ISTANBUL TEKNIK UNIVERSITESI *# FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

YALITKAN MADDELERDE ELEKTRIKSEL DELINME
DAYANIMININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE BELIRLENMESI

WSEKDBRET .6 RU
1% g&mmm MERREZ)

YUKSEK LiSANS TEZi
Elk. Miih. Melike OGUZ

504991409 ‘ L‘ QS

(0/408"

Tezin Enstitliye Verildigi Tarih : 11 Haziran 2001
" Tezin Savunuldugu Tarih : 29 Haziran 2001

Tez Danigman : Dog. Dr. Ozcan KALENDERLI m

Diger Jiiri Uyeleri:  Prof.Dr. Kevork MARDIKYAN %7]7@1@{ '%n)

Dog¢. Dr. Serhat SEKER
Q elea™

HAZIRAN 2001



ONSOZ

Yiiksek lisans tezimin konusu; *“Yaltkan Maddelerde Elektriksel Delinme
Dayammmim Yapay Sinir Aglan ile Belirlenmesi”dir. Bu g¢aliyjmada, yapay sinir
aglar tanttilmus ve yontemin kati yalhtkan maddelerin delinme dayanmmimin hesabina
uygulamas: yapilmistir.

Tiim aragtirmalarimda bana yardimci olan yiiksek lisans tezimin de damsmam Saymn

Dog. Dr. Ozcan Kalenderli'ye, yardimlanm benden esirgemeyen aileme ve
arkadaglarima tesekkiir ederim.

Haziran 2001 MELIKE OGUZ



ICINDEKILER

KISALTMALAR
TABLO LiSTESI
SEKIL LISTESI
SEMBOL LISTESI
OZET
SUMMARY
1. GIRIS
2. YAPAY SINiR AGLARI
2.1. Girig
2.2. Yapay Sinir Aglarinin Temel lkeleri
2.3. Yapay Sinir Aglannin Tarihsel Gelisimi
2.4. Basit Noron Yapisi
2.5. Aktivasyon (Uyarma) Islevi
2.6. Yapay Sinir Afx Yapilan
2.6.1. Tek katmanh ve gok katmanh sinir aglari
2.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalan

2.7.1. Egiticili 6grenme algoritmalar
2.7.1.1. Perseptron 6grenme kurah
2.7.1.2. Widrow-Hoff 6grenme kurah
En kiigiik ortalama hata karesi 6grenme kurah
(LMS - Least Mean Square Error)
2.7.1.3. Grossberg 6grenme kurah
2.7.1.4. BP — (Backpropagation)
Geriye yayihm algoritmast
2.7.1.5 Momentum katsayih geriye yayihm algoritmas:
BPM - Backpropagation with momentum
2.7.1.6. Delta Bar Delta algoritmas1 — DBD
2.7.1.7. Decoupled Momentum algoritmasi1 — DM
2.7.1.8. Rprop algoritmasi
2.7.1.9. Adaptif geriye yayilim algoritmasi
ABP- Adaptive Backpropagation
2.7.1.10. Degistirilmis adaptif geriye yayihm algoritmasi
MABP — Modified Adaptive Backpropagation
2.7.1.11. Adaptif kazangh geriye yayihm algoritmast
BPG - Backpropagation with Adaptive Gains

iil

vi

viii

xii
xiii

Xiv

O N1 N W NN

Jusnd  ph
—_ O

—t
W W

18
20

20
23
24
25
26
27
27

28



2.8.
2.9.

2.7.1.12. Newton’un ikinci dereceden tiirev alinan
Ggrenme algoritmasi
2.7.1.13. Ikinci dereceden tiirev alman Gauss-Newton
Ogrenme algoritmasi
2.7.1.14. Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasti
2.7.1.15. Quickprop §grenme algoritmasi
2.7.1.16. Birlesik gradyan azalmas: algoritmasi
CGD - Conjugate Gradient Descent
2.7.1.17. Egiticili 5grenme algoritmas uygulamasi - Saysal Ornek
2.7.2. Egiticisiz Orenme Algoritmalan

Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Nedenleri

Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlan

2.10. Yapay Sinir Aglarinin Potansiyel Uygulama Alaniar
3. HATANIN GERIYE YAYILIMI ALGORITMASI

3.1.
3.2
3.3.
34.

3.5.

3.6.

Girig

Hata Minimizasyonu

Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ezberleme Problemi
BP Algoritmasinda Agirhklann Yenilenmesi

3.4.1. Aktivasyon iglevinin tiirevieri
3.4.2. Cikig tabakasindaki agirliklarin yenilenmesi
3.4.3. Ara tabaka agirhklarimn yenilenmesi

BP Algoritmasinda Sakh Katman Néronlarinin
Sayisinin Belirlenmesi

Geriye Yayihm Algoritmasinin Uygulama Alanlan

3.6.1. Geriye yayilim algoritmasi ile veri sikigtirma

3.6.2. Geriye yayilim algoritmasi ile karakter algilama

3.6.3. Geriye yayihm algoritmasi ile yalitkan tamlamas:

3.6.4. Universal motor dinamiginin tamlanmas:

3.6.5. Elektrik tesislerinde mesafe rolesi ve mesafe
korumasinda geriye yayihm algoritmasmm kullanim

3.6.6. Islev yaklagiklama

3.6.7. Iletim hatlarinda tagima kapasitesinin bulunmasi

3.6.8. Elektrokardiyogram verilerinin tamlanmasi

4. YAPAY SINIiR AGLARININ ELEKTRIKSEL DELINME
DAYANIMI DEGERLERININ SAPTANMASINDA KULLANILMASI

4.1.
4.2.
4.3.

4.4.

Girig
Kat: Yahtkanlarda Delinme Tiirleri

Polyester Film Tabakalarinda Elektriksel
Delinme Dayanimi

Girig Degerleri Olarak Sinir Agina Tanitilacak
Deneysel Verilerin Elde Edilmesi

iv

28

28
29
29

30
30
32

34
34
35
37
37
37
38
39

41
41
43

45

45
46
47
48
49

50

51
51

53
33
53

54

35



5. BILGISAYAR UYGULAMASI VE SONUCLARI
S.1. Uygulama

5.1.1. Hata limit degerinin degistirilmesi ile gozlenen degisiklikler
5.1.2. Sakh katmandaki n6ron say1s: arttirilarak yapilan denemeler
5.1.3. Momentum degerinin arttiriimasi ile elde edilen sonuglar
5.1.4. Ogrenme katsayismn arttirilmas: ile elde edilen sonuglar
5.1.5. 1deal parametre degerleri belirlendikten sonra

yapilan uygulamalar
6. SONUCLAR VE ONERILER
KAYNAKLAR

OZGECMIS

57
57

59
65
67
71
77
88
90

94



KISALTMALAR

ABP
ACE
AHN
ART
ASE
ASMOD
BAM
BFN
BON
BP
BPG

BPM

CGD
CMAC
CPN
DBD
DBD-M
DPB
DEKF
DM
DNMRAC
DNU
DP
EBPA

FEL
FIM
FLN
FNN
GARIC
GL
GRL
GLVQ
GRNN
HONN
HS
HSII
IGLS
INC/NN
KPN

:Adaptive Back Propagation (Adaptif geriye yayihm algoritmasi)
:Adaptive Critic Element

:Adaptive Hamming Net (Adaptif Hamming agy)
:Adaptive Resonance Theory (Adaptif rezonans teorisi)
:Adaptive Search Element

:Adaptive Spline Modelling of Observation Data
:Bidirectional Associative Memory

:Block Feedback Network

:Binary Oscillator Network

:Back Propagation (Geriye yayilm algoritmast)

:Back Propagation with Adaptive Gains

(Adaptif kazangh geriye yayilim algoritmasi)

:Back Propagation with Momentum

(Momentum katsayili geriye yayihm algoritmasr)
:Conjugate Gradient Descent (Birlesik gradyan azalmas)
:Cerebellar Model Articulation Controller

:Counter Propagation Network

:Delta-Bar-Delta

:Delta-Bar-Delta with Adaptive Decoupled Momentum
:Dynamic Back Propagation

:Decoupled Extended Kalman Filter

:Decoupled Momentum

:Direct Neural Model Reference Adaptive Control
:Dynamic Neural Unit

:Dynamic Programming

:Extended Back Propagation Algorithm

(Gelistirilmis geriye yayilun algoritmas)

:Feedback Error Learning

:Forward and Inverse Modelling

:Functional Link Network

:Feedforward Neural Network

:Generalized Approximate Reasoning-Based Intelligent Control
:Generalized Learning

:Genetic Reinforcement Learning

:Generalized Learning Vector Quantization

:General Regression Neural Network

:Higher Order Neural Network

:History Stack

:Hyper-Spherical Surface Interactive Interconnection Learning Method
:Integrated Gradient and Least Squares

:Inverse Nonlinear Control using Neural Network
:Knapsack Packing Networks

vi



LM
LMS
LRLS
MABP

MARS
MLANC
MLP

NIMC

OANNC
OLL

OLS

PID

PT
QR-WRLS
RBFN

RPN
RTRL
SL
SNN
SOM
SPHS

TDL
YSA

:Levenberg-Marquardt

:Least mean square (En kiigiik ortalama hata karesi kural)

:Learning by Recursive Least Squares

:Modified Adaptive Back Propagation

(Degistirilmis adaptif geriye yayihm algoritmasr)
:Multivariate Adaptive Regression Splines
:Maximum Likelihood Adaptive Neural Controller
:Multilayer Perceptron (Cok katmanl: perseptron)
:Multilayer Neural Network (Cok katmanh sinir ag1)
:Neural Feedback Linearization

:Neural Internal Model Control

:Neural Network (Sinir agr)

:On-line Adaptive Neural Network Based Controller
:Optimization Layer by Layer

:Orthogonal Least Squares

:Proportional Integrate and Derivative

:Polyester

:QR-Weighted Recursive Least Squares

:Radial Basis Function Network (Radyal bazl iglev ag1)
:Reinforcement Learning

:Recurrent Neural Network

:Ridge Polynomial Network

:Real Time Recurrent Learning

:Specialized Learning

:Single Layer Neural Network (Tek katmanh sinir ag1)
:Self Organizing Map (Ozdenetimli harita)
:Schroeder Phase Harmonic Signal

:Temporal Difference

:Tapped Delay Lines

:Yapay Sinir Ag1

vil



TABLO LISTESI

Sayfa No

Tablo 2.1. Yapay sinir aglarinda kullanilan 5grenme algoritmalarinin

SINIflANAINIMAS] .....ovieeierirrniereirenscinrreeeresesenscsesssasssncsssasesassssnesnensnes 13
Tablo 3.1.  Iletim hatlarmda tagima kapasitesinin bulunmasmnda

geriye yayilim algoritmasi ile gozlenen hata dafihum degerleri.......... 51
Tablo 4.1. Farkh kalinliklarda polyester folyeler i¢in delinme

dayanummin sicaklikla degisimi (Eq KV/mm).......ccceevevvueensereennnenneen. 56
Tablo 5.1. Farkh sicaklik degerlerinde yapay sinir ag: ile elde edilen

delinme dayanum degerleri (Eq kV/mm)..........covveereeriennverencennennnn. 86
Tablo 5.2. Farkl polyester folye kalinhklarinda yapay sinir ag: ile

elde edilen delinme dayamumi degerleri (Eq kV/mm).............c............ 86

Tablo 5.3. Farkh polyester folye kalinhiklarmda ve sicaklik degerlerinde
deney ve sinir ag1 uygulamasi ile elde edilen delinme dayanim
degerleri (Eq kV/mm).... .. A N S .... 87

viii . Y .
T.0. YUKSEKBARETIN KumuLy
DOKUMANTASYON MERKEZI



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4.a
Sekil 2.4.b
Sekil 2.4.c
Sekil 2.4.d
Sekil 2.4.¢
Sekil 2.5
Sekil 2.6
Sekil 2.7
Sekil 2.8
Sekil 2.9
Sekil 2.10
Sekil 2.11
Sekil 2.12
Sekil 2.13
Sekil 2.14
Sekil 2.15
Sekil 2.16
Sekil 2.17
Sekil 2.18
Sekil 2.19
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6

Sekil 3.7
Sekil 4.1

Sekil 4.2.
Sekil 5.1
Sekil 5.2.
Sekil 5.3
Sekil 5.4

Sekil 5.5

Sayfa No
:SINIE MECTESE YAPISL c..ccueitiiiiereerrracecneeeeereseesesenetaesessrssnscrssssssmesases 2
:YSAnn tarihsel Geligimi......cccoceruerreeererrreeriecsreeaeeereeeneeseeseeeneenesesenes 4
BaSit NOTON YAPISL......c.ceeereraceeriereereenseessessessnsersrssnesssssssosessseseseresns 6
:Lineer aktivasyon iSleVi.......ccocerueesrecrerreeeseroneeseeeeeeseseceessnessssenescsanes 7
:Lineer esik aktivasyon iSleVi.......c.ccoeereereeveecreseeceeceneseesnesnsessesenes 7
:Basamak aktivasyon iSlEVi......c.ceceereerereeerrerrecseeeerecneeseeeeneesesssnses 7
:Lojistik sigmoid aktivasyon iSlevi.......c.ccceveeerereererrereserveneruernennserenns 7
:Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon iglevi......ccoceevereeerrveveernrrncennsnenens 7
‘Ileri beslemeli yapay Sinir a1l yapisL.........coeeeurerenraemeersssreecesesessaes 9
:Geri beslemeli yapay Sinir a1 yapisi........ccccceeevereeeerreereesceneucsneernens 10
:Egiticili 63renme algoritmast $EmMAaSL........cceerreererrerressereevereeseesesens 12
Perseptron yapish.........ccceeeereveerseeecsseessnnensneessnenene 14
:AdAlNE YaAPISL.....occvrrreueranererrerenereeseaeeseanessesenssesessesenes 15
COZIM UZAYL.....oveouereneeeieeirrneecarsteecressrersesssassesessssesssstssesnsesassaness 16
:2 Adaline birimi girigi olan Madaline Yapist............ccceceeeeeerucrenenee 17
:Madaline yapisi GOZIIM UZAYL........ocerreereeemereereesenneeseessessoesesncensnenes 17
:Cok katmanh PErSEPIION.......ccoveuieceererieerenencraeeeruesessesssnensrrssscsssnnes 18
:Instar ve Outstar modeli............... Y. ... SR __, . ....... 20
:Nonlineer hlicre MOdeli......cc.cccerurueereererrereerenrerneeeeeesessessessesssesemsnnn 22
:BP Algoritmasi blok aki§ $EMasL...........ccceevereirueeeererevereeruensesmeonsens 23
:Tek katmanh perseptron kullamlan sayisal 5rnek..........ccvueuevecenee 31
:0zdenetimli HArIta. ........c..coeueeveeeecaeeeecsceeceseeeseesneessesensssssemseesees 33
Bili AKISL...coviouiiieeceicicrirennnaetesesteseeseseseessesesessesessesessasssassasssesene 35
:Hata minimizasyonunun geometrik yorumu..............ccoeeeurevrevrsneanas 38
:Egitimin durdurulmas: i¢in uygun durdurma bolgesi....................... 39
BP SINIE 881 YAPISL.ccc.cireeeereirreereneneernecreesessesesseessessessessnossesessossesasns 40
:Yapay sinir aglan ile veri sKKitirma.........ccceeeecveeeerveevernnne. erennanens 46
:A harfinin ikili say1 diizeninde kodlanmasi...............cceeveemeeveneereucne. 47
:Giris katmamn, sakh katman ve gikig katmanindan olusan
B YAPISLcooueeeiirerririeaasnreceenrnsessanasinraserasresssnessans 50
ASIEV YaKIASIML ...ovvererreecerececctet et e ens st e eeesemesene 51
:Kat1 yalitkanlarda delinme dayaniminin gerilim uygulama
SUresing gore deFiSIM ... .ccovrererruerreerreerieseeieeecseeene e s ee e sescessssencssnas 54
:Deneyde kullanilan elektrot tipi...........ccceeeevereeeeeeeceeeeeeseeeenenenns 55
:BP algoritmas: aKi§ SEMASL......ccevevervrereeeeeeeeceeeiees et eseeeesescenens 57
:Lojistik aktivasyon ilevinin tiirevi...........ccceeeveeureeeereererreeneeeoeseoneses 58
:3 noronlu 1 sakh katmanl: sinir aginda islev yaklasim
SEKH (E=0.001).c.eiiieeecterteerecee e s easaeessaesenans 60
:3 noronlu 1 sakh katmanh sinir aginda iglev yaklagmm
SEKL (E=0.004).....cccoeeieeireeeeeseereeeceesreesesnenesnesse e s sscssassassessenees 61
:3 néronlu 1 sakh katmanh sinir aginda islev yaklasum
$EKIE (E=0.01)ucuieeieiireiititerrteerereeetese et see s s sssensessnssaseses 62



