontemleri farkli goriinse de
onemli olan gercek degerler ve tahminler arasindaki farklilik ya da benzerlikten
yararlanilmaktadir. Her iki model icin hesaplanan hata tiirleri Tablo 4.19’da

verilmistir.

Tablo 4.19 ANFIS test degerleri igin hata degerlendirme tablosu

ANFIS | RMSE R? MAE MAPE MSE

m34 0,38492 0,7320 | 0,33306593 | 14,85474359 | 0,148165664

m33 0,38351 0,7383 | 0,32193279 | 14,15964481 | 0,147082731

Tim sonuglar goz oOniine alindiginda, test verilerinden elde edilen ANFIS
modellerimizden m33, RMSE=0,38351, MAE=0,32193279, MAPE=14,15964481,
MSE=0,147082731 en diisiik hata degerleriyle, en iyi sonucu vermistir.

4.5 YSA ve ANFIS Modellerinin Karsilastirmah Degerlendirilmesi

Bu calismada miizikal kaliteyi tahmin etmek amaciyla iki farkli yapay zeka
yaklagimi kullanilmistir: Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Adaptif A§ Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS). Analiz siireci, iki temel veri ayrim modeli iizerinden

gergeklestirilmistir:

e Model A: %70 egitim — %15 dogrulama — %15 test (10 ndron)
e Model B: %80 egitim — %10 dogrulama — %10 test (20 ndron)

4.5.1 Yapay Sinir Ag1 (YSA) Sonuglar:

Ilk asamada YSA modelleri, ham (normallestirilmemis) verilerle egitilmis ve test
edilmistir. Daha sonra veriler normallestirilerek ayni yapilarla tekrar analiz

edilmistir. Elde edilen temel hata metrikleri sunlardir:
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Tablo 4.20 YSA modeller i¢in hata degerlendirme tablosu

Model MSE R AI | R MSE R All_ R
(Oncesi) |(Oncesi) [(Oncesi) |(Sonrasi) |(Sonrasi) |(Sonrasi)
70-15-
0.1448 0.8693 |0.83987 |0.0264 0.8494 0.83279
15 (10)
80-10- 151431 |08470 |0.85018 (00343  |0.7680  |0.84042
10 (20) : . : . . :
Degerlendirme:

e Normallestirme islemi sonrasi 6zellikle Model A (70-15-15) i¢in belirgin
bir gelisme gozlenmistir. MSE degeri 0.1448°den 0.0264’e diismiis, bu da
modelin hata oraninda ciddi bir azalmaya isaret etmektedir.

e All R degerlerine gore genelleme basarist her iki modelde de benzer
diizeydedir. Ancak Model A, daha diisiik hata (MSE) ve ytiksek korelasyon
(R) ile daha stabil sonuclar vermistir.

e Model B’nin yiiksek ndron sayisina ragmen R degeri 0.7680 ile daha diisiik

ogrenmeden (overfitting) etkilenmis

kalmis; bu da modelin asir

olabilecegini gostermektedir.
4.5.2 ANFIS Modellerinin Sonuglari
Normallestirilmis veriler kullanilarak olusturulan ANFIS m33 ve m34 modelleri

asagidaki performans olgiitleri ile degerlendirilmistir:

Tablo 4.21 ANFIS modeller i¢in hata degerlendirme tablosu

Model RMSE R? MAE MAPE MSE
m34 0.38492 0.7320 0.33307 14.85 0.14817
m33 0.38351 0.7383 0.32193 14.16 0.14708
Degerlendirme:

e ANFIS m33 modeli, tim hata metriklerinde m34’e gore daha iyi performans

gostermistir. Ozellikle daha diisik MAE ve MAPE degerleri, modelin

tahmin hatalarin1 minimize ettigini gostermektedir.
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e R2degeri 0.7383 ile kabul edilebilir diizeydedir ve YSA modellerine kiyasla

genelleme kapasitesi bakimindan rekabetgi bir diizeydedir.

MSE degeri acisindan YSA Model A (normallestirilmis) ile kiyaslandiginda YSA
daha diisiik hata verse de, ANFIS modelleri belirsizlik ve yorumlanabilirlik

avantajlar ile 6ne ¢cikmaktadir.

4.5.3 Genel Karsilastirma ve Sonuclar

Tablo 4.22 YSA modeller ve ANFIS model karsilastirma tablosu

Kriter YSA (70-15- | YSA (80-10- | ANFIS
15) 10) (m33)
En diisiik MSE 7 0.0264 0.0343 0.1471
. 0.8693 /1 0.8470 /
En yiiksek R/All R 5 830dh o 0.7383 (R?)
- ¥ 03219 /
E k MAE/MAPE - -

n diist M 14.16
Yorumlanabilirlik X X 4
Genelleme Kabiliyeti Orta Zayif Orta-Yiiksek
Belirsizlikle Bas Etme X X Y4

Sonug olarak, Y SA modeli 6zellikle normallestirme sonrasinda diisiik hata orani ile
basarili bir tahmin kapasitesi sunmustur. Ancak yorumlanabilirlik ve bulanik
mantik kurallarina dayali ¢ikarim agisindan ANFIS modeli daha anlamli ve esnek
bir ¢6ziim sunmaktadir. Belirsizlik igeren miizikal yapilarin modellenmesi
baglaminda, ANFIS modeli daha uygun bir alternatif olarak degerlendirilebilir.
Bununla birlikte, dogru yapilandirilmis Y SA modelleri de ytliksek dogruluk oranlari

sayesinde pratik uygulamalar i¢in etkili sonuglar vermektedir.
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SONUC

Bu tez c¢alismasinda, miizikal yapilar i¢inde yer alan belirsizliklerin
modellenmesine yonelik olarak bulanik mantik temelli bir yaklasim gelistirilmis;
Tirk makam miizigi baglaminda makam ve seyir analizi gergeklestirilmistir.
Calismanin temel amaci, geleneksel miizik kuramindaki sezgisel degerlendirme
stireglerini, sayisal veriye dayali bir sistematikle desteklemek ve miizikal kaliteyi

Olciilebilir hale getirecek araglar sunmaktir.

Uciincii boliimde tanimlanan perde (frekans), ses siddeti ve zamanlama gibi temel
miizikal parametreler, hem yapisal hem de isitsel 6zellikleri temsil edebilmesi
acisindan modelin omurgasini olusturmustur. Bu {ic parametre, MATLAB
ortaminda gelistirilen bulanik mantik sistemine giris degiskeni olarak tanimlanmis
ve c¢ikti degiskeni olarak “miizikal kalite” belirlenmistir. Sistem, {iyelik
fonksiyonlar1 ve ¢ikarim kurallar1 araciligiyla, miiziksel ifadenin nicel olarak
degerlendirilmesini miimkiin kilmistir. Elde edilen ¢iktilar, belirli 6rnekler tizerinde

yapilan testlerle dogrulanmis ve sistemin kararlilig: test edilmistir.

Dordiincii boliimde gergeklestirilen frekans tabanli analizlerde ise, karar ve giiclii
perdelerle hedef perde arasindaki uzakliklar kullanilarak makam ve seyir tespiti
yapilmistir. Bu analiz siireci hem geleneksel miizik bilgisiyle uyumlu hem de
algoritmik isleyise agik bir yap1 ortaya koymustur. Ayni zamanda SPSS ile yapilan
istatistiksel analizler, YSA ve ANFIS modelleriyle karsilasgtirmali sonuglar
degerlendirilmis ve Onerilen yontemin yiiksek dogrulukla tahminleme yapabildigi
goriilmiistiir. Ozellikle ANFIS modelinin, 6grenme kabiliyetiyle birlikte bulamk

mantigin esnekligini birlestirerek daha tutarli sonuglar sundugu gézlemlenmistir.

Bu dogrultuda ¢alismadan elde edilen baslica sonuclar su sekilde 6zetlenebilir:
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e Miizikal kaliteyi etkileyen li¢ temel parametre olan perde, ses siddeti ve
zaman, bulanik mantik sistemi i¢inde etkili bi¢imde islenebilmis ve anlaml

ciktilar iretmistir.

e Gelistirilen model, miizikteki 6znel degerlendirme alanlarina sayisal bir
yaklasgim getirmis; makam ve seyir analizi gibi karmagik siireclerin

otomatik olarak analiz edilmesini saglamustir.

e SPSS, YSA ve ANFIS yontemleriyle yapilan karsilastirmalar, 6zellikle
ANFIS’in ¢ok boyutlu veri yorumlama kapasitesinin iistiin oldugunu ortaya

koymustur.

e Durulastirma (defuzzification) yontemleri karsilastirildiginda, centroid
yontemi genel gegerliligi ve dengeli puan iiretimi agisindan en giivenilir
yontem olarak one ¢ikmustir. Ancak, belirli uygulamalarda extreme odakl

yontemler olan SOM ve LOM da anlamli sonuglar verebilmektedir.
Oneriler

o Gelistirilen sistem farkli miizik tiirlerine (6rnegin Bati1 klasik miizigi, caz

vb.) uygulanarak genel gecerliligi test edilebilir.

e Model, ger¢ek zamanli analiz yapan dijital miizik yazilimlarina entegre

edilerek performans dl¢lim sistemlerinde kullanilabilir.

o Uyelik fonksiyonlarimin &grenen sistemler (6rne@in genetik algoritmalar
veya optimizasyon teknikleri) ile dinamik olarak belirlenmesi, sistemin

adaptifligini artirabilir.

e Veri seti gesitlendirilerek farkli makamsal yapilarin ve seyir bigimlerinin

sisteme tanitilmasi, modelin derinligini ve dogruluk oranini artiracaktir.

o Gelecekte yapilacak c¢alismalarda, isitsel algi testleriyle sistem g¢iktilarinin

insan dinleyici degerlendirmeleriyle karsilastirilmasi 6nerilmektedir.