Sekil 5.6
Sekil 5.7
Sekil 5.8
Sekil 5.9
Sekil 5.10

Sekil 5.11
Sekil 5.12
Sekil 5.13
Sekil 5.14
Sekil 5.15
Sekil 5.16
Sekil 5.17
Sekil 5.18
Sekil 5.19
Sekil 5.20
Sekil 5.21
Sekil 5.22
Sekil 5.23
Sekil 5.24

Sekil 5.25

Sekil 5.26

:3 néronlu 1 sakh katmanl sinir aginda islev yaklagim

sekli (E=0.01)..ccourirrreiirecininceensecnennnenceneans 63
:3 nSronlu 1 sakli katmanh sinir aginda islev yaklagim sekli
(E=0.001, R=150000)........ccocccemrrruimsmsrcrumrisncsnsreesissesssssecsessssessesaens 64
:5 ndronlu 1 sakh katmanh sinir aginda islev yaklagim gekli

(E=0.001, R=150000)......ccocrmrrermremsuecrerssucssnssessasesecssescasssssesesssasses 65
:7 nronlu 1 sakh katmanl sinir agmmda islev yaklagim sekli

(E=0.001, R=150000)......c0cucereerremrnrrcresasasesseesnessesmesseescrsasssssnsnssssassnes 66

:10 néronlu 1 sakh katmanh sinir aginda islev yaklagim sekli

(E-—O 001, R=150000)......ccrceerrecrerscercercesuesuesveraee. e 67
:Sakh katman néron sayis1 10, 7=0.001 ve m=0.2 1ken elde
edilen efitim SONUGIATL.......coeoureririrreeercienccentrcrcrenerrseerecanrsecarananee 68
:Sakh katman ndron sayisi 10, 7=0.001 ve m=0.4 iken elde
edilen eFitim SONUGIATL.......cocoveeerecirrecerrriaeecvressenrecanesstacaacsraasansnans 69
:Sakl katman néron sayist 10, 7=0.001 ve m=0.6 iken elde

edilen eFitim SONUGIATL.......ccocneeererrreeeerceereeeceerneeaccrecneecaeeecanenens 69
:Sakh katman néron sayisi 10, 7=0.001 ve m=0.9 iken elde
edilen eBitim SONUGIATL.......cceomiieinireeriniiictnenerscesenseeenerseacese e 70
:Sakli katman ndron sayisi 10, 7=0.001 ve m=0.99 iken elde

edilen eFitim SONUGIATL.......ccveereeerereeecereeeercceecerernerceeaesneeesansesnens 71
:10 noronlu tek sakli katmanh sinir aginda 7 = 0.05 segilmesi
halinde elde edilen sonuglar..........ccccoveererrenreceenerreecenereerceecranenns 73
:Sakh katman néron sayist 10, 7=0.03 ve m=0.8 iken elde
edilen eBitim SONUGIATL.......ccceeveeceerereereeneecireereereresseaeeeeeneesnrenens 74
:10 n6ronlu tek sakh katmanh sinir aginda 7 = 0.015
SECIMEST QUIUMIUL.......ccoveemrerueereescranreseneeseenseeenseseesasssnsrssnessassssensens 74
:10 néronlu tek sakh katmanh sinir aginda 7 = 0.009

SECIMEST AUIUIMUL........ccveecreiecereiiereneeeeeceessareseeecsaeeesaresssnessssesnsessrens 75
:10 n6ronlu tek sakh katmanh sinir aginda n = 0.005

SECIMESE QUIUIMUL....ccoeeeectiieecreenecneecenerararerseecseessnnesssnressersssssesnones 75
:26 noronlu tek sakh katmanh sinir aginda 7 = 0.97

SeGilmesi AUIUMIL........coverrreerreertrertreerteeceeee e eeeesneeeerssee e snesesasens 77
:Egitim siiresince hata karesinin degigimi.........cccoceeeeeevereneeeerernennen. 78

:23 u m PT folye kalinhginda elde edilen deney sonuglarmmn

aga tamtilmas ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8,

E=0.001, H=10 aliNMU§LIT........ccoccerererereencarerrrerenseessesressrnassesansasesnsenns 79
:36 1 m PT folye kalinhiginda elde edilen deney sonuglariun

afa tanitilmas: ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8,

=0.001, H=10 alinmiugtir........cccvermreeeeererrereerceeeecrnneeecereecenraaesasneens 80
:50 4z m PT folye kalimhginda elde edilen deney sonuglarinin

aga tantilmasi ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8,

E=0.001, H=10 alinmmugtir.........ccoceoemeeeerrraerecreccrerennenesnaessenensannns 80
:100 z m PT folye kalinhginda elde edilen deney sonuglarinin

aga tamitilmas: ile elde edilen grafikte #7=0.001, m=0.8, E=0.001,
H=10 alIINISHIT....c.oioeireieeeeeeeecreneceeereressesseeseeeeeessnessesasasssenensanns 81



Sekil 5.27

Sekil 5.28
Sekil 5.29
Sekil 5.30
Sekil 5.31
Sekil 5.32
Sekil 5.33
Sekil 5.34
Sekil 5.35
Sekil 5.36

Sekil 5.37

200 u m PT folye kalinh§inda elde edilen deney sonuglarmm

aga tamitilmasit ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8, E=0.001,

ooooooooo

:(-40°C) sicaklikta ve degisen folye kalmliklarmda elde edilen

delinme dayanumi degerleri.........cccerveeeruererreenrrrenccrnrceecsrasnnscnneens

:(-20°C) sicaklikta ve degisen folye kalnliklarinda elde edilen

delinme dayanimi degerleri........cocverererurrecercrinnnecirncsssereccssenencsseens

:(0°C) sicaklikta ve degisen folye kalinhiklarinda elde edilen

delinme dayanimi degerleri.......coveveeeririecrriineecincnrinrccsnrscscrsccsnnne.

:(20°C) sicakhkta ve degigen folye kalinhklarinda elde edilen
delinme dayamimi degerleri.......cccceveeerecreererrcsnanancns

:(40°C) sicaklikta ve degisen folye kalinhiklarinda elde edilen
delinme dayamim degerleri...............c..o........
:(60°C) sicaklikta ve degisen folye kalinhklarinda elde edilen

delinme dayanimi degerleri........ccccevveeeveiercuenrcreneecceenrrscnencreceeacnsenns

:(80°C) sicaklikta ve degisen folye kalinhklarinda elde edilen
delinme dayanim degerleri.......

.....

............

........

:(100°C) sicaklikta ve degisen folye kalinhklarinda elde edilen
delinme dayanim degerleri
:(120°C) sicaklikta ve degisen folye kalinliklarinda elde edilen

......

delinme dayanimi deferleri.......cceveeemeereeserecriaerscrrsienareserasaseascessacas

:Artan sicakhk degerleri ve yalitkan kalinhima gﬁre
elektriksel delinme dayanimu egrileri

--------

.......................

------

81

82

83

83

83

84



SEMBOL LISTESI

EeXfoH"qQAS S ATHNR I "HURR

:Momentum katsayisi
:Egim parametresi
:Uzakhk

:Hata iglevi

:Hata terimi

:0frenme oram
:Kazang degeri

:Hessian matrisi

:Birim matris

:Tork katsayis1
:Armatiir endiiktansi
:Hata iglevinin agirhk degerlerine gore tiirevi
:Aktivasyon islevi
:Armatiir direnci
:Pozitif degerli kii¢iik bir say1
:Zaman

:Uretilen tork

‘Referans (bias) degeri
:Agirhik katsaysi

:Girig degeri

:Cikis degeri
:Hedeflenen ¢ikis degeri

xii



YALITKAN MADDELERDE ELEKTRIKSEL DELINME
DAYANIMININ YAPAY SINIR AGLARI iLE BELIRLENMESI

OZET

Insan beyni, beynin &zel islevlerini yerine getirebilmek igin paralel bir a3 mimarisi
icinde diizenlenmis hiicrelerden olusur. Beyin, bircok islemi paralel olarak
isleyebilmektedir. Yapay sinir aglari, insan beyni ¢aliyma iglevine benzetim yapilarak
saywisal bilgisayarlarm kargsilastiklann zorluklara ¢6zliim saglayabilmek amaciyla
gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarinda, biyolojik noronlarm benzetimi, ag igerisinde kullanlan giris
cikis deperleri, aktivasyon islevleri ve baglanti agwhklar arasindaki iliskiler
diizenlenerek  gergeklestirilir. Bir yapay nérona, difer noronlardan ulasan tiim
girdiler, baglanti agiwhklan ile carpilarak bu ndron f{izerinde toplam bir etki
olustururlar. N6ron, bu toplam etkiyi aktivasyon islevine gére yorumlayip somugta
bir tepki ya da ¢ikig tiretmektedir.

Yapay sinir aglarmin en yaygin kullamlan algoritmasi olan geriye yayihm
algoritmasi, denetim altinda bir egitim ile ¢ikis hatasinm alt katmanlara yayilmasim
saglayarak girig verisine karsihk gelen bir ¢ikis vektSrii bulmay: amaclar. Hata
degeri istenilen seviyeye diisene dek agiwrhk deferleri minimizasyon sartma gére
adapte edilir.

Yapay sinir aglan uygulamalarinda, performans artig1 ve yerel minimuma takilmay:
engelleyebilmek igin, sakh katman néron sayis1 arttirilmal, &3renme oram
azaltilmah, farkh agwhk katsayidarn kullanarak degisik denemeler yapilmaldir.
Duyarh sonuglar i¢in, giris veri kiimesinin yeterince biiyiik olmas: gerekmektedir.
“Yaltkan Maddelerde Elektriksel Delinme Dayamminin Yapay Sinir Aglan ile
Belirlenmesi” baghkli tez ¢ahgmasinda deneysel olarak farkh sicaklik ve yalitkan
madde kalnhklarinda elde edilen delinme dayamm degerleri, geriye yayim
algoritmasi kullamlarak yapay sinir agina tanitimis ve deneme yamima yolu ile en
uygun cikisi verecek ag mimarisi gelistirilmigtir. Hata limit degeri, sakh katman
nfron sayis, momentum katsayisi, Ofrenme oram parametreleri degistirilerek
denemeler yapilmis ve optimum sonuglar sunulmustur. Bu yaklagimla kati yaltkan
maddelerin delinme geriliminin ve delinme dayamminin belirlenmesinde, pahah,
zaman alic1 ve zahmetli deneysel ¢alimalara kuramsal destek verilmistir.



DETERMINATION OF ELECTRICAL BREAKDOWN STRENGTH
OF SOLID INSULATING MATERIALS WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Human brain is composed of specialized cells which are organized in a parallel way
network structure to be able to maintain the functions of the brain. Brain processes
have parallel aspects in their structures, although process structure of a numerical
computer is rather different. As a solution of such problems artificial neural networks
are developed.

The biological neuron is to be resembled by the relationship between input and
output values, activation function and connection weights in artificial neural
networks. The inputs received by a unit from all other units are muitiplied by the
connection weights. This forms a total effect on the unit after it is treated upon
activation function to form an output.

The popularly used backpropagation algorithm aims to find out an output vector
corresponding to the input vector by supervised training and by output error
propagation upon hidden layers. The connection weight parameters are trained until
the error function reaches the desired minimum level.

In neural network applications to increase performance and to prevent local
minimum strike, number of hidden layer neurons should be increased, learning rate
should be decreased, trials with randomly different weights should be made.

In the study of the M.Sc. thesis named ‘“Determination of Electrical Breakdown
Strength of Solid Insulating Materials with Artificial Neural Networks”,
backpropagation algorithm is used. In the application part of the study, experimental
results obtained in different temperature and insulator thickness values, are
introduced to the neural network and best network structure for the problem is
developed by error and trial method. Error minimization is aimed by parameter
updates. In this point of view, a new approach is introduced to the breakdown
strength value determination of solid insulating materials.
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1. GIRIS

Bu tezin amacmm, yapay sinir aglar1 yardimiyla kat1 yahtkan maddelerde elektriksel
delinme dayaniminmn hesabi olugturmaktadir.

Hesaplarda yapay sinir agma giris verileri olarak, daha Once deneysel yollardan,
farkh sicaklik degerlerinde, farkli kalmhiklarda kati yalitkan maddeler igin Slgiilmiis
delinme dayanimu degerleri kullamimgtir.

Bu kapsamda, bu tezin i¢inde aragtirilmasi gereken iki ana konu ortaya ¢ikmaktadir.
Bu konular, yapay sinir aglar1 ve yapay sinir aglanmn,délinme dayarmum hesabinda
nasil kullamlabilecegi konularidir.

Tezin birinci bolimiinde yapay sinir aglariin tamtum, tarihsel geligimi, egitme
algoritmalari, yapay sinir aglanmn kullanmmimin sebepleri, yapay sinir aglarmmn
klasik yazihmlarla kargilagtmimasi, tstiinliikleri ve dezavantajlan ayrntih olarak
tartigimgtir.

Tezin ikinci boliimiinde, yapay sinir aglar1 kullamlarak ince kati yalitkan tabakalarda
(PT folyeler igin) farkh ortamlarda delinme dayammnin hesabi konusu iizerine
uygulamaya geg¢ilmis, adim adim ¢alisma algoritmasi anlatilmustrr.

Tezin sonu¢ kisminda ise yapay sinir aglar uygulamasinda yapay sinir agmin tirettigi
~ sonuglarin nasil yorumlanacag agiklanmus, goriiglere yer verilmistir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Girig

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ogrenme geklinin uygulanmaya c¢alisildifi bir
yontemdir. Yapay sinir aglar yontemine insan beyninin modellenmesi de denebilir.
Yapay sinir ajlarinn temelinde, zeka gerektiren iglemlerden olugan bilgi isleme
islevi vardir. Bu, bilgisayarda uygun bir programlama dili ile algoritmalar
gelistirerek yapilir. Yapay sinir aglarinin ¢ahsma bigimi, gergek bir sinir hiicresinin
¢aliyma bi¢imine benzer olarak olugturuldugundan 6nce bu yap: incelenecektir.

Cekirdek

Dendirit

Sekil 2.1- Sinir hiicresi yapisi

Canlilardaki sinir sistemi hiicrelerine ndron adi verilir. Biyolojik néronun dort
Onemli par¢as: yapay sinir aglarinda da benzer islevlerle kullamlmgtir;

Dendirit: Diger noronlardan gelen isaretleri algilar.

Soma: Sinir hiicresinin govdesidir. Gelen isaretleri toplar. Bir anlamda agirhk
degerleri ile carpilan girislerin toplanmas: islemini gergeklestiren toplayici gérevini
iistlenmigtir.

Akson: Néronlar arasindaki iletim hattim olugturur.

Sinaps: N6éronun ¢ikis isaretini iletir.

Sekil 2.1°de gosterilen biyolojik sinir hiicresinde sinir hiicresinin dendiritlerine
ulasan bilgiler toplanir ve sinir hiicresinin sonundaki dendiritlere sinir hiicresinin

aksonu boyunca ulastiriir. Bir nSronun aksonundan ge¢en sinir darbeleri, 6zel
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baloncuklardaki kimyasal ileticinin sinapslar {izerinden bogalmasma yol agar.
Dendiritler bu kimyasal mesaji alip gekirdege iletecek bicimde yapilanmuslardir. Bir
ndronun dendiritlerine gelen sinyaller entegre olarak veya beraber toplanarak bilesik
sinyali olustururlar. Bu bilgiler, eger gelen uyar belirli bir esik degerini asarsa, diger
sinir hiicresine gegirilir. Bu durumda sinir hiicresi uyarilmigtir denir. Eger gelen uyan
cok diisiikse bilgi daha ileri tasinmaz. Bu durumda ise sinir pasif birakilmis olur. Iki
sinir arasmdaki baglantilar birbiri ile uyumludur. Yani baglant1 yapis1 biiyitk ¢apta
degisebilir. Beynin 6grenme yetenegi de bu uyum sayesinde olmaktadr.

Yapay sinir aglarinda amaglanan, beynin ¢ahsma sistemine benzer g¢aliymak
oldugundan, dogal olarak varolan teknolojik yetersizliklerden dolayr bityiikk ¢aph
basitlestirmelere gidilmigtir. Herseyden once biyolojik sinir hiicrelerine iligkin
islemlerin tam olarak kopyalanmasi miimkiin degildir.

2.2. Yapay Sinir Aglarinin Temel Iikeleri

Yapay sinir aglarmin dayandig: temel ilkeler $6yle siralanabilir.

i Noron ad: verilen ve bilgiyi igleyen bir ¢ok birim igerirler.

ii. Noronlar arasinda kurulan baglant: hatlan araciiiyla isaretlerin bir nérondan
digerine tagmmasi saglanir.

iii. Noronlar arasindaki her bir baglant: hattiin kendine 6zgii bir agirlik (weight)
degeri vardr. Tipik bir sinir aginda taginan isaret ile bu agirlik degerinin
¢arpimu yolu ile toplam enerji hesaplanir.

iv. Her bir ndronun yer aldign agin girisine uyguladifi, genelde dogrusal
karakterde olmayan bir aktivasyon (uyarma) islevi vardir ve ¢ikis isareti bu
islevden yararlanilarak bulunur.

Sinir aginin karakteri ise;

i Noronlarin baglant: yollar: (mimari yapi),

ii. Baglantiya iligkin olarak agirhk (weight) degerlerinin hesaplanma ydntemi ki
bu aym zamanda agmn §grenme algoritmas: demektir,

iii. Aktivasyon iglevi ile belirlenir [1].
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2.3. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Yapay sinir aglarmin tarihsel gelisimi Sekil 2.2°de gdsterilmigtir. Yapay sinir aglan
kavramu ilk olarak 1940k yillarin ortalarinda olusturulmaya bagland.

McCulloch ve Pitts, 1943 yihinda basit yapili lojik fonksiyonlarla ilk yapay sinir agiu
kurdular. Daha sonra Hebb, 1949 yilinda kendi adiyla anilan 6grenme kuralim yapay
sinir aglarma uyguladi. 1954 yilinda Minsky (RL - Reinforcement Learning)
Takviyeli Ogrenme Kural'm olusturdu. 1957 yilmda Bellman, Dinamik
Programlama’yr (DP - Dynamic Programming) literatiire tanitti. Bir yil sonra da
Frank Rosenblatt, yapay sinir aglarmn en g¢ok kullamlan terimi olan *“perseptron™u

literatiire tanitti.

Daha sonra (LMS - Least Mean Square) En Kiiglik Ortalama Hata Karesi ad1 verilen
yontem, diger bir adiyla Gradyan Azalmasi Metodu, Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirildi. Bu algoritma basit lineer nérona uygulanarak (adaptive linear neuron)
Adaline algoritmasi gelistirildi.

1974 yihnda Werbos, Geriye Yayilma (BP-Backpropagation) Algoritmasi’'m ortaya
att1. Willshaw ve Malsburg 1976 yilinda Ozdenetimli Harita (SOM - Self Organizing
Feature Map) adiyla kiimeleme algoritmasm kurdular. 1982 yiinda Hopfield kendi
adiyla amlan Hopfield Agr’m gelistirdi. 1982 yiinda Kohonen, 6zdenetimli harita
a1 kuramm beyindeki olusumlarin kargilagtirmali haritasim g¢ikartabilmek amaciyla
ortaya koydu. Kohonen’in olusturdugu ag, Willshaw ve Malsburg'un olusturdugu
SOM agma ¢ok benzer niteliktedirr Aym yil Parker, BP, Gerive Yayim
Algoritmas’'m tarigmaya actl Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali olarak da
bilinen BP algoritmasi, 1986 yiinda Rumelhart ve McClelland tarafindan tekrar
giindeme getirilip popiiler yapildi.

1980’li yillarin ortalarmda termodinamik modellerin  gelisimi  go6zlendi.
Smolensky’nin 1986’daki Uyum Teorisi (Harmony Theory) ile Boltzman Makinasi
bu modellere birer 6rnektir. Ackley Hinton ve Sejnowski 1985 yiinda Boltzman
Makinasi’mt kullanarak bir 6grenme kurah gelistirdiler.

1986 yiinda Rumelhart ve McClelland’in yazdiklan kitap yaymlandiktan sonra
yapay sinir aglarina ilgi birden artt. Ertesi yil IEEE ilk yapay sinir aglan
konferansim diizenledi. Uluslararas1 Yapay Sinir Aglan Kurulusu (International



Neural Network Society - INNS) da aym yil faaliyete gegerek 1988 yihinda ilk
bildirisini yaymlad.

1988 yiinda Broomhead ve Lowe, Radyal Bazh Islev A1 (Radial Basis Function
Network) adiyla yeni bir sinir ag1 yapisi geligtirdiler. Ag mimarilerinin degigik
kombinasyonlar1 olarak ileri beslemeli ve geri beslemeli yapilar tanitildi (Almeidal
1987, Pineda 1989, Williams ve Zipser 1989) [2].

2.4, Basit Noron Yapisi

En basit sekli ile bir nbéronun giris ve ¢ikiglan dikkate almarak elde edilen
matematik modeli Sekil 2.3’ deki gibidir.

Xy _> Wy

X2 —» W %

L = (O )
. J

x-ﬂ wn /

x0=l —> Wo

Sekil 2.3 - Basit néron yapist

Norona uygulanan her bir giris degeri x;_ Xz, X3, .., X, kendisi ile ilgili agwrhk wy, w,
w3, ....,Wy degerleriyle ¢arpilir. Bu ikili ¢arpimn toplamu;

net(x,w) = Xow, + X, W, + X, W, + X;W; +........ +x,w, =w, +ijwj 2.1

seklinde ifade edilir. Buradaki wy agirhk degeri, xp=1 sabit girigine karsihk gelen
referans (bias) degeridir, @ isareti ile de gosterilir. Agwrhkh toplam, yani net(x,w)
degerinin hesabindan sonra bu degerin bir aktivasyon islevi {izerinden gegirilmesi ile

néronun ¢ikisi iretilir. N6ronun aktivasyon iglevi y ile gosterilecektir.



2.5. Aktivasyon (Uyarma) Islevi

Aktivasyon islevi, ¢ikis degerlerinin asagi yukart dalgalanmasim smurlar, ¢ikts
isaretlerinin taban-tavan simrlan arasindaki dalgalanmasimu kabul edilebilir sonlu bir
degere smurlar. Bir noron ¢ikiginin normallestirilmis dalgalanma arabg [0, 1]
aralif1 veya alternatif olarak [-1, 1] arahigidur.

Sekil 2.4.a’da goriilen sekle karsihk gelen islev, giris ve ¢ikis degerleri arasindaki
lineer iligkiyi gostermektedir. Bu tip aktivasyon islevine sahip aglar nispeten basit
hesaplama durumlarmda kullanilirlar.

¥ vV, Vi
7 o
Sekil 2.4.a - Lineer Sekil 2.4.b - Lineer Sekil 2.4.c - Basamak
aktivasyon islevi esik aktivasyon islevi aktivasyon islevi
V. Vs

| |V

0

Sekil 2.4.d — Lojistik -1
sigmoid aktivasyon islevi 0

Sekil 2.4.e — Hiperbolik
tanjant tipi aktivasyon islevi



Sekil 2.4.b’de goriilen durum lineer esik aktivasyon islevine karsilik gelir. Islev, @
esik degerinden diisik olan degerler i¢in sifir degerini vermektedir. Bu degerin
{izerindeki degerler i¢in de simrlanmamus lineer bir iglev olarak davramy gosterir.
Sekil 2.4.c, basamak islevi veya esik mantik birimi olarak adlandinlan aktivasyon
durumunu gostermektedir. Buradaki fonksiyonel iligki esik degeri altinda sifir,
{izerinde ise bir olacak gekilde kurulmustur. Islevin matematiksel ifadesi asagidaki
gibidir.

Y = f(net(x,w))
net(x,w) 20 ise y=1 22)
net(x,w)<0 ise y=0

Sekil 2.4.d lojistik sigmoid islevi olarak bilinmektedir. Bu iglev &nceki islevierin
birgok Ozelligine sahiptir. Sigmoid iglevinin matematiksel ifadest;

1
Y =14 e Pmac] 23)

olarak yazilir. B sabiti yan lineer bdlgenin egimini kontrol eden bir parametredir.
Kigiik S degerleri i¢in sigmoid islevinin davramisn lineer aktivasyon iglevi gibi
olurken, biiylik # degerleri i¢in sigmoid islevinin davramisi da basamak iglevi gibi
olacaktir.

Sekil 2.4.e ise hiperbolik tanjant tipi aktivasyon islevine aittir. Hiperbolik tanjant

islevinin matematiksel ifadesi;

net(x,w) _  —net(x,w)

; -net(x,w) = tanh[net(x’ W)] (2‘4)

y = enet(x.w)

e

+e

olarak verilir.

Aktivasyon islevi segiminde iki kosul g6z Oniine alimr. Bu kosullar tiirevi
alinabilirlik ve nonlineerliktir. Genellikle tirevi alnabilir aktivasyon islevleri
seciminin nedeni yapay sinir aglarinda olusturulan doniislim (mapping) isleminin
analitik kontroliini kolaylastrmaktir. Ozellikle gradyan azalmasi ySntemine gore
G6grenmeyi gerceklestiren algoritmalarda af aktivitesinin ag agwhklarma gore



gradyan hesaplamasi yapilmaktadwr. Lineer esik islevi ve basamak iglevleri bu
Ozelligi tasimazlar. Lojistik sigmoid islevi ve hiperbolik tanjant tipi aktivasyon
islevleri hem nonlineerlik hem de tiirevi almabilirlik Ozelliklerine sahip
olduklarindan daha ¢ok tercih edilen islevlerdir. Bu iki islev arasindan birini tercih
etmek ise tamamen keyfi bir secimdir. Bu iglevler arasinda dogrusal bir déniigiim
yapmak miimkiin oldufundan ag egitiminde bu islevierin birbirlerinden ¢ok farkh
sonuglar ¢ikarmalar beklenmemelidir [3].

Nonlineer aktivasyon islevleri segilerek olugturulan bir yapay sinir agmmn, lineer
aktivasyon islevleri secilerek olusturulmus bir modele gbre temel avantaji daha
karmagik doniigtimlerin gerceklenebilmesidir [4].

2.6. Yapay Sinir Ag: Yapilan

Dodd, 1992 wyilinda ag yapismin probleme uygun olarak yapilandinimamas
durumunda &grenmenin gok zor hatta imkansiz olacagiu agiklamigtir. Ag yapisi,
basit iglem birimleri ve bunlarm birbirleriyle iligkilendirilmelerinden olugur [2].
Temelde iki tip ag yapisi bulunmaktadir. Bunlar ileri beslemeli yinelemesiz sinir af:
(feedforward npeural network-FNN) ve geri beslemeli yinelemeli (recurrent neural
network-RNN) sinir agidir. Giris birimlerinden ¢ikis birimlerine dogru isaretlerin tek
yonlii yayildig: a3 ileri beslemeli olarak bilinirken, herhangi bir néronun ¢iktismin
tekrar o nérona girdi olarak génderildigi ag da geri beslemeli olarak bilinir. Sekil 2.5
ve Sekil 2.6°da ileri beslemeli ve geri beslemeli a3 yapilan gosterilmistir. Her iki ag
yapist da tek katmanh veya ¢ok katmanh tiirde olabilir. Geri beslemeli ag yapilan
genellikle optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullambirken, ileri beslemeli ag
yapilan isaret isleme, konusma algilama, istatistiksel 6ngérme, veri sikistrma ve
adaptif iglem kontrolu alanlarinda kullanilir.

—() >
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Sekil 2.5 — Ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi
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Sekil 2.6 — Geri beslemeli yapay sinir aj1 yapisi

2.6.1. Tek katmanh ve ¢cok katmanh sinir aglar

Tek katmanh sinir ainda (single layer neural network - SNN) sakh katman (hidden
layer) bulunmaz. Sadece giris katmam ve ¢ikis katmanindan olugur. Cok katmanh
sinir aginda ise (multilayer neural network - MNN) en azindan bir tane sakli katman
vardir. Tek katmanh sinir aglarinin kapasitelerini zorlayan hesaplama iglevlerini ¢ok
katmanh sinir aflan yapabilmektedir.

Tleri beslemeli ve geri beslemeli sinir aglar tek katmanh veya ok katmanh yapilarda
olabilirler. Omegin; Radial Basis Function Network (RBFN), B-Spline Ag,
Fonksiyonel Baglant1 Ag1 (Functional Link Network - FLN), Adaline ve perseptron
ileri beslemeli tek katmanh yapay sinir aglandir. Cok katmanh perseptron ise ileri
beslemeli ¢ok katmanh yapay sinir afidr. Boltzman Makinasi ve BAM
(Bidirectional Associative Memories) geri beslemeli ¢ok katmanh sinir aglan iken
ART (Adaptive Resonance Theory), Kohonen ve Hopfield aglar1 geri beslemeli tek
katmanh aglardur.

Cok katmanhi yapay sinir aglarinda istenen sonuca ulagabilmek i¢in saklh katman
sayisinin optimum diizeyde belirlenmesi gerekir. Her uygulama icin dngériilecek bu
optimum deger degiskenlik gosterir. Sakli katman sayismm bir segilmesi ve sakh
katmanda uygun sayida néron kullamlmasi ile her nonlineer islevin ¢dziimiiniin
bulunabilecegi savunulmaktadir (Funahashi, 1989; Cybenko, 1989; Hornik, 1989;
Funahashi ve Nakamura, 1993) [2]. Baza problem ¢6ziimlemelerinde ise bir yerine
iki tane sakli katman kullamlmasi daha iyi sonu¢ dogurmaktadir (Sontag, 1990).
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DeVillers ve Barnard (1993) iki sakh katmanh yapay sinir aglarinda tek sakh
katmanh sinir aglarma oranla yerel minimuma takilma problemine daha g¢ok
rastlandifim belirtmiglerdir. Gizli katmandaki veya katmanlardaki ndéron sayismmn
optimal sayisiu veren herhangi bir analitik yontem su ana dek geligtirilememistir.
Dolayistyla bu katmanlardaki noron sayisi belirsizligini agabilmenin tek yolu deneme
yanima yontemidir. Sakh katmanda diiflim sayismn gereginden az segilmesi
durumunda af, 6grenme iglemini tamamlayamayabilir. Dlglim sayisiun gere§inden
fazla segilmesi durumunda ise aJ girig verilerini ezberleme islevi kazanir ve
yapilmasi istenen hesaplama ¢ok uzun ve pahah bir slirece girer [22]. Ezberleme,
egitim kiimesi diginda olusturulacak olan smama kiimeleri igin giriy ve c¢ikislar
arasinda gerekli iligkinin kurulamadifi, bagarmmin yalmzca egitim kiimesinde
kullanilan giris ¢ikislarla smirh kaldigi durumdur [8].

2.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalan

Ogrenme algoritmalar {i¢ ana baghkta toplanabilir.

- Egiticili Ogrenme (Supervised Learning)

- Takviyeli Ofrenme (Reinforcement Learning) veya Derecelendirmeli Ogrenme

- Egiticisiz, Kendi Kendine Ogrenme (Unsupervised Learning)

Egiticili 6grenme algoritmasinda sisteme verilen girdilere karsihk istenen belirli ¢ikis
degerleri kullamlarak afm egitimi saflamr. Hata tabanh Ofrenme algoritmalarn
olarak da tammlanabilen egiticili 63renme algoritmalar1, bir digsal sinyal (6gretmen)
alirlar ve alinan cevapla elde bulunan referans degerini karsilagtirarak bir hata sinyali
firetirler. Bu hata sinyaline dayanarak yapay sinir aglan, sistemin isleyisini daha
diizenli hale getirmek i¢in sinaptik baglantilarim diizenlerler. Sinaptik baglantilar w,
giris deferleri x, ile gosterilecek olunursa, hata tabanh 6grenme algoritmalan igin
esitlik;

w(t+1) = w,(t) + Aw,(?) (2.5)
Aw,(6) = ,x, (0O, () - ¥®) (2.6)

olacaktir. Burada wi(t), xi(t) giris degerlerine karsiik olan afirlk degerleridir.
Aw,(t) parametresi ise belirli bir zaman arahfmdaki wi(t) baglanti agirhgindaki
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deéismedk. n, dgrenme katsayisidir. y,(¢)ise sinirden beklenen ¢ikti, y(t) ise sinirin
kendi buldufu ¢ikt1 degeridir. Egiticili 63renme prosediiri sistematik olarak Sekil
2.7°de g6sterilmigtir [5].

Adaptasyon agu'llklanf Aw(t) Hedeflener} ¢ikis degeri
/
’éi(xt-i)s —> | YO / 1 wlu] YO
Degerleri 7

Egiticili 6grenmenin 6zel bir hali olan takviyeli 68renme algoritmasmda istenen
belirli giriy ve ¢ikis degerleri bulunmamakta, egitim belirlenen OSlgiitlere gore ag
cikisma “iyi” veya “kotii” olgitleri verilerek gergeklenmektedir. Ozellikle kontrol
uygulamalarinda kullambhr.