Bu calisma, geleneksel miizik analizine modern yapay zeka araglarinin entegre
edilmesi bakimindan 6ncii bir yaklasim sunmakta ve miizik teorisi ile bilgisayarla

miizik analizi arasinda koprii kurma potansiyeli tagimaktadir.
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A

SYMB_TR VERILERINE GORE HESAPLANAN
ORTALAMA FREKANS MAKAM ESER ADI

Sira |Frekans | Makam Eser Ad1

1 338,56428 | Acemasiran | ARANAGME (Agiraksak-1)

2 319,38461 |Acemasiran | ARANAGME (Aksak-1)

3 323,91935 | Acemasiran | ARANAGME (Curcuna-1)

4 325,21782 | Acemasiran | ARANAGME (Semai-1)

5 327,09876 | Acemasiran | ARANAGME (Senginsemai-1)

6 325,78378 | Acemasiran | ARANAGME (Sofyan-1)

7 326,80487 | Acemasiran | ARANAGME (Yiiriiksemai-1)

8 330,49090 | Acemasiran |Beste (Devrikebir) Ber kusa-yi

9 331,21227 | Acemasiran |Beste (Zencir) Hayatin climleye

10 |328,28979 | Acemasiran |Fantezi (Yiiriiksemai) Ey benim

11 |324,85714 | Acemasiran |ilahi (Muhammes) Ta dil

12 |326,16666 |Acemasiran |Kiipe (Aksaksemai) Bir

13 |333,51428 | Acemasiran | Mars (Nimsofyan) Korkma sénmez
14 |323,20350 | Acemasiran |Nakis (Yiiriiksemai) Ne hevayi

15 |328,07142 | Acemasiran |Pesrev (Devrikebir) Dede Salih Efendi
16 |331,15319 | Acemasiran |Pesrev (Diiyek) Son pesrev

17 |330,75362 | Acemasiran |Pesrev (Frenkcin) Nuri Halil Poyraz
18 |332,89259 | Acemasiran |Pesrev (Muhammes) Gazi Giray Han
19 |330,27109 | Acemasiran |Sarki (Agiraksak) Bir haber

20 |319,45302 | Acemasiran |Sarki (Agiraksak) Bir teselli

21 328,49066 | Acemasiran |Sarki (Agiraksak) Goncasindan giilsenin
22 1324,91876 | Acemasiran |Sarki (Agiraksak) Mahveder her

23 |329,03300 | Acemagiran | Sarki (Agiraksak) Ne kadar

24 1325,42212 | Acemasiran | Sarki (Agirdityek) Kime halim

25 |328,01081 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Agildi Nevbahar

26 330,10776 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Dinle soziim

27 1324,96116 | Acemasiran | Sarki (Aksak) Diistim bir

28 325,16226 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Gonliim diigiiyor

29 1321,97690 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Gordiim seni

30 [328,00877 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Liitfeyle medet

31 |324,64814 | Acemasiran | Sarki (Aksak) O tebessiim
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32 323,42713 | Acemasiran |Sarki (Aksak) Oldu goniil

33 |330,41237 | Acemasiran | Sarki (Curcuna) Atesi askinla

34 |327,06472 | Acemasiran | Sarki (Curcuna) Neden kalbim nasibin
35 |319,64238 |Acemasiran |Sarki (Devrihindi) Ey giil-i Rana

36 329,67965 | Acemasiran |Sarki (Devrihindi) Neseyab ol

37 |318,49324 | Acemasiran |Sarki (Devrihindi) Ruy-i alemdir

38 1321,56650 | Acemasiran |Sarki (Diiyek) Bu hal

39 ]321,93962 | Acemasiran |Sarki (Diiyek) Bulutlar kokunu

40 ]330,01706 |Acemasiran |Sarki (Diiyek) Goniil seni

41 |326,69359 | Acemasiran |Sarki (Diiyek) Penge-i gamdan

42 1329,90350 |Acemasiran |Sarki (Diiyek) Ruhumda derin

43 ]333,34285 | Acemasiran |Sarki (Diiyek) Sim-ten gonca

44 1323,14662 | Acemasiran |Sarki (Kapali curcuna) Gam ¢ekme

45 |325,12867 | Acemasiran |Sarki (Rakaksagi) Bana tavr-1

46 |322,50793 | Acemasiran | Sarki (Semai) Bitmesin igimdeki

47 1323,81349 | Acemasiran |Sarki (Semai) Ey ¢esm-i

48 |326,29303 | Acemasiran |Sarki (Senginsemai) Canan okuyor

49 1328,91044 | Acemasiran |Sarki (Sofyan) Bakma sakin

50 [323,11320 | Acemasiran |Sarki (Sofyan) Goniil sana

51 |327,07377 | Acemasiran |Sarki (Yiiriiksemai) Gel ey

52 [326,31452 | Acemasiran |Saz semaisi (Aksak semai) Gazi Giray Han
53 |317,49658 | Acemasiran |Saz semaisi (Aksak semai) Misirli Udi Ibrahim Efendi
54 1326,29629 | Acemasiran |Saz semaisi (Aksak semai) Serafettin Seref Cakar
55 1320,57016 | Acemasiran |Selam (Agir diiyek) Her ruz

56 [326,11320 | Acemasiran |Selam (Mevlevievferi) Bi dil

57 |328,67647 | Acemasiran |Selam (Mevlevievferi) Sultan-i meni
58 1330,04411 | Acemasiran |Seyir (Semai)-1- Rauf Yekta

59 [322,15686 |Acemasiran |Seyir (Sofyan)-1- Erol Bingol

60 |328,05000 | Acemasiran |Seyir (Sofyan)-1- Sefik Giirmerig

61 |326,18518 | Acemasiran | Yiiriiksemai (Yiiriiksemai) Hiiseyin Fahreddin Dede
62 |323,22287 |Acemasiran | Yiriksemai (Yiiriiksemai) Bileydi dil
63 |328,57615 | Acemasiran |Zeybek (Agiraksak) Su Izmir’in

64 1321,32310 |Nihavend Agir semai (Aksak semai) Seni hitkm-ii
65 |323,56603 |Nihavend |Aranagme (Agiraksak)-1

66 |317,58333 |Nihavend | Aranagme (Tirkaksagi)-1

67 [325,53296 |Nihavend |Beste (Fahte) Aciyaydi bana

68 [324,42970 |Nihavend |Beste (Lenkfahte) Ziilfiin gorenlerin

69 |329,41463 |Nihavend |Etiid (Sofyan) Ozer Ozel

70 |332,26683 |Nihavend |Fantezi (Diiyek) Bahar meltemidir

71 |327,86013 |Nihavend Fantezi (Diiyek) Ufacik tefeciktin

72 1309,37801 |Nihavend Fantezi (Nimsofyan) Aksami siizme

73 |327,33583 |Nihavend |Fantezi (Nimsofyan) Ayaginda halhali
74 1318,72000 |Nihavend |Fantezi (Nimsofyan) Benim gonliim
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75 |327,29370 |Nihavend Fantezi (Nimsofyan) Gel génliimii

76 1314,77500 |Nihavend Fantezi (Nimsofyan) Yemeni baglamis
77 1319,08381 |Nihavend Fantezi (Semai) Ne bildim

78 1334,55420 |Nihavend Fantezi (Sofyan) Durusun andirir

79 327,99259 |Nihavend Fantezi (Sofyan) Mevsimlere aldanirim
80 1317,04387 |Nihavend Fantezi (Sofyan) Saraheten acaba

81 |335,13504 |Nihavend Kargilama (Sofyan) Merzifon

82 [322,10000 |Nihavend |Kasap havasi (Diiyek)

83 |327,45089 |Nihavend |Longa (Nimsofyan) Kevser Hanim

84 1322,26956 |Nihavend Mars (Nimsofyan) Ey muhterem

85 |308,34351 |Nihavend |Mars (Sofyan) Istiklal Mars1

86 |320,16693 |Nihavend |Pesrev (Darbeyn) Katip Celebi

87 |318,18390 |Nihavend Pesrev (Devrikebir) Kanuni Mehmet Bey
88 [322,44491 |Nihavend |Pesrev (Devrikebir) Tanburi Biiyiikk Osman Bey
89 1324,90243 |Nihavend Pesrev (Hafif) Mini mini — Hiiseyin Saadettin Arel
90 |324,66865 |Nihavend |Sarki (Agiraksak) Ahter-i diiskiin

91 1330,60404 |Nihavend Sarki (Agiraksak) Akibet viran

92 [325,13267 |Nihavend |Sarki (Agiraksak) Ey nihal-i

93 [322,45109 |Nihavend Sarki (Agiraksak) Nar-1 agkinla

94 1328,50000 |Nihavend Sarki (Aksak) Bakmiyor ¢esm-i Siyah

95 |327,45312 |Nihavend Sarki (Aksak) Camlica yolunda

96 |327,00192 |Nihavend Sarki (Aksak) Gece sahilden

97 [321,73469 |Nihavend Sarki (Aksak) Gel giizelim

98 |323,61304 |Nihavend Sarki (Aksak) Gonliim yine

99 1326,71568 |Nihavend Sarki (Aksak) Hatirlar misin beni

100 |315,63302 |Nihavend Sarki (Aksak) Kiz sen

101 |332,57939 |Nihavend Sarki (Aksak) Koklasam saglarini

102 |318,99725 |Nihavend Sarki (Aksak) Miimkiin mii?