Egiticisiz Ogrenme, Ozdenetimli Ofrenme olarak da tammlanabilir. Egiticisiz
6grenme algoritmalani kendi yerel bilgi ve i¢ kontrol mekanizmalarma dayanan 6z
denetimli organizasyon ilkelerini icerirler. Bu tip 6grenmede mevcut bir hedef ¢ikt1
degeri yoktur. Burada amag, birbirlerine benzer birimleri belirli defer arahklan
icinde gruplamaktir. Bu tiir algoritmalar olasihk yogunluk islevlerine, smiflandirma
ve sekil tanima problemlerine uygulanabilirler.

Egiticili 6grenme algoritmas1 kullamlan bir yapay sinir afi, &gretmenin sordufu
soruyu cevaplayan ve cevabm &fretmenin kendisine sOyledigi dogru cevap ile
karsilagtiran 6grenciye benzer. Egiticisiz 6grenme algoritmasi kullarulan bir yapay
sinir ag1, yaninda gretmen yokken konuyu &gretmenin hazirladif: video kasedinden
izleyerek Ggrenen Ogrenciye benzer. Ogretmen, ySntemi, 6grenme kurallarmi ve
sorulari yani giris vektOrlerini hazirlamakta fakat sorularm yantim yani ¢ikis
vektorlerini  vermemektedir. Takviyeli 63renme algoritmast kullammm hali ise
Ofretmenin, Ofrenciye uygulanan smavda ayri ayn her bir sorudaki bagarisma
deginmeden genel olarak iyi veya kotli not aldifim sSylemesine benzer. Boylece
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Ofrenci hangi soruda hata yaptifimi veya hangi soruyu dofru cevapladifim
bilemeyeceginden performansim gelistirmesi miimkiin degildir [2].

Egitme srrasinda efitme verisinin agdan her gegisine 6grenme deviri (epoch) denir.
Yapay sinir aglan, bir ¢ok 6grenme devirinde agirlik defisimi ile egitilir. Egitme
islemine, giris 6rnekleri ve afirhk degistirme isleminden yeterli sonu¢ alinincaya
kadar devam edilir [6].

Tablo 2.1 — Yapay sinir aglarinda kullanilan 6renme algoritmalarinin simflandiriimasi

Yapay Sinir Aglanhda Ofrenme Algoritmalar:
I

— T ]

Egiticili Takviyeli Egiticisiz

Ogrenme Ogrenme Ogrenme

[
v v K SR v

1. dereceden | 2.dereceden | Diger egiticili -Lineer -Hebbian Ogrenme
tirevalman | tiirev alinan Ogrenme 8diil-ceza Kuralt
dfrenme SBrenme kurallar:: kural -Hebbian isaret
kurallan : kurallart: -Perseptron Kurah
-BP -Newton -Grossberg ~Birlesik -Hebbian
-BPM -Gauss- -LMS arama Diferansiyel
-DBD Newton -LRLS kurah Ogrenme Kural
-DM LM -IGLS -Oja Ogrenme
-DBD-DM -Quickprop -HS -Uyarlanan Kurali
- RProp -CGD -Chemotaxis tenkit kurali -Kohonen Ogrenme
- ABP -Alopex Kurah
- MABP -Boltzman Ogrenme
- BPG Kurali

Tablo 2.1’de gosterilen

incelenecektir.

egiticili O6frenme algoritmalan Ozelliklerine gore

2.7.1. Egiticili 6renme algoritmalan

2.7.1.1. Perseptron 6grenme kurah

Perseptron ik olarak 1958 yilinda F. Rosenblatt tarafindan bulunmustur. Perseptron,
ikili veriyi girdi olarak kabul eden ve buna gére sonug {ireten ¢ok basit bir sinir
agidir. Bu sinir agn (AND) VE, (OR) VEYA gibi temel mantik iglemcilerini
¢Ozebilir. Daha karmagik mantiksal operasyonlar (XOR problemleri) bu sinir agi ile
¢ozlilememektedir. Sekil 2.8°de perseptron yapisi gdsterilmektedir. Sekil 2.8’deki
aktivasyon islevi Sekil 2.4.c’de gosterilen basamak islevi olarak alinmgtir [14].
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X1

X2

NROR™

Sekil 2.8 — Perseptron yapisi

Rosenblatt’in tek katmanh perseptronu su adimlarla kendini egitir:
i Agdaki agirlik degerleri rastgele segilir.
ii. Giris degerleri (x) verilerek

S, () = et W) Wo) =5, OO et 5 W, 0= 3, O,
A

toplami bulunur.

ii. Her birimin ¢iktis

It S.@®)>Th
Yo = {o sj,.(t) <Th

Th = esik degeri (threshold value)
olarak belirlenir. Aktivasyon iglevi olarak basamak iglevi kullambr.

iv. Hata degeri hesaplanr.

ei(t) = ya(t) - y(t)

ya : hedeflenen ¢ikis degeri
v. Agirhik degerleri yenilenir. 7: 6grenme katsayisi

wj(t+1)=wj(t)+r7xj(t)ej(t)

14
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Oprenme Kkatsaywsi, giriy dafilmindaki degisiklikleri hizh bir sekilde adapte
edebilecek bigimde biiyiik, 6nceki giriglerdeki ortalama egilimi saklayacak ve kararh
agwhk ayarlamalan yapacak Olglide de kiiglik secilmelidir. Buradaki birbirine karsit
iki istek optimal bi¢imde dengelenmelidir.

Vi, Hata degeri istenen seviyeye diigene dek adim ii — iv aras: tekrarlanir.

Rosenblatt perseptronunun, Adaline (adaptive linear element) biriminden farky; girig
isareti olarak {1, 0} ikili girdi deferlerini almasi ve esik agrrhk deferini {wo} isleme
katmamasidir. Yapay sinir ajlarinn en basit elemam olan Adaline yapisi, Sekil
2.9’da gosterilmigtir [26].

net(x,w)
~———3 Lineer gikt1

Xg Wo
X w I~
N % w2 E T y
. . R ikili
Xa W:;

Adaptif

Algoritma;

LMS Lineer

Algoritmasi hata

Sekil 2.9 - Adaline yapisi

Sekil 2.9°da gosterilen Adaline yapisi, n adet ikili (binary) giris degerine karsihk bir
adet ikili c¢ikis verir. Giris vektorli olarak 2" tane olast veri bulunmaktadir.
Hedeflenen ¢ikis degerine gore, lojik islemci, her veriyi +1 veya —1 ¢iktis1 olarak
simflayacaktir. N adet giris degerini ikili veride tek bir giktiya baglayan 27 olast
lojik fonksiyon vardir. Adaline bu fonksiyonlardan lineer esik iglevini ve basamak
islevini alglayabilecek yapidadir.
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Iki girig vektorlii bir adaline elementi goz Sniine almirsa; olas: giris degerleri Sekil
2.10°da gosterildigi gibi olacaktir. Koordinat eksenleri giris vektdrleri bilegenlerini
gostermek lizere, Adaline, giriy degerlerini, agirlikk birimlerine gore iki kategoriye
ayirir.

o (-1,+1) o (+1,+1)

ADALINE -1 CIKTISI / ADALINE +1 CIKTISI
’ X2
w, W, K/

WZ wz .('19'1) 0(+1a'1)

Sekil 2.10 — Coziim uzay1

net(x,w) lineer ¢ikti deBerini sifira egitlersek;

net(x,w) = x,w, + x,w, +w, =0

W, W,
=1y 70
X; = x)
Wz wz

olacaktir. $ekil 2.10°da bu lineer iliski g6zlenmektedir. Dort agirhk degeri kullamlan
Adaline biriminde ¢6zlim uzayr bir diizlem belirtirken, daha fazla agwhk degeri
kullamlmas:1 durumunda ise hiperdiizlem belirtecektir. Agirhk degeri wo'm sifir
degerine esit olmasi durumunda, hiperdiizlem homojen olacak ve ¢6ziim uzaymm
ayrim ¢izgisi orijinden gegecektir [26].

Widrow ve Hoff'un gelistirdikleri Madaline-I yapisi, birden ¢ok adaptif eleman
iceren sinir a1 modellerindendir. Ridgway, Hoff ve Glanz, Madaline-I
algoritmasiun  matematiksel analizini beraber geligtirmislerdir. Madaline-1
algoritmasinda giri katmanma adaptif adaline birimleri verilerek bu birimler
mantiksal islemci {izerinden gegirilir. Mantiksal iglemci sinir af1 ¢ikig degerini Gretir.
Madaline yapisi Sekil 2.11°de gosterilmigtir.
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X=+1

- N
e

Xo=+1

Sekil 2.11 — 2 Adaline birimi girigi olan Madaline Yapis:

Uygun agirhk degerleri segilmesi ile Sekil 2.11°de gosterilen yapmin ¢6ziim uzayu,

lineer ayrmsallifn olmayan MNP jslevi ile  Sekil 2.12°de gosterildigi gibi
X1

ayrilacaktir [26].

ae (-1,+1) 2 (+1,+1) | MADALINE +1 CIKTISI
~ ’
/ ’ X /
Com 7 -
® (‘1,'1) ?. (+l"'1)
—

MADALINE -1 CIKTISI

Sekil 2.12 — Madaline yapist ¢oziim uzay:

Cok katmanh perseptronlar, giriy ve ¢ikis arasinda, bir ya da daha fazla katmanin
bulundugu ileri beslemeli sinir aglanidir. Cok katmanh perseptronlar, tek katmanh
perseptronun  pek ¢ok kisitlamasmm ortadan kaldumstr. Cok  katmanh
perseptronlarin giicli ashnda diglimlerde kullamlan aktivasyon islevlerine baghdir.
Sekil 2.13’de ¢ok katmanh bir perseptron yapist gosterilmektedir. Cok katmanh
perseptron aginda, N sayida giris bileseni, M sayida da g¢ikis bilegeni bulunmaktadir.
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Aktivasyon iglevinin segimi igin bir kisitlama getirilmemistir. Sekil 2.13’de iki sakh
katman: bulunan bir sinir ag1 incelenmektedir. Birinci ve ikinci sakh tabaka ¢ikis
degerleri x; ve xi olarak gosterilir. 6,, 8, ve 6, swasiyla birinci ve ikinci sakh
tabakalarin ve ¢ikis tabakasmm referans (bias) degerleridir. Giris katmanmm baglant:
agrhk degeri w, iken w, ve w,deBerleri birinci ve ikinci sakh katmanlarm

baglant1 agirlik degerleridir.
Girig Tabakasi X i=0 X[ eoorresaeasansones XNt XN
N
x, = f;| 2 wy%: —6,
=0
0<j<s
1. Sakh Katman b ST S — X s1 Xs

2. Sakli Katman X =0 53] cooon g oo X1 Xs 05k5§

0<psM

Cikis Tabakasi Y po ¥M

Sekil 2.13 — Cok katmanh perseptron

2.7.1.2. Widrow-Hoff 6grenme kurah
En kii¢iik ortalama hata karesi 63renme kurah
(LMS — Least Mean Square Error)

LMS ySntemi hata islevi yiizeyinde negatif gradyan yoniinde ilerledigi icin “gradyan
azalmas” adm da abr. Perseptron O6frenme kuralna ¢ok benzer yapidadir.
Aralarindaki farklar:

i Hata e, giris ve agwlk degerleri ¢arpmmlarm toplam olan net(x,w) ile
hedeflenen ¢ikis degeri yq arasindaki farktir.
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e(t) = ya(t) - net(x,w) (2.9)

il net(x,w) lineer toplamm, perseptron gikis iglevi olan basamak islevi yerine,
lineer veya lineer esik aktivasyon islevinden gegirilir. Perseptron algoritmasi
nonlineer iken LMS algoritmasmin lineer oldugu Sekil 2.9°dan goriilebilir.

Bu ybnteme gore, perseptron benzeri bir agda, ger¢eklesen ve hedeflenen ¢ikis
arasindaki ortalama hata karesinin minimuma indirilmesi amagtir. Ortalama hata
karesi islevi;

E®) =7~ yOF

dir. Buradaki y; hedeflenen ¢ikis degeridir. E (t)’nin minimizasyonu agihklara gore
gergeklesmelidir. LMS yoOnteminde, hatanin agirhklara gore negatif gradyam
hesaplanip, buna gore agirhik adaptasyonlan gerceklestirilir.

n
y = net(x,w) =w, +ijwj

E
-2 -y 22

J )

(2.10)

=y, () -y, (t)

n, egitim kiimesindeki toplam drnek sayisim belirtir.
wt+D)=w;()+nx;(t)e,(t)

LMS §grenme kurali, delta kurali olarak da bilinir. Eger hata yiizeyi sekil olarak
konveks bir yapida ise global minimuma ulagilir. Fakat, tek ve ¢ok katmanh aglarda
eger aktivasyon islevi lineer degilse hata yiizeyi konveks olmamakta ve agirhk
vektorii de lokal minimumlara yakalanmaktadir.
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2.7.1.3. Grossberg 6grenme kurah

Instar ve outstar efitme kurah olarak da bilinir. Wasserman tarafindan 1989°da
gelistirilmigtir.

w,(t+1) = w, () +7lx, ()~ w, ()] .11

Denklem (2.11)’deki xi(t); ag yapisinn instar olmasi durumunda istenen giris degeri,
outstar olmas1 durumunda ise istenen ¢ikis degeri olacaktir.

Her nGrona, dier néronlardan sinapslar aracihifiyla ¢ok sayida isaret gelir. Bu
isaretler néronun giris degerleri olarak adlandinlir. N6ronun modeli sematik olarak
bir yildiza (star) benzetilebilir. Yapay sinir aglarmda her néron, diger néronlarca
uyaridifindan bir “instar”dir. Aym zamanda her néron difer ndronlan uyardifindan
bir “outstar”dir [13].

O O
o l_o O, é e
' .
o’ 1o o<l o
O O
“Instar” “Outstar”

Sekil 2.14 — Instar ve Outstar modeli

2.7.1.4.BP - (Backpropagation) Geriye yayilim algoritmasi

BP algoritmasi, zincir kurali uyarinca sinir agindaki her katmanda gradyan azalmasi
tekniine dayanir. Algoritma, hata iglevinin afirhk degerlerine gore kismi tiirevleri

E®) {izerine kendini gergekler.
ow(t —1)

Sekil 2.15°de sinir a1 kullanilan nonlineer bir hiicre modeli g8riilmektedir. Sinir a1
¢ikist y, hiicre giki1 yy olarak tanimlanmigtir. Hata islevi; E(f) = —lz—[yd ) - y(t)]"' dir.

Hata islevinin, ayarlanabilen agirlik degerlerine gore tlirevinin minimum olmasi
hedeflenmektedir. Agirhk degerleri degisimi denklem (2.12)’de gosterilmektedir.
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e(®)=yat)-y®) ; 1= 5grenme katsayist

SE(t)
w(t)=wt -1+ ”(aw(t 1)) 2.12)
_OE®) _ ()( () ]
aw(t—1) aw(t-1)

Sekil 2.15”deki BP algoritmasmn dezavantajlan $6yle siralanabilir;

i Yakinsama hizi1 yavagtir.

ii. Sistemin ilk kosullara duyarlih@: vardir.

iii. Yerel minimuma takilma olasihif: vardir.

iv. Bityiik 6grenme katsayis1 segimi durumunda sistemde kararsizhk olasidrr.

Yukarida s6zii edilen dezavantajlarma ragmen Geriye Yayiim Algoritmas: kontrol
problemlerinde sikga kullamimaktadir.

Genelde Hatanin Geriye Yayihm Algoritmasi’'nda (BP) 6grenme yavastwr. Bu, tipik
olarak hata yiizeyinin karakteristizi sebebiyledir. Hatanm Geriye Yayimm
Algoritmas’’m gelistirme amaciyla pekgok Oneri ortaya atilmigtir. Bunlarin ¢ogu
deneyime dayali diizenlemeler olup, bazilari sistemin hizm arttwrmaya yGnelik,
bazilar1 yerel minimuma takiip kalmayr &nlemeye yonelik, bazilari da sistemin
genelleme yetenegini arttrmaya ydneliktir [7, 9].

Hatamin Geriye Yayilmasi Algoritmas), algoritmamin gradyen azalma tabanh olmasi
sebebiyle, ilk kosullara gok duyarhdir. Eger ilk atanan agirhk vektorii, hata yiizeyinin
minimumuna g¢ok yakm ve eZimli bir bolgede ise yapay sinir agmin frenmesi ¢ok
¢abuk olacaktir. Eger, ilk atanan afirhk vektSrii hata yilizeyinin minimumuna uzak ve
egimsiz bir bolgede isc bu durumda sonuca ulagmak ¢ok zaman alabilecegi gibi
ulagilamayabilinir de.

Uygulamada, agirhk degerlerinin ilk atanmalan sifira yakin keyfi degerler seklinde
olur. Genellikle ~1.0 ve 1.0 arabfnda veya —0.5 ile 0.5 araliginda  segilirler [8].
Agulklarin biiylik segilmesi néronlann erken doymaya ulasmalarna ve kendilerini

6grenme iglemine duyarsiz hale getirmelerine neden olur {10].

21



» HUCRE >

Sekil 2.15 — Nonlineer hiicre modeli
TDL : Tapped delay lines

Hatamin Geriye Yayimasi Algoritmasr’nin blok akis semas1 Sekil 2.16’da
gosterilmektedir.



. VE ADAPTASYON -

Sekil 2.16 - BP Algoritmas: blok akis semasi

Hatann Geriye Yayilmasi Algoritmasi'nda ¢0ziime ulagma hzi ile Sgrenme
katsayismm degeri dogrudan ilgilidir. Eger 6grenme katsayisi kiigiik segilirse, yapay
sinir agmin izleyecegi aragtirma yolu gradyen yola ¢ok yakin olacaktir. Bu durumda
yerel minimuma ulagmak igin atilacak adim sayis1 artacagindan ¢6ziime ulagmak
uzun zaman alacaktir. Difer yandan Ogrenme Kkatsayisi ¢ok biiyikk secilirse,
baslangicta yapay sinir a1 ¢6ziime kolay yaklasacak fakat ¢6ziim civarinda
osilasyon yaparak ¢6ziimii bulamayacaktir. Genelde minimumdan uzak bolgelerde
bilyiik adim katetmek ve minimum civarinda kiiglik adimlar kullanmak en uygun
¢6ziimdir [9]. Ogrenme katsayismin optimal degeri her uygulama icin farklidir.
Genelde 0.1 ile 0.9 arasinda degerler segilir [8].

BP algoritmasma B6liim 3’de genis olarak yer verilecektir.

2.7.1.5. Momentum katsayih geriye yayihm algoritmasi

BPM - Backpropagation with momentum

Rumelhart 1986 yiinda BP algoritmasmn afwrhk adaptasyon denklemine
momentum katsayisini ekleyerek denklem (2.13)’i olusturmustur.

BE(f)
aw(t —1)

w(t)=w(t—l)+(—77 )+a Aw(t —1) (2.13)
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a, momentum katsayisidir. Genelde O0<a <1 olarak segilir. Momentum teriminin
eklenmesi, yakmsama hizim arttrarak agm yerel minimuma takilmas: olasihifm
azaltir. Denklem (2.14), denklem (2.13) gelistirilerek olugturulmustur (Nagata 1990).
Denklem (2.14)’deki S katsayist ag tasarimcisiun keyfi olarak segecegi bir
katsayidir.

_OE(®) _ _
aw(r-l))w Aw(t-1)+ B Aw(t—2) (2.14)

W(t)=W(f-1)+(-ﬂ
Nagata 1990, B katsayismin afin yerel minimuma takima olasihfmu azalttigim
savunmustur.

2.7.1.6. Delta Bar Delta algoritmasi — DBD

DBD &grenme kurah, yerel optimizasyon yontemine dayah adaptif 6grenme hizim,
agdaki yakmsamayr arttrmak igin kullanr. DBD kuralinda, gradyan azalmasi
dogrultusu ile agirlik uzay: yoniintin gakigmasma gerek duyulmaz. (Jacobs, 1988)
Ardisil iterasyonlar arasinda agirlik adaptasyonlan zit dogrultularda ise adm boyutu
kiigiltiiliir, aksi halde adim boyutu biyiitiliir.

wii(t) agirlik degeri i¢in 6renme katsayis1 7, (¢) olsun.

n,@+)=n,0)+An,®) (2.15)
( -
K ;- (#)>0
An,()=4-8 n,®) @, (t-De,; () <0 (2.16)
0 aksi halde

Denklem (2.16)’da gegen ifadeler;

0, =—L0)

_awy_(,__l) ; ;()=(1-8)p,(t-D+eg,(t-1)

£ , pozitif sabit bir degerdir. x, 8,& degerleri ag tasarimcisi tarafindan belirlenir.
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Jacobs (1988), DBD algoritmasina momentum katsayis1 ekleyerek performans:
arttrmugtir.
Benzetim sonuglari, DBD algoritmasmnin kiigiik parametre degisimlerine dahi gok
duyarli oldupunu gostermektedir. Ozellikle x katsayismin biiyiik secilmesi agda
sapmalara yol agarken, kii¢lik secilmesi de Ogrenme siirecinin uzamasma neden
olmaktadur.

2.7.1.7. Decoupled momentum algoritmas:1 — DM

DM algoritmasmda her w; aflk degerinin kendi adaptif 6grenme oram 77, ve
momentum katsayisi @, bulunmaktadir (Minai ve Williams, 1992). Ogrenme oram,

hata yiizeyine gbre degiskenlik gosterir. Diizlem bolgelerinde hizh artarken egimli
alanlarda yavaglar. Momentum katsayis1 da 6grenme oram gibi degisir. Platolarda
artarken, minimum yakinlarinda eksponansiyel olarak azalir.

Ny ¢+ = ﬂy(t) + Aﬂy’(t)

( 'flgé;(')' =

K,e @;(t -, (®)>0

A, (t)=1-B, 1,() @, (t-Dp, () <0 (2.17)
0 aksi halde

L

@, (t) = minla o, @, (= 1) + Aat, (¢ - 1) (2.18)
e -
K,e ! @, (t-1p,()>0
Aa,(t)=1-B, a,® 0, (t=Dp, (1) <0 (2.19)
0 aksi halde
Yukarida gegen ifadelerde;
OE(t) ) - N
¢y(t)=m ; e, )=(1-8)p,(t-D+e9,(t-1)
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olurken, &, Ky, B,»¥15KpsBm>¥» Parametreleri af tasarmmcis: tarafindan belirlenir.

Ogrenme oram 7, lineer artis, eksponansiyel azalis gdsterir.

Minia ve Williams 1992’de delta-bar-delta (DBD) algoritmas: ile decoupled
momentum (DM) algoritmasim birlestirerek DBD-M algoritmasim kurmuglardir.
DBD-M algoritmasi, momentum Kkatsayis1 degigimleri i¢in denklem (2.18) ve

alir.

Minia ve Williams (1992), DBD-M ve DM algoritmalarmm yakmsama iz
acisndan BPM ve DBD algoritmalarmdan daha iyi olduklarm savunsalar da bu
algoritmalarm  uygulanabilirligi, tasanmcmin  sisteme tanitmast  gereken
parametrelerin ¢oklugu ve algoritmamin ug bolgelerdeki agm hassasiyeti nedeniyle
smirh kalmaktadr.

2.7.1.8. Rprop algoritmas:

Jervis ve Fitzgerald 1993°de RProp algoritmasm tasarladilar. RProp algoritmas: da
DBD algoritmasinda oldugu gibi her agirhk degeri igin farkh 6grenme katsayisi
kullanir. Fakat agirhk degeri w, yenilenirken, DBD algoritmasmin aksine,

OE(r) . .. . .
—aw,.j 7 tiirevinin isareti kullambhr.
minfl27, (-0, 7m]  0,¢-De, (>0
n, O ={max[0.57,¢-D,nea]  0,0-D, (<0 (220)
n;(t—1 aksi halde
\

Mg V€ Ty @dim arahfim simirlarlar.

Aw, (1) = {— i,saret(qp,.j )q,j ® q;y (t- 1)(py >0 21
0 aksi  halde
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2.7.1.9. Adaptif geriye yayihm algoritmasi
ABP - Adaptive Backpropagation

ABP algoritmas: (Parlos, 1994) agirlik degerlerini gradyan azalmasi dogrultusunda,
hata ve hata tfirevinin islevi olan bir 6grenme oram ile yeniler. Agirhk iterasyonlan
denklem (2.22)’deki gibidir.

w(yeni) = wieski) + p(E) [I:ilz (2.22)
p= %, P(E)=hata  fonksiyonu
n
pE)={ nE (223)
tanh| £
Lﬂ E,

Eo; agm ¢ikig katmanindaki hata degeridir.
Parlos, ABP algoritmasimin BP ve Quickprop algoritmasimdan daha hizh oldugunu
savunmustur.

2.7.1.10. Degistirilmis adaptif geriye yayihm algoritmasi
MABP - Modified Adaptive Backpropagation

ABP algoritmas1 biraz degistirilereck MABP algoritmas1 kurulmustur. Agwrhk
degerleri denklem (2.24)’deki gibi degisir.

w(t) = w(t -1)+ qW%;—“ (2.24)

MABP’nin ABP’den farki, 7 Ogrenme orammn hata gradyeninin karesi yerine

kendisine boliimiinden ibarettir. Ayrnk zaman araliklanrnda MABP, ABP’den daha iyi
performans gostermistir.
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2.7.1.11. Adaptif kazangh geriye yayihm algoritmasi
BPG - Backpropagation with Adaptive Gains

BPG, Kruschke ve Movellan (1991) tarafindan tasarlanmugtir. Algoritma, aktivasyon
islevine g kazang degerini de eklemektedir.

()= f(gS(®) (2.25)

E®) \_ .. : as(t)
aw(t_l))—w(t D+ngf (Sg)(—-—aw( t—l)) (2.26)

wit)=w(it-1)+n —

g kazang parametresi denklem (2.27) ile adaptasyon kazanr.

g)=gt—-1)+n -

OE(P) )

2.2
og(t-1) @20

2.7.1.12. Newton’un ikinci dereceden tiirev ahnan dgrenme algoritmasi

Newton Ogrenme Algoritmas’'nda hatanm (E), agrhklara gore ikinci derece
tireviyle olusan Hessian matrisi kullamhr. Hessian matrisi, agrhk uzaymm farkh
o2 E(t)
ow(t —1)*
olarak tammlanir. Newton’un algoritmasma gore agirhk degerlerinin yenilenmesi

denklem (2.28)’de gosterildigi gibidir (Cichocki ve Unbehauen, 1993) [2].

dogrultularindaki gradyan degisimini gosterir. Hessian matrisi; H(f) =

o 1 _OE(t)
w(t)=w(t -1 +7[HO S (2.28)

2.7.1.13. ikinci dereceden tiirev aliman Gauss-Newton dgrenme algoritmas:

Gauss-Newton Yontemi’nde, Hessian matris yaklasimh nxn boyutunda, elemanlari
denklem (2.29)’daki gibi olan bir matris iretilir.
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H(t)=o" )o(t)
jung, 198 2.29
o) = aje(:) [(Ljung, 1987] (2:29)
(2}

2.7.1.14. Levenberg - Marquardt 6§renme algoritmasi

LM Ogrenme Algoritmasr’nda Gauss Newton yaklasimh Hessian matrisine o terimi
eklenerek denklem (2.30) olusturulur. Denklem (2.30)’daki o terimi pozitif degerli
kiigiik bir sayidir, Marquardt parametresi olarak adlandirilir. / terimi ise birim matrisi

gosterir.
H@t) =9 (Np(t)+o ! (2.30)

Temel olarak Levenberg-Marquardt Algoritmasi (LMA), maksimum komsuluk fikri
lizerine kurulmus bir minimum ortalama hata karesi hesaplama metodudur. Bu
algoritma Gauss-Newton ve Gradyan Azalmasi algoritmalarmin en iyi
Ozelliklerinden olugur ve bu iki metodun kisttlamalarmi ortadan kaldmr. Genel -
olarak LMA ydntemi yavas yakmsama probleminden etkilenmez. LMA’da hedef,
minimum hata degerine karsihk diisen agirhk degerini bulmaktir [17].

2.7.1.15. Quickprop 6grenme algoritmasi

Fahlman (1988), Quickprop Algoritmasi’ni, hata iglevi - agirhk degerleri egrisinin
bir parabole yakmnsanabilecegi varsaymm {Gzerine kurmugtur. Quickprop
Algoritmasi’nda Hessian matrisi k8segen matrisdir. Agirlik adaptasyonu formiild
denklem (2.31)’de verilmistir.

Awe)=—28  pue-1 2.31
M= e Y @3

29



2.7.1.16. Birlesik gradyan azalmasi algoritmasi
CGD - Conjugate Gradient Descent

CGD Algoritmasi’'nda, agirhk uzaymnda, hata yiizeyi denklem (2.32)’yi saglar.
E®)=CTw(t-)+ %w’ -DH@w(t -1) (2.32)

C terimi, sabit bir matris iken, H terimi Hessian matrisini ifade etmektedir. CGD
Metodu ile hata yiizeyinde yerel minimuma ulagmak hedeflendifinden minimum
arama dogrultusuna v(%) imgesi atanarak denklem (2.33) kurulmustur.

BE(f)

= Z-D

+ BVt -1) (2.33)

Denklem (2.33)’de belirtilen A(f) terimi Polak — Ribiere kuralina gére denklem

(2.34)’deki gibi ifade edilirken, Hestenes — Stiefel kurahna goére ise denklem
(2.35)’de gosterildigi gibi tammlanir.

lo() - o(t - D) [p()]
)=
O [ -Df [ -1)]

_lee-n-00) le®)]
PO = T

(2.34)

(2.35)

CGD Algoritmasi, adim boyutundan ¢ok, minimum arama dogrultusunu belirleyen
bir yontemdir.

2.7.1.17. Egiticili 6grenme algoritmasi uygulamasi - sayisal 6rnek

Asagida verilen Ornekte kullanilan sinir agi tek katmanh bir perseptrondur.
Uygulamada, giris deZerleri ve hedeflenen ¢ikis degerleri aga tanitilarak sinir agmm

egitimi yapilacaktir. Izlenecek agamalar 2.7.1.1 bashg altinda agiklanmustir. Cikis ve
hedeflenen ¢ikiy arasindaki farka gore hata hesaplanir ve bu hata degerine bagh
olarak baglantilann agirlik degerleri giincellenir.
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Girig Katmam
0.42 Cikig Katmam

——>O\

Gir (O——» Gikis Deer

Degerleri _»O/V

0.76 (Agwrlik Degeri)

Sekil 2.17 — Tek katmanh perseptron kullanilan sayisal rnek

Girig Degerleri :
a) 0 1
b) 1 1
Cikig Degeri :
a) 0
b) 1

(a) giris verileri igin;

1. girigten ¢ikig katmanma: 0 * 0.42=0

2. giristen ¢ikig katmanma: 1 * 0.76 = 0.76
Cikis katmamindaki toplam: 0 + 0.76 = 0.76
Hata degeri hesabi: 0-0.76=-0.76

(@]

grenme katsayisi: 0.25 secilmistir.

. agirhgm degigim degeri: 0.25 * 0 * (-0.76) =0

. agurhgmn degisim degeri: 0.25 * 1 * (-0.76) = -0.19
. agrrhfm yenilenmesi: 042+0=0.42

. agirhgm yenilenmesi: 0.76 + (-0.19) = 0.57

N = N =

(b) giris verileri i¢in;

1. giristen ¢ikig katmanma: 1 * 0.42 =0.42

2. giristen ¢ikig katmanma: 1 * 0.57 =0.57
Cikis katmanindaki toplam:  0.42 + 0.57 = 0.99
Hata degeri hesabr: 1-0.99=0.01
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apirhpm defisim degeri:  0.25 * 1% 0.01 =0.0025
agirhgm degisim defieri:  0.25 * 1 * 0.01 = 0.0025
agirhgn yenilenmesi: 0.42 + 0.0025 = 0.4225
agirhgm yenilenmesi: 0.57 + 0.0025 = 0.5725

N =N

Her giriy degerine ait hata degerlerinin kareleri toplanarak ortalama hata karesi
hesaplamr;

- % [(-0.76)% + (0.01)%]=0.28885

Buraya kadar olan admlar tekrar edildikge E, hata degeri gittikge kiiciilecektir. Bu
siire¢ hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye diigene kadar devam edecektir [12].

2.7.2. Egiticisiz 68renme algoritmalan

Egiticisiz 6grenmede, Ogrenme siireci sonucunun ne olacagi Onceden bilinemez.
Oprenme stireci iginde sinirleri birlegtiren baglantilarm agwhklan verilen giris
degerlerine bagh olarak belirli bir aralik i¢inde diizenlenir. Burada amag, birbirlerine
benzer birimleri belirli deger araliklan iginde gruplamaktir. Kohonen’in geligtirdigi
'Ozdenetimli Harita (SOM — Self Organizing Map), biyolojik insan beynini simiile
etmeye en uygun egiticisiz 6grenme algoritmasidir.