103 |324,07812 |Nihavend Sarki (Aksak) Riiya mi?

104 |323,57462 |Nihavend Sarki (Aksak) Seni tenhada

105 |323,19172 |Nihavend Sarki (Aksak) Suzis-i agkinla

106 |318,94252 |Nihavend Sarki (Aksak) Vuslat yaya

107 |323,01416 |Nihavend Sarki (Aksak) Yok baska

108 |318,32057 |Nihavend Sarki (Aydin) Soz birligi

109 |325,54625 |Nihavend Sarki (Curcuna) Ayrilmak ne kadar zor
110 |324,61739 |Nihavend Sarki (Curcuna) Géze mi geldim?

111 |328,88316 |Nihavend Sarki (Curcuna) Giizel bir g6z beni att1
112 |324,38019 |Nihavend Sarki (Curcuna) Saglarina baglanali

113 |316,57272 |Nihavend Sarki (Curcuna) Viicut ikliminin sultanisin sen
114 |322,50000 |Nihavend Sarki (Curcuna) Yagmur verdim ¢ollere
115 |327,98478 |Nihavend Sarki (Curcuna) Yine bu yil ada sensiz
116 |322,77097 |Nihavend Sarki (Devrihindi) Yar senden kalinca ayri
117 |336,40388 |Nihavend Sarki (Diiyek) Ahimu hicranimi
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118 |322,12711 |Nihavend Sarki (Diiyek) Ak duvaklar tel bekliyor

119 |317,80000 |Nihavend Sarki (Diiyek) Askim bahardi

120 |331,44686 |Nihavend Sarki (Diiyek) Askimin ilkbahari

121 |327,48214 |Nihavend Sarki (Diiyek) Ayrilik biikiiverdi

122 |315,26174 |Nihavend Sarki (Diiyek) Bir demet yasemen

123 |330,16008 |Nihavend Sarki (Diiyek) Bir ihtimal daha var

124 |335,55263 |Nihavend Sarki (Diiyek) Bugiin yine gonliimiin bahgesinde
125 |320,80378 |Nihavend Sarki (Diiyek) Biilbiil asikmus giile

126 |333,16225 |Nihavend Sarki (Diiyek) Doyamadim sana

127 |327,41911 |Nihavend Sarki (Diiyek) Ellerim boyle bos mu kalacakt1?
128 |321,09774 |Nihavend |Sarki (Diiyek) Gizli agsk bu

129 |325,31353 |Nihavend Sarki (Diiyek) Gokyiiziinde yalmz gezen yildizlar
130 |323,68232 |Nihavend Sark1 (Diiyek) istanbul biricik diinya giizeli

131 |327,80451 |Nihavend Sarki (Diiyek) Sarkilar seni sdyler

132 |330,24568 |Nihavend Sarki (Diiyek) Sen benim gonliimde acan giildiin
133 |325,36728 |Nihavend | Sarki (Diiyek) Seninle bu aski kaldig1 yerden
134 |328,27528 |Nihavend Sarki (Diiyek) Sevil neselen

135 |323,02464 |Nihavend Sarki (Diiyek) Su giizeller giizeli yar gibi geldi bana
136 |325,09977 |Nihavend Sarki (Diiyek) Unutturamaz seni higbir sey

137 |328,75342 |Nihavend Sarki (Diiyek) Yillart durduracak

138 |324,00470 |Nihavend Sarki (Kapal1 curcuna) Kimseye etmem sikayet
139 |334,36428 |Nihavend Sarki (Nimsofyan) Ben bir

140 |312,38028 |Nihavend Sarki (Nimsofyan) Biz Camlica’min ii¢ giiliiyiiz
141 |331,28932 |Nihavend Sarki (Nimsofyan) Geldi yine giizelim yaz

142 |320,64156 |Nihavend Sarki (Nimsofyan) Gozleri aska giilen

143 |316,24378 |Nihavend Sarki (Nimsofyan) Istanbul’da yasanan bir askin
144 |321,95833 | Nihavend Sarki (Semai) Bahgemde ac¢ilmaz seni gormezse
145 |326,70552 |Nihavend Sarki (Semai) Bekledim de gelmedin

146 |327,84951 |Nihavend Sarki (Semai) Benim gonliim kelebek

147 |324,62605 |Nihavend Sarki (Semai) Bir alev bir 151k senin bakisin

148 |321,68000 |Nihavend Sarki (Semai) Bir nese umdu goniil

149 |324,86034 |Nihavend Sarki (Semai) Dil seni sevmeyeni

150 |334,16207 |Nihavend Sarki (Semai) Eristi Nevbahar eyyami

151 |315,80885 |Nihavend | Sarki (Semai) Gelin kizlar soralim

152 |315,53846 |Nihavend Sarki (Semai) Hatirla ey peri

153 |342,07393 | Nihavend Sark1 (Semai) Icimde nice uzun yillarin 6zlemi var
154 |324,44533 |Nihavend Sarki (Semai) Kagsam birakip senden uzun yollara
155 |321,50657 |Nihavend Sarki (Semai) Kanatlari giimiis yavru bir kus
156 |326,96850 |Nihavend Sarki (Semai) Siiziil giizel stiziil de gel

157 |323,97986 |Nihavend Sarki (Senginsemai) Bin giil ¢ikarirdim sana

158 |325,11504 |Nihavend Sarki (Sengin semai) Bir asik-1 dil hastay

159 |326,78461 |Nihavend Sarki (Sengin semai) Bir giiz o giizel sad edecek
160 |333,52444 |Nihavend Sarki (Sofyan) Anla artik anla beni
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161 |325,00416 |Nihavend Sarki (Sofyan) Gelmedin g6zlerim yollarda kaldi

162 |314,69798 |Nihavend Sark1 (Sofyan) Gonliimle oturdum da hiiziinlendim

163 |325,17525 |Nihavend Sarki (Sofyan) Kandilli yiizerken uykularda

164 |319,21417 |Nihavend Sarki (Sofyan) Karsida kandilli

165 |331,24257 |Nihavend Sarki (Sofyan) Korfezde meltem esince

166 |328,65637 |Nihavend Sarki (Sofyan) Ne dert kalir ne hiiziin

167 |327,14541 |Nihavend Sarki (Sofyan) Sahilde o hos buseleri aldigim aksam

168 |328,43448 |Nihavend Sark1 (Sofyan) Semalardan giines hala inmiyor

169 |324,30320 |Nihavend Sarki (Tiirkaksagi) Ben buy-i vefa beklerken

170 |326,80303 | Nihavend Sark1 (Tiirkaksagi) Bir tatli tirperti

171 |328,54545 |Nihavend Sarki (Tiirkaksagi) Korfezdeki dalgin suya bir bak

172 |326,44333 |Nihavend Sarki (Tiirkaksagi) Nerelerde kaldin

173 |322,35517 |Nihavend Sarki (Yiiriiksemai) Acild1 bahgede giiller

174 |323,18750 |Nihavend Sarki (Yiiriiksemai) Ates alevde degil asil kdzde gizli

175 |317,14563 |Nihavend Sarki (Yiiriiksemai) Sevdim seni ey isvebaz

176 |323,56666 |Nihavend |Sarki (Yiiriiksemai) Siiziip siiziip de ey melek

177 |315,91935 |Nihavend Sarki (Yiiriksemai) Viicut ikliminin sultani1 sensin

178 |325,95569 |Nihavend |Sarki (Yiriiksemai) Tez gegse de her sevgide bin
hatira