Bilindi3i gibi beynin korteks tabakasi her biri degisik iglevleri yerine getiren farkh
bolgelere ayninugtir. Sinir hiicreleri gelen bilgilere gore kendilerini gruplar
durumunda organize eder. Bu gelen bilgiler, tek bir sinir hiicresi tarafindan ahnmakia
kalmaz, bu sinir hiicresinin komsulugundaki diger sinir hiicrelerini de etkiler. Bu
organizasyonun sonucunda bir gesit harita ortaya cikar. Bu harita iginde benzer
islevleri yerine getiren birimler birbirlerine yakin bir gekilde diizenlenir. Bu kendi
kendine organizasyon, yapay sinir af: tarafindan da gergeklenebilir [12]. SOM
aginda, verilen giri§ drnegine en yakm ¢ikis diigiimiind bulmak i¢in uzakhk Sl¢iisii
kullanilir [6, 13].
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ii.

iii.

iv.

V.

SOM algoritmas: agafida verilen adimlarla egitilir;

X giris vektorii aga tanitihir.

X; vektori ile Wy agulik vektorii arasindaki Dy uzakh@ Euclide uzaymnda
hesaplanir. Buradaki j = 0, 1, 2, ..., m-1 indisi agdaki ndron sayisim temsil
ederken, i=0, 1, 2, ..., n-1 indisi de giri§ vekt6riiniin boyutunu belirtir.

D, =|(x, ()~ w, @) (236)

X giris vektoriine en yakin W agirlik vektorli bulunarak W,, vektorii segilir ve
D uzakhg: icindeki diger agirlik vektorlerinin merkezi olarak belirlenir.

Wy'nin D uzakhig icindeki diger agirhk vektorleri denklem (2.37) uyarinca
egitilir.

w, (¢ +1) = w, t) + 7{x(O) - w, ()] (237

Yakinsama saglanana dek i-iv adimlan her giris vektorii igin tekrar edilir [2].

Kohonen’in Ozdenetimli Haritas1 Sekil 2.18’de gosterilmistir. Sekilden de
anlagilacady gibi giris katmanindaki her bir sinir hiicresi diger tiim sinir hiicreleriyle
iligkilidir. Ayrica harita iizerindeki her bir sinir hiicresinin de digerleriyle iligkisi
vardrr [19].

Giris Degerleri

Sekil 2.18 — Ozdenetimli Harita

> 7.8, TUKSEKHARETIN KURCLY



2.8. Yapay Sinir Aglarmin Kullanim Nedenleri

Yapay sinir aglan, gergek diinyaya ait iligkileri tamiyabilirler. Simflandirma, tahmin
ve iglev uydurma gibi gorevleri gergeklestirebilirler. Yapay sinir aglarmmn, ani
degisen degerlerden Ornekler alarak dogrudan dogruya &rneklerin birbirleri
arasindaki benzer iligkileri 8grenme yetenekleri vardir. Yapay sinir aglarmm bir
olaydaki verilerden hareketle onceki bilgileri bilmese bile sonug gikarma yetenekleri
de vardrr. Ciinkii yapay sinir aglan klasik programlama ile ¢aliymaziar. Aralarmdaki
fark; aglarm bir isi yapmalan igin egitilmelerinin gereklilifidir. Bu egitme islemi,
cevrimlerin olusturulmasi, kosullarm saptanmasi ve bunlarm smanmas: ile bir
derleyici fizerinde kosturma islemlerini icermez. Biitlin bunlarin yerine egitme
prosediirleri se¢im, analiz ve verilerin bir araya getirilmesi ile baglar.

Sinir ag: gerekli iligkileri olugtururken, af1 gelistiren kiginin, klasik programlarda
oldugu gibi programm adim adim izlemesi, miimkiin degildir.

Yapay sinir aglarinda veri toplamak i¢in bir 6n sorgulama veya agiklama gerekmez.
Sinir aglan genellestirilebilir. Genellestirme &zellifi sayesinde giris verilerindeki
giiriilth ve bozucu etkiler agin isleyisini etkilemez. Yapay sinir aglan paralel
islemleri aym anda ¢ok hizh yiiriitebilirler. Endiistriyel kontrol islemleri, yapay sinir
aglan icin, olduk¢a uygun uygulama alanlaridir [6].

2.9. Yapay Sinir Aglannin Dezavantajlan

Yapay sinir aglarinda amag, ham verilerden toplanarak elde edilen degerleri analiz
edip degiskenleri secerek, veriyi On islemlerden gegirip agn etkili gekilde
Ogrenmesini saglamaktir. Yapay sinir aglan, egitilecek bir islev bulunamamasi
durumunda ¢6ziimde hata yapabilmektedir. Bunu engellemek icin sisteme yeterli
sayida giri verisi tanitilmahidur.

Yapay sinir aglarinin sonuglarim degerlendirmek zor olabilir. Sonug almak, ylizlerce
giris Srneginin hesaplanmasina bagh olabilir.

Bir yapay sinir agmn kalitesi ve kapasitesi uygulamadaki hizziyla orantihdir. Yapay
sinir aglarinda egitme islemi yavas ve pahah bir siire¢ alabilir. Maliyeti arttiran
sebeplerden ilki egitme verilerinin toplanmasi ve degerlendirilmesidir
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2.10. Yapay Sinir Aglarinin Potansiyel Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglari, gerek yapisal agidan gesitlilikleri, gerekse Ofrenme
algoritmalarmin gesitlilifi agisindan karmagik problemlerin ¢6ziimiinde tasarimciya
oldukca degisik olanaklar sunmaktadir. Yapay zeka alamindaki gelismeler, giinliik
hayatm bir ¢ok alaninda kullanici isteklerini algilayabilen tiriinler ortaya ¢ikarmustir,

Amerikan Ulusal Havacibk Dairesi’nin bir agiklamasinda, bazi savas ugaklarinda
yapay sinir aglarmin simiilatérlerden ve gercek zamanh uguslardan elde edilen
verilerle egitilmek suretiyle otopilot olarak kullamlabildigine deginilmektedir.
Giinlik hayatn igerisinde de iglemsel akil igeren sistemler, gerek otomatik odaklama
sistemine sahip kamera modiilleri olarak, gerekse siiriiciisiiz otomobiller olarak
gindeme gelebilmektedir. Otomatik vitesli otomobillerde, vites kutusu islevini
yerine getiren mekanik diizenefe kumanda eden modiile, siiriicliniin otomobil
kullanma tarzinin 6gretilebilecegi ve bu yolla siiriicii agisindan kullanim kolayhigmin
arttmlabilecegi verilebilecek bir bagka 6rnektir.

Giinfimiiz teknolojisinin insan hizmetine sundugu bir trfin tipi de ev iginde kullanilan
hizmetgi robotlardir. Bu robotlar algilayicilar ile icinde bulunduklan ortamdan bilgi
alip degerlendirerek, belirli bir gorevi gerekli kosullarin gergeklesmesi durumunda
yerine getirebilmektedirler. Veriler, yapay sinir aglan kullamlarak degerlendirilir.
Sekil 2.19°da bilgi akisi ve af yapismm robot sistemindeki yeri gdsterilmistir [11].

Gorsel a
Bilgi | E —
E ¥ varay [P £
z L » —»! 5 2
Isitsel ) SINIR L=
Bilgi Lyl e ™ aa ™ CE
:5 r’ —P :g
Dokunsal ,?_b- =
Bilgi )
=

Sekil 2.19 - Bilgi Akt
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Yapay sinir aglari, askeriyede hedef tamuma, iletisimde yanki smirlama, givenlikte
optik karakter algilamasi, finans sektSriinde mali islemler gibi degisik alanlarda
uygulama kaynag bulur.

1992 yihinda London Business School ve University Collage London tarafindan
kurulan Financial NeuroForecasting Centre para piyasalar1 ve global marketler
{izerine yogunlagarak finansal istatistikler gikartmaktadir.

Fujitsu Ltd., Kawasaki ve Nippon Steel Corp. proses kontroliinde yapay sinir aglarm
kullanmaktadirlar [20].
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3. HATANIN GERIYE YAYILIMI ALGORITMASI

3.1. Giris

Yapay sinir aglarmin parametrelerinin giincellenmesi i¢in literatlirde en ¢ok
kullamlan yOntem hatamin geriye yayimas: algoritmasidir. Ses tamma
problemlerinden nonlineer sistem tamma ve denetimi problemlerine kadar yapay
sinir aglan ile ¢oziim iiretilen pek ¢ok alanda kullanilan bir y6ntemdir.

BP egitilmesi srasinda af, her giris Ornegini, ¢ikig diigiimlerinde sonug {firetmek
iizere sakh katmanlardaki diifiimlere gecirir. Sonra da ¢ikis katmanmdaki hatalar
bulabilmek i¢in amaglanan hedef sonugtan gergek sonucu elde eder. Bundan sonra
ag, cikig hatalannin tiirevini ¢ikis katmanindan geriye dogru sakli katmanlara gegirir.
BP aigoritmasina ismini veren de iste bu hatalarn geriye dogru yayilmas: 6zelligidir
[6]-

Geriye yayilm algoritmas: sadece ileri beslemeli aglar icin kullamlabilir. Herhangi
bir katmandaki ndron bir @ist katmandaki néronlarm hepsine bagh oldugu gibi bir alt
katmandaki n6ronlarm da hepsine baghdir. Ust katman néronlarma isaret
gonderirken alt katman ndéronlarindan igaret alir. Bu yapr tam baghhk olarak
isimlendirilir. Bir n6ron, bulundufu tabaka igindeki hicbir elemana dogrudan bagh
olamaz {27].

Her ¢ikis ve sakh diiglimlerin hata degerleri bulunduktan sonra, digiimler kendi
hatalarim azaltmak i¢in kendi agirhiklarm; ayarlar. Agirhk degistirme denklemlerinin
agdaki ortalama hata karesini minimize edecek sekilde diizenlendii daha once
belirtilmigti.

3.2. Hata Minimizasyonu

Hata minimizasyonunun geometrik bir yorumunu yapmak miimkiindiir. Bunu
gbrebilmek i¢in agirhiklarm miimkiin olan tiim degerleri, hatalarn kareleri toplamma
kars1 gelecek sekilde (xyz) koordinat sisteminde ¢izilir. Bu ¢izim sonunda hata
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yiizeyl kiiresel bir tasa benzer. Tasm en alt kisim hatalarm kareleri toplammn en
kiiciiklerine karsi gelmektedir. Egitme srasinda amag, agirhklar kiimesinin en iyisini
bulmak demek olan tasa benzer seklin en alt kismm bulmaktir.

BP algoritmasi, o andaki agirlklar yerine, ylizey hatasmn eBimini hesaplayarak
amacina ulagir. Daha sonra da bu agirhklan tasmn alt kismuina dogru artimsal olarak
degistirir. Iste bu artomsal olarak tasm fist kismindan alt kismma dogru ilerleme
islemine Gradyan Azalmasi (Gradient Descent) denir. Hata minimizasyonunun
geometrik yorumu Sekil 3.1°de g6sterilmistir [18].

z  Hatalarm kareleri toplami1

A
} —
=
» Agirlik degerleri
fik agsrhik
W
Dilzeltilmis agirhk
En iyi agirhk
x Agirhk degerleri

Sekil 3.1 - Hata minimizasyonunun geometrik yorumu

3.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ezberleme Problemi

Yapay sinir aglarinda 6frenme ve ezberleme smmmn belirlenmesinde iki tipte
uygulamadan sz edilir. Birinci tipte uygulama sonlu sayida durumdan olusur ve bu
durumlarin her biri egitim giftleri tarafindan temsil edilir. Lojik islevler, XOR
problemleri bu duruma &rnektir. Giriglerin alabilecegi tiim degerler egitim kiimesi
tarafindan igeriliyorsa, toplam karesel hata degeri sifira ne kadar yaklagwsa a3
basarmm o kadar yiiksek olacaktir. ikinci tipte uygulamalarda ise sonsuz sayida
eleman bulunmas: gerekir. Pratikte sonsuz sayida egitim ¢ifti kullamlamayacagmna
gore, sonlu sayida gift ile eslestirmenin gergeklestirilebilmesi, 6grenme ve ezberleme
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arasindaki smurmn iyi cizilmesini gerektirir. Eger sinir afi, verilen noktalarda sifira
¢ok yakm bir ortalama karesel hata elde edecek bigimde egitilmisse, eitim giftleri
kiimesinde bulunmayan ancak aym siirekli yiizey denklemlerinden elde edilen bir
baska noktada biiyiik hata igeren bir cevap firetmesi olas: bir durumdur. Bu nedenle
egitim ciftleri kiimesinin yaninda test giftleri kiimesi de olusturulmah ve bu iki kiime
miimkiin oldufunca az sayida 6zdes eleman bulundurmaldir. Egitim esnasmnda
egitim ciftlerine gére parametre giincellemesi yapilirken, test ¢iftleri kiimesi igin de
gbzlemlenen ortalama hata karesi kontrol edilmelidir. Her iki biyiikliigin de azalma
gosterdigi slire boyunca genelleme mantifina uygun bir 6grenme gergeklesmektedir.
Bir siire sonra egitim giftleri i¢in hata azalmaya devam ederken test ¢iftleri igin hata
artmaya baglayacaktir. Bu anda egitime son verilmelidir; ¢linkii kullamilan eitim
giftleri i¢in artikk ezberleme siireci baglamistir. Bu durum Sekil 3.2°de
gosterilmektedir [8, 11, 21].

Hata A Egitim giftleri igin gbzlemlenen hata egrisi
Kareleri
toplam1 Test ¢iftleri i¢in gézlemlenen hata egrisi

Durdurma b&lgesi
<,

e,
. —

>
[terasyon sayist

Sekil 3.2 — Egitimin durdurulmasi i¢in uygun durdurma bélgesi

3.4. BP Algoritmasinda Agirhklarin Yenilenmesi

Geriye yaylim aginda Once giriy vektorleri aga uygulanir ve bu giris degerlerine
karsgihk gelen ¢ikis deferleri belirlenir. Gergeklesen ¢ikiglarla hedeflenen ¢ikis
degerleri kargilagtinlarak hata bulunur. Hatanmn azaltiimasi igin agirhkiarm pozitif
veya negatif yonde degistiriimesi gereklilii belirlenir. Her aZwlk degeri icin
degisiklik miktann belirlenerek diizenleme yapilir. Algoritma biitiin egitim verileri
icin, hata limit deger smirma diisene kadar tekrar edilir. Genel bir BP sinir ag1 yapisi
Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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3.4.1. Aktivasyon islevinin tiirevleri

BP algoritmasmda kullamlan zincir kurali, aktivasyon iglevinin tdirevini almay:
gerektirir. Lojik, tanjant hiperbolik ve lineer iglevler icin tlirev denklemleri asagida
verilmigtir.

Asagidaki denklemlerde kolaylk saflanmasi amaciyla  nmet(x,w)= I olarak
gOsterilmigtir,

Lineer aktivasyon islevinin tiirevi;

y(l)=1

. (3.1)
y(l)=1

Lojik aktivasyon iglevinin tiirevi;
1

1+e# (3.2)
w(l) = By -v(1))

y()=

Tanjant hiperbolik aktivasyon iglevinin tiirevi;

e ?

n=2-
¥ )_e”+e""

(3.3)
w() = Bl-y ()

[ sabiti egim parametresidir ve genellikle 1 degerinde segilir.

3.4.2. Cikis Tabakasindaki Agirhklarin Yenilenmesi

Herhangi bir ¢ikis birimi i¢in olugan hatay;
eq(t) = Yag(t) — ¥4(t) (34

seklinde tanimlayalim. Burada, yq(t) istenen dogru gikisa, y(t) ise gergeklesen gikis
degerine karsihk gelmektedir.
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Genellestirilmis delta kuralina gére minimize edilmesi gereken hata, her ¢ikis birimi
i¢cin olusan hatalarmn kareleri toplamdir.

l m
B =23 (3.5)

k=l

Agrliklarm degisim yoniinéi bulmak i¢in Eq’nun wiy; afuhklarma gbre negatif VE,
gradyam hesaplamir. Boylece apwhk degerlerini hatayr azaltacak ydnde
degistirebiliriz. Eq’yu agrhk uzaymda bir yiizey olarak gormek kullanigh olmaktadur.
Agrlk degisimleri, hata deferinde izh azahgm gergeklestifi negatif gradyan
yoniinde yapilmaktadir. Her katmaninda lojistik sigmoid aktivasyon islevi kullanilan
iki katmanh bir yapay sinir agmmn, VE, gradyam hesaplanacak olursa denklem (3.6),
denklem (3.7), denklem (3.8), denklem (3.9), denklem (3.10) ve denklem (3.11) elde
edilecektir.

Hedeflenen ¢ikis degerinin lojistik sigmoid islevine gore [0 1] arahfinda degigecegi
bilinmektedir.

Aw ., =—-1 —2 (3.6)
pak 2] awp#

oE, oy, ol
Mgy =M1y 5t =t = G.7

V qk Pk
yq = fk[neto(w’ x)]qk = qu

(3.8)

filnet’(x,w)],; =y,
AW =10y 2 ~¥a] wall-val v, 3.9)
St = 2Wgg Wl wall-v,l (3.10)

olarak tammlanirsa,
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bulunur.

Aguhk degisimlerinde sonuca ulagmayr hizlandrmak ig¢in momentum terimi ile,

dnceki agirlik degisimi oranmmn son esitlige eklenmesi miimkiinddr.

W0+ D) =W, (=11, Opu Vy+ta Awy,(t-1)

3.4.3. Ara Tabaka A@irhklarinin Yenilenmesi

Ara tabaka aghklarmm belirlenmesinde, ara tabaka gikis degerleri hakkmda bir 6n
bilgi bulunmamaktadir. Bu nedenle sakh katman g¢ikislan belirgin bir degere
hedeflenmemektedir. Sezgisel olarak anlagilacag: gibi E; toplam hatasi, ara

tabakalardaki ¢ikig degerleri ile iligkilidir. Bunun denklemsel g&sterimi;

A -2 q

Wigi ”@; awhm

Aw, = i OE, oy, o, oy, ad,
W W&oy, o, oy, o, ow,,

oE

P) z =("‘2)[yarq—"l’qk]
qk

d

a"l’ ® = By ll-v,] denklem (3.2)’de belirtilmisti.
gk

oy _

oy, pat

oy,

- = pv,[i-v,]

ol .
g

degerleri denklem (3.14)’de yerine konursa;
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OE,
ow

=§<—2)[ydq v u LB -v W By li-v,lx  (.15)
e i

denklem (3.15) ve denklem (3.16) elde edilir.

OE, =
- =8, W BV, [l b (3.16)
L]

k=1

Ara tabakadaki hata terimi denklem (3.17)’deki gibi tammlanir.

5,,” =5quwmk—a7— (3.17)

Denklem (3.18), denklem (3.16) ve denklem (3.17)’den bulunabilir.
3.5. BP Algoritmasmda Sakh Katman Néronlarinin Sayisinmn Belirlenmesi

BP algoritmasinda, sakli katman ndron sayismm belirli bir kurala gére saptanmasi
sdz konusu degildir. Deneme yamima yontemi kullamlarak optimal néron sayisma
ulasilmaya gahgilir.

Sakli katmandaki ndron sayisi, yakinsama agisindan bagar1 sir1 sayilmaktadir. Giris
ve ¢ikis verilerinin artmasi1 durumunda, sakh katmanda kullamlmasi gereken néron
sayismm da artacad: diisiintlebilir. Ancak sakh katman n6ron sayismm arttirmamn,
yakmsamada iyilesme gostermemesi de miimkiindiir. Ag yapis1 dikkate alinarak,
sakll katmandaki néronlara yapilacak ilavelerin, agin giris ve ¢ikis néronlarma bagh
olarak hesap yiikiini arttiracag sdylenebilir.

Lippmann, tek sakli katmanli sinir aglarinda sakh katman ndron sayismm M(N+1)
degerine esit olmas:i gerektigini savunmustur. M degeri ¢ikis néron sayism
belirtirken, N degeri de giris néron sayism belirtir. Uygulamada, Lippmann’n
belirttigi M(N+1) miktarmn en bilyiik deger olarak kabul edilmesi ve bu degerden
daha az sayida nSron kullamimas: ile performansin arttnldif goritlmiistir.
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3.6. Geriye Yay'lhm Algoritmasinin Uygulama Alanlar

Geriye Yayilm Algoritmasi’'nin pek ¢ok alanda uygulamalann bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar; [22]

- Aminoasit dizisinden protein yapismmn anlagiimasi

- Seslerin simflandiriimasi [23]

- Tavla oyununda dogru hamlenin belirlenmesi [24]

- Karakter algilama [29]

- Veri sikkigtirma

- Yaz karakterlerinin sesli karakterlere doniistiiriilmesi

- Elektriksel delinme gerilimi hesaplamasi [25]

- Yalitkan tamlamasinda kullanim [28]

- Cinsiyet ayrigtirma

- Universal motor dinamiginin tamlanmasi [30]

- Finansal bilgilerin teknik analizinde kullanim [12]

- Iletim hatlarinm tagima kapasitesinin bulunmasi [31]

- Giidiimlii roketlerin ugus rotasinmn belirlenmesi [32]

- EGK vurularmm smflandiriimas: [33]

- Kontrol problemlerinde kullanim {34]

- Elektrik tesislerinde mesafe rélesi ve mesafe korumasinda kullamm
- Islev yaklagiklama [37]

3.6.1. Geriye yayihm algoritmasi ile veri sikigtirma

Veri sikigtrma, genellikle bilginin bir noktadan diger bir noktaya bir bilgi kanah
vasitasiyla tasinmas: sirasinda, tagmacak olan veri miktarmin azaltimas: iglemidir.
Genellikle diizensiz ve diizgiin tammlanmamig yapilarda karsilagilan video gériinti
verilerinin sikigtirimas: islemi algoritmik olarak zor oldugundan bu tiir problemlerde
yapay sinir ag1 yaklasmmi gerceklestirilebilir. Clinkdi bir geriye yaythm agi, “n”
boyutlu uzaydan “m” boyutlu uzaya doniisim gerceklestirebilecek sekilde rahatlikla
egitilebilir. Sikigtrma isleminde n>m durumu s6z konusudur. Herhangi bir video
gorintlisti, sekil elemanlar1 matrisi gibi disiliniilerek n boyutlu uzayda bir vektore
kargilik getirilmektedir.
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ndron say1si: 64

Sekil 3.4 — Yapay sinir aglan ile veri sikigtirma

Sekil 3.4°de 64 néronu olan girig vektSriinlin yapay sinir ag ile sikigtinlarak iletim
hatt1 ile tagmmasi ve daha sonra alict ucun ¢ikis katmaninda ilk katmamn girig
vektoriiniin tekrar elde edilmesi gdsterilmektedir. Alic: tarafta da 16 giris vektdrit 64
¢ikis vektorii olan ikinci bir sinir ag: bulunmaktadir. Giris vektorii 64 byte olarak
diigtiniiliirse, iletim 16 byte tzerinden gergeklesecektir. Sinir afi, girig bilgisinin
kayba uframadan yeniden elde edilebilecegi bicimde egitilir. Bu tasarima gére
tagmacak veri % oraninda azaltilmis olur. Sonugta, ag “n” boyutlu uzaydan “n/4”
boyutlu uzaya déniigiim gergeklestirecek ve daha sonra ters doniigiim ile tekrar “n”
boyutlu uzaya gegecektir.

3.6.2. Geriye yayihm algoritmas ile karakter algilama

Alfabedeki harflerin yapay sinir aglarn kullamlarak algilanmasi, harf karakterinin 5x7
lik ikili saylardan olugsan bir matris ile temsil edilmesi sonucunda
gergeklestirilmistir. Karakteri ¢evreleyen ve 5x7 lik birimlere ayrilmus alanda i¢i dolu
bulunan her birim 1 degerini, i¢i bog bulunan her birim ise 0 degerini almaktadir.
Boylece sekil, ikili sayr sisteminde kodlanabilir. Sinir a1 yapisi, 35 giris degerine
kargihik ikili diizende 4 ¢ikig degeri ile kurulur. Alfabedeki ilk 16 harfin algilanmasi
gergeklestirilecektir. Boylece giris vektorii 35x16 boyutunda olurken g¢ikis vektori

46



4x16 boyutunda olacaktir. A karakterinin girig vektorii xa={0010001010100
011111110001100011000 1], giks vektdrii y,= [0 0 O 0] olarak tanstilir.

7 00100
7 ae

6 , 01010
5 ' 10001
4 SR E : = 11111
3 s 10001
2 B 10001
1 B - 10001

Sekil 3.5 — A harfinin ikili say1 diizeninde kodlanmas:

Bu sekilde y, = [0 0 0 1] ¢ikis1 alfabenin B harfine, y. = [0 0 1 0] ¢ikis1 alfabenin C
harfine kargihk gelecektir.

Karakter goriintiisiinde bozukluk olmasi durumunda bile ag genellestirme yetenegi
sayesinde karakteri algilayarak dogru ¢ikis: iiretebilecektir [29].

3.6.3. Geriye yayihm algoritmasi ile yahtkan tanilamasi

Yiiksek gerilim gii¢ transformatdrlerinin isletme karakteristikleri, kullamlan yalttmm
maddesinin dzellifine baghdir. Kagit ve benzeri seliiloz bazh triinler, diigiik maliyeti
ile iyi elektriksel ve mekanik Szelliklerinden dolay: yagh tip trafolarda genelde tercih
edilen yalittim maddeleridir. Transformat6riin dielektrik &zellikleri, nem oranmnin
yiikselmesi ile azalma egilimi gosterir. %2 su buhar1 bulunduran bir ortama oranla
oksijenden arndinlmis ortamdaki dmiir stirest 20 kat fazladir.

Yalitkan tamilama isleminin amaci yiiksek gerilimde kullamlan elemanlarm zarar
gormesine neden olacak dielektrik bozulmanin belirlenmesini  saglamaktir.
Yalitkandaki nem oramimin artmasi ile artan proton yoguniugu iletkenligi arttirirken
delinme slirecini hizlandiracaktir. Geriye yayiim algoritmasi ile farkh nem
oranlarinda yaltim delinme siiregleri sinir afmna tamtilarak optimal ¢ahsma omri
hesaplanir [28].
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3.6.4. Universal motor dinamiginin tanilanmasi

Universal motorlar, seri sargili, armatiir kontrollii, zel amagh motorlardir. Bu
motorlar, hem dogru akm hem de alternatif akim uyar1 modlarmda aym verim ve
calisma Szelliklerini gosterirler. Siirekli gii¢ tipleri ImHP’den 1HP’ye kadar olabilir.
Bu motorlar uygulama alanina gére 10000 devir/dakika’hik hizlara kadar ¢ikabilirler.
Universal dogru akim motorunun dinamik denklemleri agagidaki gibidir.

e.® =R+ L, 2D s e, (3.19)
e,(f) = K,i, ()w(®) (3.20)
T, = K,[i,(OF (321)

Denklem (3.19)’da belirtilen e,(t) uygulanan gerilimi, L, armatiir endiiktansm, R,
armatiir direncini, denklem (3.20)’deki K, geri elektromotor kuvvet katsayisim,
denklem (3.21)’de belirtilen Tg(t) dretilen torku ve K. tork katsayisim
g6stermektedir. Mekanik tork denklemi, denklem (3.22)’deki gibidir.

T, = J w+ Dw (3.22)

Motorun dinamik denklemleri diizenlenip geriye dogru fark yOntemi ile
ayriklagtnldiginda denklem (3.23) elde edilir.

1 J 1 Sof J J
(?+D (k)+[2c(?+D)-—?u(k—l)]u}(k)+[c“(?+D)—2¢§;w(k—l) k)—l:cz(%+D)+p2]=0
T )K,

oK L [T J
p—e“(k)z-+}ﬁ (—f‘i‘D)W(k-l)—?W(k—Z)

(3.23)
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Denklem (3.23), her bir k aninda uygulanan e,(k) gerilimi ve onceki w(k-1) ile
w(k-2) hizlarmin iglevi olarak w(k) hizm verir. Bdylece motor hz denklem
(3.24)’deki gibi ifade edilir.

wk)=Q [e, (k), w(k —1),w(k -2)] (329

Yapay sinir agma tanitilacak egitsel kiime girig kaliplan [e, (k), w(k —1), w(k - 2)]"
ve buna karsilik gelen ¢ikis kaliplari [w(k)] veri kiimeleridir. Yapay sinir ag1 egitim
sinyali olarak ¢ok frekansh, diiz spektrumlu Schroeder fazh harmonik sinyal (SPHS)

kullamlmgtir. Guriiltiild ortamda egitilmis tamlayic1 performans: da kabul edilebilir
diizeyde olmustur [30].

3.6.5. Elektrik tesislerinde mesafe rolesi ve mesafe korumasinda geriye yayilum

algoritmasinin kullanimi

Elektrik tesislerini kisa devreye kars1 korumak igin mesafe rélesi kullambir. $ebekede
bir anza olustugunda, ariza yerinin besleme noktasmndan aynlmas: siiresince gegen
zaman yani agma siiresi, ariza yerinin rSlenin bulundugu yere uzakhfmna baghdr.
Mesafe dlgiisii olarak, korunacak olan hattin empedansindan faydalamilir. Aniza yeri
roleden ne kadar uzaksa, dlgiilen direng o kadar bilyiiktiir ve rélenin agma zamam o
kadar uzundur. Mesafe roleleri, yerlestirildikleri yerin yakminda olusan hatalarda
kisa agma siiresi ile, uzagmdaki hatalarda da uzun agma siresi ile ¢ahgirlar [35].

Mesafe korumasmda geriye yayihm algoritmasmmn kullanmm mesafe r6lesinin
algiladi1 ariza yerlerinin akim ve gerilim dafihmlan uyarmca bulunmasm saglar.
Faz gerilimleri ve faz akimlan giri§ degerleri olarak sinir agmna tanitir. Sinir ags,
ariza durumunda 0, ariza olmamasi durumunda 1 ¢iktis1 verecek sekilde egitilir. Sinir
agmm anza oldugu seklindeki cevabi durumunda mesafe rolesi agma emrini
gerceklestirir.
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3.6.6. islev Yaklagiklama

Matlab Neural Network Toolbox kullanarak iki katmanh bir geriye yayiim
algoritmasi ile iglev yaklagim 6rnegi Sekil 3.6°da gsterilmistir.

T=NQ
(lnpm matrlxl fleacher matrix]

Layer1 Layer 2
W=l W2=NxM
1} Processing of Layer 1: tansig(W1*]) (ML} {10} =[]

2) Processiag of Layer 2:  purelinfWZ tansigiWi™]) o) ivbea)=ixa)

Sekil 3.6 — Giris katmany, sakh katman ve ¢ikis katmanindan olugan af yapisi

Cikis katmamndaki NxQ boyutlu matris, yine NxQ boyutundaki hedeflenen ¢ikig
matrisi ile kargilagtimlarak hata terimi belirlenir. Giris verileri olarak aga 21 deger
tanrtilmug ve hedeflenen kosinis iglev yaklagmm $ekil 3.7°de elde edilmigtir.

Function Approximation
15 T — T
] - - R ;
X : ' EaN R
SN : /7 N
'R P N
% 057 ""i\“; 7 K\T:
gy N oo
P:. 0" """"" “%\‘ :.r \%
E i\ / A /
g A / )
6-05 L + i i
A / HEAY {
! A\ 4 : \ /
1 : o : e o
i i
1 51 05 0 05 1
Input

Sekil 3.7 - Islev yaklagimu
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3.6.7. Iletim hatlarinda tagima kapasitesinin bulunmasi

Yiiksek gerilim iletim hatlarinda tagima kapasitesi, iletken 1s1 dayanimu ile iligkilidir.
Yiiksek 1s1 dayammb iletken kullanimu ile hava hatlarinda tagima kapasitesi arttirir,
Yapay sinir agmna tanitilacak veriler, iletken sicakhimin her saat basmda deneysel
olarak olgiilmesi ile elde edilmistir. Yapay sinir agm egitmek i¢in elde edilen 744
degerden 500’3 kullamimug, geriye kalan 244 veri de performans degerlendirmesi
i¢in test amagh kullamlmugtir. Yapay sinir agmna x;, Xa,....., Xg verileri tanttilmis ve
xx+1 degeri elde edilmeye ¢ahisiimustr. Egitim islemi girig verileri sayis1 k = 3, 15, 30
iken gerceklestirilmis ve hata degerleri sirasiyla 0.113, 0.107, 0.110 olarak
bulunmugtur. Bu hata degerleri dogrultusunda en iyi performans 15 néronlu girig
katmam ile saglandifindan, giris verileri sayis1 15’e yakin tutulmug ve Tablo 3.1°’de
gosterilen hata dagihm gozlenmistir [31].