179 |335,08317 |Nihavend Saz eseri (Nimsofyan) Kanatlarim olsaydi

180 |330,90087 |Nihavend |Saz eseri (Nimsofyan) Seytanin riiyasi

181 |327,11330 |Nihavend Saz semaisi (Aksaksemai) Mesut Cemil

182 |324,37014 |Nihavend Saz semaisi (Aksaksemai) Vecdi Seyhun

183 |311,33333 | Nihavend Saz semaisi (Senginsemai) Erzurumlu Hasib Dede

184 |323,98461 |Nihavend Seyir (Semai)-1- Rauf Yekta

185 |325,09433 |Nihavend | Seyir (Sofyan)-1- Erol Bingdl

186 |321,04807 |Nihavend |Seyir (Sofyan)-1- Sefik Giirmerig

187 |318,59210 |Nihavend Seyir (Tiirkaksag1) Erol Bingol

188 |319,95978 |Nihavend Tirki (Agir aksaksemai) Bir ates ver

189 |313,67326 |Nihavend | Tiirkii (Aksak) Evlerinin 6nii mersin

190 |316,96124 |Nihavend | Tiirkii (Azeri Yiiriksemai) Aman avci

191 |315,35011 |Nihavend | Tiirkii (Nimsofyan) Uskiidar’a giderken

192 |327,06404 |Nihavend Yiiriiksemai- Ayrildi goniil — Zeki Duygulu

193 |329,13385 | Nihavend Yiiriiksemai-Ruhsarina aybetme-Miinir Nurettin
Selcuk

194 |315,52336 |Rast Agfr semai (Aksaksemai) Cekmis yiiziine nikab-i igve

195 |320,22580 |Rast Aranagme (Curcuna) -1-

196 |319,24074 |Rast Aranagme (Miisemmen) -1-

197 |328,37209 |Rast Cocuk sarkisi (Sofyan) Yavru kuslar

198 |331,30487 |Rast Etiid (Sofyan) Ozer Ozel

199 |326,87359 |Rast Fantezi (Diiyek) Haydi biraz giiliimse

200 |313,17796 |Rast Kiipe (Devri revan-1 hindi) Etse hanende

201 [320,78125 |Rast Tlahi (Evsat) Ya Rabbi zatin sirridir

202 |314,70056 |Rast Kanto (Nimsofyan) Darildin m1 cicim bana
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203 |325,93960 |Rast Kar-i natik (Cenber) Rast geldim

204 |320,59259 |Rast Kar-i natik (Yiirikksemai) Rast getirub

205 |310,07960 |Rast Kar-i nev (Agir dityek) Goziimde daim hayali cana

206 |327,39086 |Rast Kargilama (Ciftesofyan) Tekirdag karsilamasi

207 |311,91269 |Rast Kiipe (Devri revan-1 hindi) Kavli de kaddi gibi

208 |322,24590 |Rast Mars (Sofyan) Bagka bir agk istemez

209 |320,88617 |Rast Kiipe (Devri revan-1 hindi) Nagmemiz bu

210 |319,80040 |Rast Medhal (Hafif miisahabet-i musiki) Refik Fersan

211 |325,46551 |Rast Mersiye (Sofyan) Ey padiseh-i —Rifat Bey

212 |312,42953 | Rast Nakis (Diiyek) Amed nesim-i sub-hu dem

213 |321,38362 |Rast Nakis (Yiiriiksemai) Glilsen’ de yine

214 |306,77358 |Rast Nefes (Bektasi devr-i revani) Al dokeyim

215 |313,63157 |Rast Ornek 6z (Devrihindi)-1- Ruhi Ayangil

216 [314,50000 |Rast Ornek 6z (Miisemmen)-1- Ruhi Ayangil

217 |313,55172 | Rast Ornek 6z (Sofyan)-1- Hiiseyin Sadettin Arel

218 |329,90977 |Rast Pesrev (Cifte diiyek) Du Sems - Farabi

219 |310,33043 |Rast Pesrev (Cifte diiyek) — Sirr1 Abdulbaki Dede

220 |316,77910 |Rast Pesrev (Devr-i kebir) — Giriftzen Asim Bey

221 |323,17140 |Rast Pesrev (Muhammes) — Tatyos Efendi

222 |323,01829 |Rast Pesrev (Sakil) — Benli Hasan Aga

223 |315,38996 |Rast Rumeli tiirkiisti (Devr-i hindi) Kircaliyle Arda arasi

224 1321,82721 |Rast Sarki (Agiraksak) Cevr olur imkan-1 vuslat

225 |325,06233 |Rast Sarki (Agiraksak) Muy-i Jillidem

226 |326,32196 |Rast Sarki (Aksak) Aski hiizniimle yarattim bu gece

227 |326,11328 |Rast Sarki (Aksak) Ay giilsiin ufuktan sana

228 |318,87234 | Rast Sarki (Aksak) Bin can ile sevdim seni

229 |318,16353 |Rast Sarki (Aksak) Bir dame diisiirdii ki beni

230 |329,59796 |Rast Sarki (Aksak) Calima bak

231 |319,39494 | Rast Sarki (Aksak) Rengi ruhsarina giilgiin dediler

232 |319,25063 | Rast Sarki (Agiraksak) Sen nazla gezerken

233 |311,04736 |Rast Sarki (Azeri yiiriiksemai) Ben yarali ceylanim

234 |320,35227 |Rast Sarki (Cengi harbi) Bulan 6ziinii

235 |326,49680 | Rast Sarki (Curcuna) Aglasam her lahza hakkim yok

236 |324,15983 | Rast Sarki (Curcuna) Anlatayim halimi

237 |316,11692 |Rast Sarki (Curcuna) Asik oldur kim kilar

238 |331,10144 |Rast Sarki (Curcuna) Aylar gegiyor sen bana hala
geleceksin

239 |321,69265 |Rast Sarki (Curcuna) Gamdan azade

240 |322,27218 |Rast Sarki (Curcuna) Icime hep hiiziin doluyor

241 |318,57267 |Rast Sarki (Curcuna) Mey-i lalinle dil mestane olsun

242 1316,32026 | Rast Sarki (Curcuna) Nihansin dideden

243 |315,59340 |Rast Sarki (Devr-i hindi) Gonliimiin ezhar iginde

244 1318,09298 | Rast Sarki (Diiyek) Bana nasil vazgec dersin
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245 |320,39702 |Rast Sarki (Diiyek) Belki bir sabah geleceksin

246 |314,19444 |Rast Sarki (Diiyek) Ben kiiskiiniim felege

247 1321,17977 | Rast Sarki (Diiyek)Bir goniil vardi bende heniiz ask1
tatmamis

248 |317,60289 |Rast Sarki (Diiyek) Gorsem seni doyunca

249 1320,25382 | Rast Sarki (Diiyek) Her telden ol meh ¢almiyor

250 |321,63658 |Rast Sarki (Diiyek) Hicran olacaksa bu agkin sonu

251 |325,95200 |Rast Sarki (Diiyek) Ne sarkilarda hiiziin ne gézde yas
olacak

252 |319,69289 |Rast Sark1 (Diiyek) Omriimce hep adim adim

253 |329,99527 |Rast Sarki (Diiyek) Saglann tarumar gézlerinde nem

254 |322,36567 |Rast Sarki (Diiyek) Senin agkinla ¢ak oldum

255 |323,01043 |Rast Sarki (Diiyek) Sensiz kalan génliimde

256 [319,68208 | Rast Sarki (Diiyek) Sevdim seni diye ¢ektigim nedir

257 |321,24637 |Rast Sark1 (Diiyek) Uftadenim ey bivefa

258 |321,85882 |Rast Sarki (Evfer) Kordon boyu

259 |325,52916 |Rast Sarki (Kapali curcuna) Hatirimdan ¢ikmaz asla

260 |320,75434 | Rast Sarki (Kapal1 curcuna) Nedendir bu dil-i zarin figam

261 |322,85714 |Rast Sarki (Miisemmen) Hab gah-1 yare girdim arz igin

262 |324,42925 |Rast Sarki (Miisemmen) Vuslatindan gayr el ¢ektim

263 [326,36927 | Rast Sarki (Semai) Askim giizel cananmim giizel

264 |313,52248 |Rast Sarki (Semai) Gegsin giinler haftalar

265 [322,30017 | Rast Sarki (Semai) Perisan sa¢larin askimin agidir

266 |324,51086 |Rast Sarki (Semai) Sevmek seni bir sug ise affet glinahimm

267 |314,50627 | Rast Sarki (Semai) Yine bir Giilnihal

268 |316,90488 | Rast Sarki (Senginsemai) Bilmem ki nedendir bana sen hor

269 |312,33105 |Rast Sarki (Senginsemai) Bir gonliime bir hal-i perisanima

270 |308,58695 |Rast Sarki (Senginsemai) Bu zevk-u sefa

271 |328,62702 | Rast Sarki (Senginsemai) Dil bir giizele meyletti

272 |316,60174 |Rast Sarki (Senginsemai) Hafizin kabri olan bahgede bir giil

273 |328,12269 |Rast Sarki (Senginsemai) Sevda ile dillendi bu son sarki

274 1314,88983 | Rast Sarki (Sofyan) Agcilan bir giil gibi

275 |317,10837 |Rast Sarki (Sofyan) Ask denilen atese yanalim mm?

276 |320,71059 |Rast Sarki (Sofyan) Bir acaib hab-1 gaflete diistiim

277 |309,17000 |Rast Sarki (Sofyan) Gelmez oldu hig sesin

278 |314,10108 | Rast Sarki (Sofyan) Karli dag1 astim geldim

279 |321,94431 |Rast Sarki (Sofyan) Sazin gibisi

280 [330,99157 | Rast Sarki (Sofyan) Yarali gonliimde her giin bir olay

281 |321,34821 |Rast Sarki (Tiirkaksagl) Asude fikrim avarelendi

282 [314,79682 | Rast Sarki (Tiirkaksagi) Esti Nesim-i Nevbahar

283 |315,60370 | Rast Sarki (Yiiriiksemai) Erdi bahar sard1 yine nese cihani

284 |322,51562 |Rast Sarki (Yiiriksemai) Sevdim yine bir nevcivan

285 |320,73148 | Rast Sark: (Yiiriksemai) Yiiziindiir cihan1 miinevver eden

286 |318,26616 | Rast Sarki (Yiiriiksemai) Fitneler gizlemis
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287 |318,61123 | Rast Sarki (Yiiriiksemai) Unutulmus birer birer
288 [323,53443 | Rast Saz semaisi (Aksaksemai) — Benli Hasan Aga
289 |322,71610 |Rast Saz semaisi (Aksaksemai) — Kantemiroglu
290 |313,37000 |Rast Seyir (Diiyek) -1- Sefik Giirmerig

291 |318,23188 |Rast Seyir (Semai) -1- Rauf Yekta

292 |317,40000 |Rast Seyir (Senginsemai) -1- Erol Bing6l

293 |316,70967 |Rast Sugul (Diiyek) Ya men yu hib-bu — Tanburi Ali Efendi
294 |311,50000 |Rast Tiirkii (Devr-i turan) Oynayin kiz oynayin
295 |308,79870 | Rast Tiirkii (Evfer) Evrese yollar

296 |307,84444 |Rast Tiirkii (Nimsofyan) Ibrisim 6rmiiyorlar

297 |319,75912 | Rast Tiirkii (Nimsofyan) Sira sira siniler

298 |319,83783 | Rast Tiirkii (Oynak) Aman Aysem

299 |315,45106 |Rast Tiirkii (Semai) Giil agaci degilem

300 [312,11196 |Rast Tiirkii (Sofyan) Adana’nin yollan taghik

301 |323,77659 |Rast Tiirkii (Sofyan) Kalenin dibinde

302 |310,77419 |Rast Tiirkii (Sofyan) Su dereler su diizler

303 [316,44731 |Rast Yiiriiksemai Gelse o suh meclise — Hafiz Post
304 |314,22000 | Rast Zeybek (Agiraksak) Kordon Zeybegi
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B

FREKANSLARA GORE dygrar - dgigts ~MAKAM
GERCEK VERILER

Sira Ayarar dgicti Frekans Makam

1 51,56428 1,43572 338,56428 Acemasiran
2 32,38461 20,61539 319,38461 Acemagiran
3 36,91935 16,08065 323,91935 Acemasiran
4 38,21782 14,78218 325,21782 Acemasiran
5 40,09876 12,90124 327,09876 Acemasiran
6 38,78378 14,21622 325,78378 Acemasiran
7 39,80487 13,19513 326,80487 Acemasiran
8 43,49090 9,50910 330,49090 Acemasiran
9 4421227 8,78773 331,21227 Acemasiran
10 41,28979 11,71021 328,28979 Acemasiran
11 37,85714 15,14286 324,85714 Acemasiran
12 39,16666 13,83334 326,16666 Acemasiran
13 46,51428 6,48572 333,51428 Acemasiran
14 36,20350 16,79650 323,20350 Acemagiran
15 41,07142 11,92858 328,07142 Acemagiran
16 4415319 8,84681 331,15319 Acemasiran
17 43,75362 9,24638 330,75362 Acemagiran
18 45,89259 7,10741 332,89259 Acemasiran
19 43,27109 9,72891 330,27109 Acemasiran
20 32,45302 20,54698 319,45302 Acemasiran
21 41,49066 11,50934 328,49066 Acemasiran
22 37,91876 15,08124 324,91876 Acemasiran
23 42,03300 10,96700 329,03300 Acemasiran
24 38,42212 14,57788 325,42212 Acemasiran
25 41,01081 11,98919 328,01081 Acemasiran
26 43,10776 9,89224 330,10776 Acemasiran
27 37,96116 15,03884 324,96116 Acemasiran
28 38,16226 14,83774 325,16226 Acemasiran
29 34,97690 18,02310 321,97690 Acemasiran
30 41,00877 11,99123 328,00877 Acemasiran
31 37,64814 15,35186 324,64814 Acemasiran
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32 36,42713 16,57287 323,42713 Acemasiran
33 43,41237 9,58763 330,41237 Acemasiran
34 40,06472 12,93528 327,06472 Acemasiran
35 32,64238 20,35762 319,64238 Acemasiran
36 42,67965 10,32035 329,67965 Acemasiran
37 31,49324 21,50676 318,49324 Acemasiran
38 34,56650 18,43350 321,56650 Acemasiran
39 34,93962 18,06038 321,93962 Acemagiran
40 43,01706 9,98294 330,01706 Acemasiran
41 39,69359 13,30641 326,69359 Acemagiran
42 42,90350 10,09650 329,90350 Acemasiran
43 46,34285 6,65715 333,34285 Acemasiran
44 36,14662 16,85338 323,14662 Acemagiran
45 38,12867 14,87133 325,12867 Acemasiran
46 35,50793 17,49207 322,50793 Acemasiran
47 36,81349 16,18651 323,81349 Acemasiran
48 39,29303 13,70697 326,29303 Acemasiran
49 41,91044 11,08956 328,91044 Acemasiran
50 36,11320 16,88680 323,11320 Acemasiran
51 40,07377 12,92623 327,07377 Acemasiran
52 39,31452 13,68548 326,31452 Acemasiran
53 30,49658 22,50342 317,49658 Acemasiran
54 39,29629 13,70371 326,29629 Acemasiran
55 33,57016 19,42984 320,57016 Acemasiran
56 39,11320 13,88680 326,11320 Acemagiran
57 41,67647 11,32353 328,67647 Acemagiran
58 43,04411 9,95589 330,04411 Acemasiran
59 35,15686 17,84314 322,15686 Acemagiran
60 41,05000 11,95000 328,05000 Acemasiran
61 39,18518 13,81482 326,18518 Acemasiran
62 36,22287 16,77713 323,22287 Acemagiran
63 41,57615 11,42385 328,57615 Acemasiran
64 25,32310 5,67690 321,32310 Nihavend

65 27,56603 3,43397 323,56603 Nihavend

66 21,58333 9,41667 317,58333 Nihavend

67 29,53296 1,46704 325,53296 Nihavend

68 28,42970 2,57030 324,42970 Nihavend

69 33,41463 -2,41463 329,41463 Nihavend

70 36,26683 -5,26683 332,26683 Nihavend

71 31,86013 -0,86013 327,86013 Nihavend

72 13,37801 17,62199 309,37801 Nihavend

73 31,33583 -0,33583 327,33583 Nihavend

74 22,72000 8,28000 318,72000 Nihavend
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75 31,29370 -0,29370 327,29370 Nihavend
76 18,77500 12,22500 314,77500 Nihavend
77 23,08381 7,91619 319,08381 Nihavend
/8 38,55420 -7,55420 334,55420 Nihavend
79 31,99259 -0,99259 327,99259 Nihavend
80 21,04387 9,95613 317,04387 Nihavend
81 39,13504 -8,13504 335,13504 Nihavend
82 26,10000 4,90000 322,10000 Nihavend
83 31,45089 -0,45089 327,45089 Nihavend
84 26,26956 4,73044 322,26956 Nihavend
85 12,34351 18,65649 308,34351 Nihavend
86 24,16693 6,83307 320,16693 Nihavend
87 22,18390 8,81610 318,18390 Nihavend
88 26,44491 4,55509 322,44491 Nihavend
89 28,90243 2,09757 324,90243 Nihavend
90 28,66865 2,33135 324,66865 Nihavend
91 34,60404 -3,60404 330,60404 Nihavend
92 29,13267 1,86733 325,13267 Nihavend
93 26,45109 4,54891 322,45109 Nihavend
94 32,50000 -1,50000 328,50000 Nihavend
95 31,45312 -0,45312 327,45312 Nihavend
96 31,00192 -0,00192 327,00192 Nihavend
97 25,73469 5,26531 321,73469 Nihavend
98 27,61304 3,38696 323,61304 Nihavend
99 30,71568 0,28432 326,71568 Nihavend
100 19,63302 11,36698 315,63302 Nihavend
101 36,57939 -5,57939 332,57939 Nihavend
102 22,99725 8,00275 318,99725 Nihavend
103 28,07812 2,92188 324,07812 Nihavend
104 27,57462 3,42538 323,57462 Nihavend
105 27,19172 3,80828 323,19172 Nihavend
106 22,94252 8,05748 318,94252 Nihavend
107 27,01416 3,98584 323,01416 Nihavend
108 22,32057 8,67943 318,32057 Nihavend
109 29,54625 1,45375 325,54625 Nihavend
110 28,61739 2,38261 324,61739 Nihavend
111 32,88316 -1,88316 328,88316 Nihavend
112 28,38019 2,61981 324,38019 Nihavend
113 20,57272 10,42728 316,57272 Nihavend
114 26,50000 4,50000 322,50000 Nihavend
115 31,98478 -0,98478 327,98478 Nihavend
116 26,77097 4,22903 322,77097 Nihavend
117 40,40388 -9,40388 336,40388 Nihavend
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118 26,12711 4,87289 322,12711 Nihavend
119 21,80000 9,20000 317,80000 Nihavend
120 35,44686 -4,44686 331,44686 Nihavend
121 31,48214 -0,48214 327,48214 Nihavend
122 19,26174 11,73826 315,26174 Nihavend
123 34,16008 -3,16008 330,16008 Nihavend
124 39,55263 -8,55263 335,55263 Nihavend
125 24,80378 6,19622 320,80378 Nihavend
126 37,16225 -6,16225 333,16225 Nihavend
127 31,41911 -0,41911 327,41911 Nihavend
128 25,09774 5,90226 321,09774 Nihavend
129 29,31353 1,68647 325,31353 Nihavend
130 27,68232 3,31768 323,68232 Nihavend
131 31,80451 -0,80451 327,80451 Nihavend
132 34,24568 -3,24568 330,24568 Nihavend
133 29,36728 1,63272 325,36728 Nihavend
134 32,27528 -1,27528 328,27528 Nihavend
135 27,02464 3,97536 323,02464 Nihavend
136 29,09977 1,90023 325,09977 Nihavend
137 32,75342 -1,75342 328,75342 Nihavend
138 28,00470 2,99530 324,00470 Nihavend
139 38,36428 -7,36428 334,36428 Nihavend
140 16,38028 14,61972 312,38028 Nihavend
141 35,28932 -4,28932 331,28932 Nihavend
142 24,64156 6,35844 320,64156 Nihavend
143 20,24378 10,75622 316,24378 Nihavend
144 25,95833 5,04167 321,95833 Nihavend
145 30,70552 0,29448 326,70552 Nihavend
146 31,84951 -0,84951 327,84951 Nihavend
147 28,62605 2,37395 324,62605 Nihavend
148 25,68000 5,32000 321,68000 Nihavend
149 28,86034 2,13966 324,86034 Nihavend
150 38,16207 -7,16207 334,16207 Nihavend
151 19,80885 11,19115 315,80885 Nihavend
152 19,53846 11,46154 315,53846 Nihavend
153 46,07393 -15,07393 342,07393 Nihavend
154 28,44533 2,55467 324,44533 Nihavend
155 25,50657 5,49343 321,50657 Nihavend
156 30,96850 0,03150 326,96850 Nihavend
157 217,97986 3,02014 323,97986 Nihavend
158 29,11504 1,88496 325,11504 Nihavend
159 30,78461 0,21539 326,78461 Nihavend
160 37,52444 -6,52444 333,52444 Nihavend
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161 29,00416 1,99584 325,00416 Nihavend
162 18,69798 12,30202 314,69798 Nihavend
163 29,17525 1,82475 325,17525 Nihavend
164 23,21417 7,78583 319,21417 Nihavend
165 35,24257 -4,24257 331,24257 Nihavend
166 32,65637 -1,65637 328,65637 Nihavend
167 31,14541 -0,14541 327,14541 Nihavend
168 32,43448 -1,43448 328,43448 Nihavend
169 28,30320 2,69680 324,30320 Nihavend
170 30,80303 0,19697 326,80303 Nihavend
171 32,54545 -1,54545 328,54545 Nihavend
172 30,44333 0,55667 326,44333 Nihavend
173 26,35517 4,64483 322,35517 Nihavend
174 27,18750 3,81250 323,18750 Nihavend
175 21,14563 9,85437 317,14563 Nihavend
176 27,56666 3,43334 323,56666 Nihavend
177 19,91935 11,08065 315,91935 Nihavend
178 29,95569 1,04431 325,95569 Nihavend
179 39,08317 -8,08317 335,08317 Nihavend
180 34,90087 -3,90087 330,90087 Nihavend
181 31,11330 -0,11330 327,11330 Nihavend
182 28,37014 2,62986 324,37014 Nihavend
183 15,33333 15,66667 311,33333 Nihavend
184 27,98461 3,01539 323,98461 Nihavend
185 29,09433 1,90567 325,09433 Nihavend
186 25,04807 5,95193 321,04807 Nihavend
187 22,59210 8,40790 318,59210 Nihavend
188 23,95978 7,04022 319,95978 Nihavend
189 17,67326 13,32674 313,67326 Nihavend
190 20,96124 10,03876 316,96124 Nihavend
191 19,35011 11,64989 315,35011 Nihavend
192 31,06404 -0,06404 327,06404 Nihavend
193 33,13385 -2,13385 329,13385 Nihavend
194 19,52336 11,47664 315,52336 Rast

195 24,22580 6,77420 320,22580 Rast

196 23,24074 7,75926 319,24074 Rast

197 32,37209 -1,37209 328,37209 Rast

198 35,30487 -4,30487 331,30487 Rast

199 30,87359 0,12641 326,87359 Rast

200 17,17796 13,82204 313,17796 Rast

201 24,78125 6,21875 320,78125 Rast

202 18,70056 12,29944 314,70056 Rast

203 29,93960 1,06040 325,93960 Rast
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204 24,59259 6,40741 320,59259 Rast
205 14,07960 16,92040 310,07960 Rast
206 31,39086 -0,39086 327,39086 Rast
207 15,91269 15,08731 311,91269 Rast
208 26,24590 4,75410 322,24590 Rast
209 24,88617 6,11383 320,88617 Rast
210 23,80040 7,19960 319,80040 Rast
211 29,46551 1,53449 325,46551 Rast
212 16,42953 14,57047 312,42953 Rast
213 25,38362 5,61638 321,38362 Rast
214 10,77358 20,22642 306,77358 Rast
215 17,63157 13,36843 313,63157 Rast
216 18,50000 12,50000 314,50000 Rast
217 17,55172 13,44828 313,55172 Rast
218 33,90977 -2,90977 329,90977 Rast
219 14,33043 16,66957 310,33043 Rast
220 20,77910 10,22090 316,77910 Rast
221 27,17140 3,82860 323,17140 Rast
222 27,01829 3,98171 323,01829 Rast
223 19,38996 11,61004 315,38996 Rast
224 25,82721 5,17279 321,82721 Rast
225 29,06233 1,93767 325,06233 Rast
226 30,32196 0,67804 326,32196 Rast
227 30,11328 0,88672 326,11328 Rast
228 22,87234 8,12766 318,87234 Rast
229 22,16353 8,83647 318,16353 Rast
230 33,59796 -2,59796 329,59796 Rast
231 23,39494 7,60506 319,39494 Rast
232 23,25063 7,74937 319,25063 Rast
233 15,04736 15,95264 311,04736 Rast
234 24,35227 6,64773 320,35227 Rast
235 30,49680 0,50320 326,49680 Rast
236 28,15983 2,84017 324,15983 Rast
237 20,11692 10,88308 316,11692 Rast
238 35,10144 -4,10144 331,10144 Rast
239 25,69265 5,30735 321,69265 Rast
240 26,27218 4,72782 322,27218 Rast
241 22,57267 8,42733 318,57267 Rast
242 20,32026 10,67974 316,32026 Rast
243 19,59340 11,40660 315,59340 Rast
244 22,09298 8,90702 318,09298 Rast
245 24,39702 6,60298 320,39702 Rast
246 18,19444 12,80556 314,19444 Rast

163




247 25,17977 5,82023 321,17977 Rast
248 21,60289 9,39711 317,60289 Rast
249 24,25382 6,74618 320,25382 Rast
250 25,63658 5,36342 321,63658 Rast
251 29,95200 1,04800 325,95200 Rast
252 23,69289 7,30711 319,69289 Rast
253 33,99527 -2,99527 329,99527 Rast
254 26,36567 4,63433 322,36567 Rast
255 27,01043 3,98957 323,01043 Rast
256 23,68208 7,31792 319,68208 Rast
257 25,24637 5,75363 321,24637 Rast
258 25,85882 5,14118 321,85882 Rast
259 29,52916 1,47084 325,52916 Rast
260 24,75434 6,24566 320,75434 Rast
261 26,85714 4,14286 322,85714 Rast
262 28,42925 2,57075 324,42925 Rast
263 30,36927 0,63073 326,36927 Rast
264 17,52248 13,47752 313,52248 Rast
265 26,30017 4,69983 322,30017 Rast
266 28,51086 2,48914 324,51086 Rast
267 18,50627 12,49373 314,50627 Rast
268 20,90488 10,09512 316,90488 Rast
269 16,33105 14,66895 312,33105 Rast
270 12,58695 18,41305 308,58695 Rast
271 32,62702 -1,62702 328,62702 Rast
272 20,60174 10,39826 316,60174 Rast
273 32,12269 -1,12269 328,12269 Rast
274 18,88983 12,11017 314,88983 Rast
275 21,10837 9,89163 317,10837 Rast
276 24,71059 6,28941 320,71059 Rast
277 13,17000 17,83000 309,17000 Rast
278 18,10108 12,89892 314,10108 Rast
279 25,94431 5,05569 321,94431 Rast
280 34,99157 -3,99157 330,99157 Rast
281 25,34821 5,65179 321,34821 Rast
282 18,79682 12,20318 314,79682 Rast
283 19,60370 11,39630 315,60370 Rast
284 26,51562 4,48438 322,51562 Rast
285 24,73148 6,26852 320,73148 Rast
286 22,26616 8,73384 318,26616 Rast
287 22,61123 8,38877 318,61123 Rast
288 27,53443 3,46557 323,53443 Rast
289 26,71610 4,28390 322,71610 Rast
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290 17,37000 13,63000 313,37000 Rast
291 22,23188 8,76812 318,23188 Rast
292 21,40000 9,60000 317,40000 Rast
293 20,70967 10,29033 316,70967 Rast
294 15,50000 15,50000 311,50000 Rast
295 12,79870 18,20130 308,79870 Rast
296 11,84444 19,15556 307,84444 Rast
297 23,75912 7,24088 319,75912 Rast
298 23,83783 7,16217 319,83783 Rast
299 19,45106 11,54894 315,45106 Rast
300 16,11196 14,88804 312,11196 Rast
301 27,77659 3,22341 323,77659 Rast
302 14,77419 16,22581 310,77419 Rast
303 20,44731 10,55269 316,44731 Rast
304 18,22000 12,78000 314,22000 Rast
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C

NORMALLESTIRILMIS VERILER

Sira dyorar d gicri Makam
1 0,9 0,451480879 1
2 0,523842297 0,859804936 1
3 0,61277904 0,76326295 1
4 0,638245041 0,735619276 1
5 0,675134626 0,695575154 1
6 0,649344826 0,723570316 1
7 0,669370763 0,701831901 1
8 0,74166234 0,623358459 1
9 0,755810074 0,60800091 1
10 0,69849348 0,670218815 1
11 0,631171272 0,743297944 1
12 0,656853989 0,715419022 1
13 0,800957816 0,558992452 1
14 0,598739566 0,778502981 1
15 0,694210739 0,674867786 1
16 0,754651379 0,609258689 1
17 0,746814887 0,617765303 1
18 0,788765037 0,572227871 1
19 0,737351357 0,628038087 1
20 0,525183976 0,858348526 1
21 0,702433006 0,665942409 1
22 0,632379783 0,74198609 1
23 0,713069548 0,654396305 1
24 0,642251837 0,731269847 1
25 0,693022037 0,676158138 1
26 0,734148078 0,631515288 1
27 0,633211345 0,741083419 1
28 0,637155381 0,736802116 1
29 0,574683102 0,804616584 1
30 0,692982028 0,676201568 1
31 0,627072298 0,747747433 1
32 0,603125467 0,773742028 1
33 0,740122185 0,625030317 1
34 0,674467023 0,696299846 1
35 0,528897763 0,854317162 1
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36 0,72575185 0,640629502 1
37 0,506360469 0,878781686 1
38 0,566634208 0,813353762 1
39 0,573951955 0,805410254 1
40 0,732369241 0,633446238 1
41 0,667188305 0,704200988 1
42 0,730142067 0,635863865 1
43 0,797595677 0,562642097 1
44 0,597624017 0,779713923 1
45 0,636496603 0,737517228 1
46 0,585097829 0,793311263 1
47 0,610702881 0,765516648 1
48 0,659332397 0,712728678 1
49 0,710665863 0,657005537 1
50 0,596968574 0,780425416 1
51 0,674644515 0,696107176 1
52 0,659753865 0,712271169 1
53 0,486813661 0,9 1
54 0,659396333 0,712659275 1
55 0,547093676 0,834565263 1
56 0,655805514 0,716557155 1
57 0,70607717 0,661986622 1
58 0,732899754 0,632870359 1
59 0,578212534 0,80078534 1
60 0,693790643 0,675323805 1
61 0,657217209 0,715024742 1
62 0,599119456 0,778090605 1
63 0,704109662 0,664122377 1
64 0,385349749 0,541773143 2
65 0,429338795 0,494022463 2
66 0,312004207 0,621390678 2
67 0,467914843 0,452147663 2
68 0,446277362 0,475635429 2
69 0,544043373 0,369509159 2
70 0,599981613 0,308787474 2
71 0,513556031 0,402603563 2
72 0,151078898 0,796077185 2
73 0,503273295 0,413765606 2
74 0,334296935 0,597191633 2
75 0,502447028 0,414662529 2
76 0,256926358 0,681178396 2
77 0,341432091 0,589446329 2
78 0,644842231 0,260090693 2
79 0,516153878 0,399783566 2
80 0,301424148 0,632875469 2
81 0,656233847 0,247724946 2
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82 0,400586555 0,525233392 2
83 0,505529888 0,411316045 2
84 0,403912019 0,521623558 2
85 0,130789959 0,81810109 2
86 0,36267458 0,566387332 2
87 0,323782774 0,608604891 2
88 0,407351038 0,517890458 2
89 0,455548691 0,465571282 2
90 0,450963725 0,470548322 2
91 0,567370455 0,34418731 2
92 0,46006423 0,460669605 2
93 0,407472242 0,517758889 2
94 0,526105362 0,388981102 2
95 0,505573623 0,41126857 2
96 0,496724548 0,420874356 2
97 0,393421981 0,53301063 2
98 0,43026077 0,493021647 2
99 0,491110719 0,42696824 2
100 0,273754116 0,662911648 2
101 0,606111638 0,302133253 2
102 0,339734449 0,591289141 2
103 0,439382065 0,483120364 2
104 0,429507265 0,493839587 2
105 0,42199771 0,501991306 2
106 0,338661067 0,592454311 2
107 0,418515348 0,505771455 2
108 0,326463189 0,605695266 2
109 0,468175491 0,451864727 2
110 0,449958397 0,471639618 2
111 0,533620016 0,380823847 2
112 0,445306357 0,476689469 2
113 0,292183807 0,642905979 2
114 0,408431481 0,516717624 2
115 0,516000706 0,399949837 2
116 0,413745829 0,51094883 2
117 0,681118735 0,220712078 2
118 0,401118245 0,524656236 2
119 0,316253607 0,616777899 2
120 0,583900105 0,32624416 2
121 0,506142773 0,410650751 2
122 0,266472456 0,670815984 2
123 0,558663372 0,353638961 2
124 0,664423753 0,238834697 2
125 0,375164682 0,552829164 2
126 0,617542871 0,289724502 2
127 0,504906609 0,411992623 2
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128 0,380929918 0,546570926 2
129 0,463611313 0,456819201 2
130 0,431619511 0,491546716 2
131 0,512465194 0,403787681 2
132 0,560342186 0,351816586 2
133 0,464665475 0,455674895 2
134 0,521698083 0,39376526 2
135 0,418720885 0,505548342 2
136 0,459418985 0,461370027 2
137 0,531075515 0,383585937 2
138 0,437942129 0,484683433 2
139 0,641117461 0,26413398 2
140 0,209960359 0,732160597 2
141 0,580810381 0,329598096 2
142 0,371983173 0,556282734 2
143 0,285732532 0,649908921 2
144 0,397808079 0,528249464 2
145 0,490911458 0,427184541 2
146 0,513347748 0,402829657 2
147 0,45012824 0,471455252 2
148 0,392349384 0,534174948 2
149 0,454723209 0,466467353 2
150 0,637151655 0,268438913 2
151 0,277202549 0,659168329 2
152 0,271899575 0,664924775 2
153 0,792321534 0,1 2
154 0,446583903 0,475302676 2
155 0,38894802 0,537867173 2
156 0,496069104 0,421585849 2
157 0,437454959 0,485212262 2
158 0,459718465 0,461044938 2
159 0,492462596 0,42550076 2
160 0,624646255 0,282013686 2
161 0,457543852 0,463405509 2
162 0,255415818 0,682818107 2
163 0,460899323 0,459763102 2
164 0,343988752 0,58667104 2
165 0,579893505 0,330593376 2
166 0,52917214 0,385652075 2
167 0,499538718 0,417819538 2
168 0,524820363 0,390375984 2
169 0,443796405 0,478328541 2
170 0,492823854 0,425108609 2
171 0,526996742 0,388013497 2
172 0,485769305 0,432766414 2
173 0,405591029 0,519800971 2
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174 0,421914946 0,502081147 2
175 0,303419897 0,630709057 2
176 0,429351151 0,494009051 2
177 0,279369709 0,656815848 2
178 0,476205557 0,443147987 2
179 0,655216557 0,248829228 2
180 0,573191978 0,337867971 2
181 0,498908967 0,418503141 2
182 0,445109253 0,476903427 2
183 0,189427247 0,754449555 2
184 0,437548118 0,485111137 2
185 0,459312294 0,461485842 2
186 0,379955774 0,547628372 2
187 0,33178852 0,59991455 2
188 0,358611889 0,570797435 2
189 0,235318688 0,704633802 2
190 0,299803583 0,634634614 2
191 0,268205596 0,668934637 2
192 0,497942864 0,419551858 2
193 0,538536627 0,375486803 2
194 0,271603429 0,665246245 2
195 0,363829157 0,565134024 3
196 0,344509852 0,58610538 3
197 0,523596751 0,391704231 3
198 0,581115352 0,329267045 3
199 0,494207699 0,423606428 3
200 0,225604709 0,715178452 3
201 0,374722817 0,553308815 3
202 0,255466418 0,68276318 3
203 0,475889995 0,443490534 3
204 0,371022758 0,557325277 3
205 0,164838701 0,78114074 3
206 0,504352561 0,412594049 3
207 0,200789837 0,742115317 3
208 0,403447992 0,522127265 3
209 0,376780541 0,551075129 3
210 0,355486079 0,574190543 3
211 0,466591993 0,453583635 3
212 0,210926265 0,731112093 3
213 0,386536686 0,540484707 3
214 0,1 0,85152399 3
215 0,23450105 0,705521358 3
216 0,251532972 0,687032987 3
217 0,232935007 0,707221318 3
218 0,553754214 0,358967916 3
219 0,169758058 0,775800715 3
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220 0,296231396 0,638512269 3
221 0,421599188 0,502423907 3
222 0,418596347 0,50568353 3
223 0,268987147 0,668086254 3
224 0,395236512 0,531040933 3
225 0,4586847 0,462167103 3
226 0,483388959 0,435350311 3
227 0,479296261 0,439792987 3
228 0,337284675 0,593948402 3
229 0,323383271 0,609038556 3
230 0,547638898 0,36560617 3
231 0,34753407 0,582822551 3
232 0,344703817 0,585894828 3
233 0,183818714 0,760537691 3
234 0,366309526 0,562441551 3
235 0,486817976 0,431628069 3
236 0,440984587 0,481380805 3
237 0,283244514 0,652609697 3
238 0,577125619 0,333597952 3
239 0,392597479 0,533905637 3
240 0,403963403 0,52156778 3
241 0,331407453 0,600328203 3
242 0,287232482 0,648280706 3
243 0,272977076 0,663755134 3
244 0,321999622 0,610540525 3
245 0,367187177 0,561488849 3
246 0,245540233 0,693538182 3
247 0,382538716 0,544824555 3
248 0,312387824 0,620974257 3
249 0,364378694 0,564537494 3
250 0,391497817 0,535099335 3
251 0,476133187 0,443226545 3
252 0,353377559 0,576479369 3
253 0,555431066 0,35714767 3
254 0,405796959 0,519577432 3
255 0,418442194 0,505850865 3
256 0,35316555 0,576709507 3
257 0,383844896 0,54340668 3
258 0,395856457 0,530367974 3
259 0,467840317 0,452228563 3
260 0,374195049 0,553881713 3
261 0,415435822 0,50911432 3
262 0,446268537 0,47564501 3
263 0,484316817 0,434343108 3
264 0,232361543 0,707843821 3
265 0,404512352 0,520971889 3
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266 0,447869098 0,47390758 3
267 0,251655941 0,686899502 3
268 0,298698233 0,635834485 3
269 0,208994844 0,733208675 3
270 0,135564381 0,812918394 3
271 0,528596518 0,386276919 3
272 0,292752956 0,64228816 3
273 0,51870544 0,397013813 3
274 0,25917844 0,678733732 3
275 0,302689142 0,631502301 3
276 0,373337011 0,554813125 3
277 0,146999341 0,800505597 3
278 0,243709228 0,695525762 3
279 0,397533114 0,528547942 3
280 0,574970814 0,335937021 3
281 0,385842214 0,541238565 3
282 0,257354299 0,680713861 3
283 0,273179082 0,663535853 3
284 0,408737825 0,516385083 3
285 0,373746712 0,554368389 3
286 0,325396083 0,606853623 3
287 0,332163704 0,599507283 3
288 0,428719046 0,494695209 3
289 0,412669702 0,51211698 3
290 0,229371058 0,711090032 3
291 0,324723773 0,607583425 3
292 0,308408681 0,625293668 3
293 0,294869713 0,639990393 3
294 0,192696031 0,750901248 3
295 0,139717288 0,808410359 3
296 0,121002042 0,828726001 3
297 0,354676483 0,57506937 3
298 0,356220168 0,57339368 3
299 0,270185459 0,666785471 3
300 0,204697983 0,737872974 3
301 0,433468364 0,489539763 3
302 0,178461218 0,766353322 3
303 0,289724226 0,645575885 3
304 0,246041524 0,692994024 3
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D

MUZIKAL OLAY MATLAB KODU

% Close all previous figures
close all;

% Load the FIS file
fuzzySystem = readfis('Miizikal_olay.fis');

% Test input for demonstration
testInput = [0.5 0.5 0.5];

% Compute membership values for each input variable
perdeMFs = arrayfun(@(mf) evalmf(mf, testInput(l1)),
fuzzySystem.Inputs(1l).MembershipFunctions);
sessiddetiMFs = arrayfun(@(mf) evalmf(mf, testInput(2)),
fuzzySystem.Inputs(2).MembershipFunctions);

zamanMFs = arrayfun(@(mf) evalmf(mf, testInput(3)),
fuzzySystem.Inputs(3).MembershipFunctions);

% Display the membership values

disp('=== Membership Values for Test Input ===');
disp('Perde:");

disp(perdeMFs);

disp('Ses _siddeti:');

disp(sessiddetiMFs);

disp('Zaman:"');

disp(zamanMFs);

% Compute and display activated rules

disp('=== Rule Activations ===");

activatedRules = [];

ruleActivations = [];

aggregatedOutput = zeros(1, 101);

outputRange = linspace(fuzzySystem.Outputs(1).Range(1),
fuzzySystem.Outputs(1l).Range(2), 101);

173



for i = 1:length(fuzzySystem.Rules)
rule = fuzzySystem.Rules(i);
antecedents = |
perdeMFs(rule.Antecedent(1)),
sessiddetiMFs(rule.Antecedent(2)),
zamanMFs (rule.Antecedent(3))
1
ruleStrength = min(antecedents);
if ruleStrength > ©
activatedRules(end + 1) = i; %#ok<AGROW>
ruleActivations(end + 1) = ruleStrength; %#ok<AGROW>
mfIndex = rule.Consequent(1);
outputMF =
fuzzySystem.Outputs(1).MembershipFunctions(mfIndex);
aggregatedOutput = max(aggregatedOutput, ruleStrength *
evalmf(outputMF, outputRange));
end
end

% Display activated rules and their strengths
for idx = 1:length(activatedRules)
fprintf('Rule %d: Strength = %.4f\n', activatedRules(idx),
ruleActivations(idx));
end

% Compute areas and centroids manually
disp('=== Alanlarin ve Agirlik Merkezlerinin Manuel Hesaplanmasi
===");
arealAi = [];
centroidXi = [];
for i = 1:length(outputRange) - 1
height = (aggregatedOutput(i) + aggregatedOutput(i + 1)) / 2; %
Trapezoid height
base = outputRange(i + 1) - outputRange(i); % Trapezoid base
areaAi(end + 1) = height * base; %#ok<AGROW>
centroidXi(end + 1) = (outputRange(i) + outputRange(i + 1)) / 2;
%H#0ok<AGROW>
end

% Compute weighted area * centroid

Ai_Xi = areaAi .* centroidXi;

disp(table((1:1length(arealAi))', areaAi', centroidxi', Ai_Xi',
'VariableNames', {'Segment_No', 'Area_Ai', 'Centroid Xi',

AL Xi'}));

% Calculate final crisp output manually
manualCrispOutput = sum(Ai_Xi) / sum(areaAi);
fprintf('Manual Crisp Output: %.4f\n', manualCrispOutput);
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% Visualization

figure;

hold on;

outputMFs = fuzzySystem.Outputs(1l).MembershipFunctions;

% Plot membership functions
for i = 1:1length(outputMFs)
y = evalmf(outputMFs(i), outputRange);
plot(outputRange, y, 'LineWidth', 1.5, 'DisplayName’,
outputMFs(i).Name);
end

% Highlight the activated area
fill(outputRange, aggregatedOutput, 'r', 'FaceAlpha', 0.3,
'DisplayName’, 'Aggregated Output');

% Mark the centroid
plot(manualCrispOutput, @, 'ro', 'MarkerSize', 10,
‘MarkerFaceColor', 'r', 'DisplayName', 'Crisp Output');

% Final plot details

title('Toplanan Bulanik Cikti ve Vurgulanan Etkinlestirilmis
Alanlar');

xlabel('Miizikal Olay Kalite Degeri');

ylabel('Uyelik Derecesi');

legend('show');

grid on;

hold off;
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