Tablo 3.1 — fletim hatlarinda tagima kapasitesinin bulunmasinda geriye yayilim algoritmasi
ile gozlenen hata dagihm degerleri

A B C D E
% 56 30 10 2.5 1.5

A = Hata oram %5°¢ egit veya daha kiiciik

B = Hata oram1 %5°den biiyiik, %10’dan kii¢iik veya egit
C = Hata oram1 %10’dan biiyiik, %15’den kiigiik veya esit
D = Hata orami %15°den bityiik, %20’den kii¢iik veya esit
E = Hata oram %20°den biiyiik, %25’den kii¢iik veya esit

3.6.8. Elektrokardiyogram verilerinin tanmilanmasi

Kalp ile ilgili hastabklarn tamsmda EGK kayitlarmin hizh yorumlanmasi 6nem
kazanir. Ancak kalbin durumu hakkinda yeterli ve anlamh bilginin elde edilmesi,
uzun kayitlarin analizini gerektirir. Analizde harcanan siireyi kisaltmak, sistemde
saklanan veri miktarim azaltmak ve bilgisayar destekli teshise imkan saflamak, EGK
vurularmin ¢esitli hastaliklar hakkinda 6n bilgi iceren kategorilere otomatik olarak
ayrilmas: ile miimkiin olur.
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Cahsmada, EGK vurularm smiflama iglemi {ic asamada gergeklestirilmigtir.
Normalizasyon islemi, 6znitelik ¢ikartma iglemi ve smiflayici olarak yapay sinir ag1
kullammu.

EGK wvurularim simuflamada g¢ok katmanh sinir a1, geriye yayihm algoritmasi
kullanilarak incelenmis, hibrit yapih genetik algoritmalar ile egitilen kisith Coulomb
enerji ag1 (GetRCE) ile karsilastmlmugtr. Sonugta, geriye yayihm algoritmasmm
GetRCE agindan yavas kalmasina ragmen toplam simflama basarmmu %87,6 gibi
yiiksek bir oran ¢ikmustir [33].
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4. YAPAY SINIR AGLARININ ELEKTRIKSEL DELINME
DAYANIMI DEGERLERININ BELIRLENMESINDE
KULLANILMASI

4.1. Giris

Yapay sinir aglarmda, sonu¢ katmaninda tahmin edilmesi istenen ¢iktilara y&nelik
iligkisi oldugu diisiiniilen her tiirli veri girdi olarak kullamlabilir. Bu degerler,
birbirlerinden bagmnsiz degerler olarak kullamlabilecegi gibi, birbirlerini destekler
bir yapi i¢inde de kullamilabilirler. Ancak, yapay sinir aglarinda giris degerleri olarak
kullamlacak verileri belirlerken bu verilerin birbirlerini tekrarlar nitelikte
olmamasma 6zellikle dikkat edilmelidir.

Uygulamada yapay sinir agmna tamtilacak veriler, deneysel yontemlerle Slgiilmiig
delinme dayamm degerleridir. Deneylerde, yalitkan malzeme olarak polyester
kullamlmugtir. Belirli baz sicakbk degerlerinde ve folye kalmliklarinda yapilan
depeyler sonucunda elde edilen delinme dayamm degerleri aga tamtilarak farkh
sicakbk degerlerine ve folye kalmlklarma karsihk gelen delinme dayanim
degerlerini bulmak amaglanmaktadir.

Tahmin edilece@i gibi her ortam kosulunda deneysel veri elde etmek miimkiin
olamayacagindan ekstrapolasyon ve interpolasyon yOntemlerini kullanarak yeni
degerler elde etmek, kullamlan klasik yontemlerdendir. Bu agamada, yapay sinir
aglarmm kullammy, tutarh sonuglar ile farkh bir bakig agis1 getirmektedir.

4.2, Kati Yahtkanlarda Delinme Tiirleri

Kat1 yahtkanlarda delinme gerilimi, gerilimin uygulanma siiresine baghdir. Delinme
geriliminin degeri, nano ve mikrosaniyeler mertebesindeki kisa ve orta siireli gerilim
uygulamalarinda farkhhklar gosterir. Uzun siireli gerilim uygulamalarmda delinmeye
yeten gerilim, darbe gerilimindeki delinme geriliminin ancak bir kesri kadardir. Eger
yahtkanm dielektrik kayimplan biiyiikse, bu fark da biiylik olur. Uzun siireli gerilim
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uygulamalar1 durumunda, kat1 yalitkamn iginde bulunan bogluklarda devamh olarak
korona kayiplan olusur. BOylece yalitkan madde agmarak delinir. Cok kisa siireli
gerilim uygulamalarmda ise ani delinme veya elektromekanik delinme gergeklesir.
Sekil 4.1’de kat1 yalitkanlarda delinme dayanimmn gerilim uygulama siiresine gore
degisimi gosterilmektedir.

- Ani delinme
-~ Elektromekanik delinme

- Elektriksel veya Kanal delinmesi

- Termik delinme

- Bosluk veya Erozyon delinmesi

»
t(s)
Sekil 4.1 - Kati yalitkanlarda delinme dayaniminin gerilim uygulama siiresine gore degisimi

4.3. Polyester Film Tabakalarinda Elektriksel Delinme Dayanim

Delinme dayanim, yaltimn isi, elektriksel ve mekanik yaglanmasim tanmtan ve
yalitkan malzemeyi veya sistemi karakterize eden temel bir Ozelliktir. Yalitkan
maddelerin kalitesinin bir Slgiitiidiir. Bu nedenle, elektriksel yalitkan maddelerin kisa
stireli bagarimn degerlendirmek amaciyla, delinme dayanim lgmeleri yapilir.

Polyester, iyi dielektrik ozelliklerine ve yilksek yiizeysel dayamma sahip = olup
kimyasal etkilere karsi dayamkh bir maizemedir. Dikarboksilik asitlerin ve dihidrik
alkollerin yogusturulmasi ile elde edilen tiim termoset plastiklerin 6zelliklerini tagir.

Polyester, doymus ve doymamus tiir olarak iki smifa ayriir. Doymamus polyester,
cam tabakalarinda veya cam liflerinde takviye malzemesi olarak kullamilir. Bunun
disinda, elektriksel ve mekanik dayammu yeterli kiiglik elektriksel elemanlar yapmak
icin yaygm olarak kullanilir. Doymus polyesterler, fiber ve film yapiminda kullanilir.
Polyester fiber, elektriksel amagh kagit, hah ve giysi yapmminda kullanilmaktadir.
Polyester film; motor, kondansatdr ve transformattrlerdeki kablo ve yahtilmig
tellerde kullamlir. Polyester film, ¢ogunlukla kagit yapmnda kullamilmaktadir.
Endistriyel frekanslarda, polyesterin dielektrik kaybi ¢ok digiiktiir. Polyesterin
dielektrik kayiplari, sicakhk arttikga azalr. Yiikksek yumusama sicakhigi nedeniyle,
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kagit yahtumun c¢aliyma smrmin dstlindeki sicakbklarda kullamimasmi miimkiin
kilar. Polyesterin hava kosullarina kars: direnci yiiksektir [36].

4.4. Girig Degerleri Olarak Sinir Agina Tamitilacak Deneysel Verilerin Elde
Edilmesi

Deneyde, polyester malzemeden, kalmhklar1 0.012, 0.023, 0.036, 0.050, 0.100 ve
0.200 mm ve kenar uzunluklar1 100 mm olan kare seklinde numuneler hazirlanmugtir.
Deneyde kullamlan elektrot sistemi, kiire - diizlem elektrot sistemidir. Kiire - diizlem
elektrot sisteminde, 20 mm g¢apinda bir kiire elektrot ile 50 mm genisliginde disk
seklinde bir diizlem elektrot kullamimugtir. Elektrot sistemi, Sekil 4.2°de
gosterilmigtir. Elektrotlan ve numuneyi gevreleyen ortam, yani daldima ortamm
havadir [36].

Sekil 4.2. — Deneyde kullamlan elektrot sistemi

Farkh kahnhklardaki polyester folye numuneleri i¢in hava ortaminda delinme
dayanimimnin sicaklikla degigimi Tablo 4.1°de gosterilmistir.
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Tablo 4.1. — Farkh kalnhklarda polyester folyeler icin delinme dayanimmn
sicaklikla degigimi (E4 kV/mm)

t'C | -40°C | -20°C | 0°C | 20°C | 40°C | 60°C | 80°C | 100°C | 120°C
12um | 345 | 362 | 370 | 360 | 340 | 332 | 310 292 270
23um | 310 | 318 | 325 | 320 | 305 | 294 | 280 260 241
36um | 245 | 255 | 270 | 260 | 240 | 230 | 212 190 173
S0um | 220 | 230 | 242 | 230 | 210 | 202 [ 189 171 154
100pm | 175 | 182 | 195 | 180 | 170 | 158 | 145 130 | 116

200um | 160 | 165 | 170 | 160 | 155 | 145 | 135 122 109

Tablo 4.1’de elde edilen sayisal degerlerin geriye yayiin algoritmas: kullamlarak
sinir afma tantilmasi ve uygulama sonuglan Bolim 5’de aynntih olarak
acgiklanmugtir.
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5. BILGISAYAR UYGULAMASI VE SONUCLARI

5.1. Uygulama

Uygulamada kullanilan geriye yayihm algoritmasin akig diyagram gekil 5.1°de
gOsterilmistir.

Hedef Cikug Gergek Cikis
Yaq Yq

l A

e, = filnet* (W) e = v,) [€] TOREY J&— | filner" (e )l

[net" (xa w)]qk = z wm-f} [net(x, W)]m

v
&y = [} Inet(x, )y X Wty l‘" TOREV - |4 £, net(x, w)l,,

[net(x, W)]pj = Z Wi Xh

Giris x4

Sekil 5.1 — BP algoritmasi akis semasi
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Bu ¢aligmadaki bilgisayar uygulamast Matlab Neural Network Toolbox kullamlarak
yapiimistir. Hazirlanan bilgisayar programinda, lojistik sigmoid aktivasyon islevi
kullamlmugtir (Sekil 5.2). Lojistik sigmoid aktivasyon iglevi tlirevinin maksimum
noktasi, giris verilerinin sifira esitlendigi noktadir [29].

x =[-10:.1:10]

y = L/(1+exp(-x));

dy =y.*(1-y);

subplot (2,1,1)

plot (x.y)

title ('Lojistik Aktivasyon Islevi')

subplot (2,1,2)

plot (x,dy) .

title ('Lojistik Aktivasyon Islevinin Tiirevi')

Lojistik Aktivasyon Islev

06l

04}

0.2}

0 8 6

Lojistik Aktivasyon Islevinin Turev

0.25

L] ] ¥ L L L) v L] ¥

02t

0.15}

0.1}

0.05}

-10 -8 -6 “4 -2 0 2 4 6 8 10

Sekil 5.2. — Lojistik sigmoid aktivasyon islevi ve tiirevi
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Kurulan Matlab programm {izerinde sakh katman diiglim sayisi, 5§renme oram ve
hata iglevi degerleri ile degisik parametrelerle ¢ok sayida denemeler ve hesaplamalar
yapilmustir.

Saklh katman diifiim sayis1 ve afm katman sayisi uygulamada optimal degerde

olmahdr. Belirli degerin iistlindeki diijiim ve tabaka sayilari, a1 kirigan hale
sokmaktadir.

Ag performansi, 6frenme oraninm dogru segilmesi ile iligkilidir. Eger 6grenme oram
¢ok biiyiik segilirse, sonuca yakinsama saglanamaz.

Hata degerinin segimi, hedeflenen dogrulukla iligkilidir. Hata degeri kigildikce
daha dofru ¢oziimlere ulagilmaktadir. Hata degerinin kiiglik secilmesi, egitim
sliresini ve iterasyon sayism arttirmr.

Eger 6frenme islemi yapay sinir af1 tarafindan gerceklenemiyorsa, ya egitim siiresi
gerektifinden kisa tutulmus ya da sakh katmandaki n6ron sayis1 optimum seviyede
segilmemigtir.

Aktivasyon iglevinin tiirevinin almabilir olmasi gereklilidi unutulmamahdrr. Yapay

sinir aflarmm, Sfrenme iglemini gergekleyebilmesi igin ¢ikis verilerinin aym gikisa
denk diisen birden fazla girig degeri ile eslestirilmemesi gerekmektedir.

S.1.1. Hata limit degerinin degistirilmesi ile gozlenen degisiklikler

Uygulamada, tek sakh katmanh sinir afinda sakh katman néron sayis1 3 alinarak hata
limit degerindeki degisikliklere gore 6grenme siireci gdzlenmistir.

Sekil 5.3’den Sekil 5.22’ye kadar olan sekiller 12 4 m kalmliktaki polyester folyenin
-40°C, -20°C, 0°C, 20°C, 40°C, 60°C, 80°C, 100°C, 120°C sicaklik degerlerinde
Olgilen delinme dayamm degerlerinin  sinir agma ta.mtxlinasxyla yapilan
uygulamalara ait grafiklerdir.

KOMUT DIZGist

cif reset Y%clear the screen

H=3; %number of neurons in hidden layer (sakl1 katmandaki néron sayist)
D=40; %display period (periyot)

R=1000; %number of training iterations (egitme dongiisii sayis:)

E=0.001; %desired error (hedeflenen hata orani)

1r=0.001; %learning rate (5grenme katsayisi)
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m=0.8; %momentum

I=1:.01:1;

P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];

T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675];

W1 = randn(3,9);

B1 = randn(3,1);

W2 = randn(9,3);

B2 = randn(9,1);

[W1,B1,W2,B2] = initfRP,H,logsig". T, logsig");
[W1,B1,W2,B2,iter,errors]=trainbp(W1,B1,'logsig',W2,B2,'purelin’,P,T,[D R E Ir m]);

pause

plotfa(P,T,I,purelin(W2*tansig{W1*1,B1),B2));

pause

cls

P=[-30-1052535507090110]

A=simufff W1,B1,'logsig',W2,B2 'logsig’,P,T,[D R E Ir m]]
plot

end

Function Approxim ation

-, Target: +
[~]
o
(1]

0.8

OQutput:

0.7

0.7

o‘es A A Iy [l L 2 i
-40 -20 0 20 40 60 80 100 120
input

Sekil 5.3 — 3 n6rontu 1 sakh katmanh sinir agmmda islev yaklagim sekli (E=0.001)

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 167.648.
TRAINBP: 40/1000 epochs, SSE = 5.87962.
TRAINBP: 80/1000 epochs, SSE = 1.85964.
TRAINBP: 120/1000 epochs, SSE = 0.656232.
TRAINBP: 160/1000 epochs, SSE = 0.0203227.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = 0.0203819.
TRAINBP: 240/1000 epochs, SSE = 0.0107531.
TRAINBP: 280/1000 epochs, SSE = 0.00694912.
TRAINBP: 320/1000 epochs, SSE = 0.00459729.
TRAINBP: 360/1000 epochs, SSE = 0.00308007.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = 0.00209666.
TRAINBP: 440/1000 epochs, SSE = 0.00150575.
TRAINBP: 480/1000 epochs, SSE = 0.00123189.
TRAINBP: 520/1000 epochs, SSE = 0.00114893.
TRAINBP: 560/1000 epochs, SSE = 0.00112276.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = 0.00110807.
TRAINBP: 640/1000 epochs, SSE = 0.00109821.
TRAINBP: 680/1000 epochs, SSE = 0.00109144,
TRAINBP: 720/1000 epochs, SSE = 0.00108677.
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TRAINBP: 760/1000 epochs, SSE = 0.0010835.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = 0.00108122.
TRAINBP: 840/1000 epochs, SSE = 0.0010796.
TRAINBP: 880/1000 epochs, SSE = 0.00107845.
TRAINBP: 920/1000 epochs, SSE = 0.00107763.
TRAINBP: 960/1000 epochs, SSE = 0.00107704,
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = 0.00107661.

Sakh katmandaki ndron sayisi 3 iken yapilan bir bagka denemede ise agagidaki sonug
elde edilmistir.

Function Approximation

0.95} 4

0.9

o
&

Output: -, Target: +
o
(-]

e
~
L5

0.7

0_65 I 1 L 1 L [ [
-40 -20 0 20 40 60 80 100 120

Sekil 5.4 - 3 n6éronlu 1 sakh katmanh sinir aginda iglev yaklagmm sekli (E=0.004)

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 12.2574.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = 0.0123829.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = 0.00435406.

Hata limit degeri arttirldifinda agin 6grenme duyarhhifinin azaldifi ve sonuglarin
tutarhhktan uzaklastif1 g6zlenmektedir.

KOMUT DIiZGisi

clf reset %clear the screen

H=3; %number of neurons in hidden layer
D=60; %display period

R=1000; %number of training iterations
E=0.01; %desired error

Ir=0.001; %learning rate

m=0.8; %momentum

[=-1:.01:1;
P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];
T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675];
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W1 = randn(3,9);

B1 =randn(3,1);

W2 = randn(9,3);

B2 = randn(9,1);

[W1,B1,W2,B2] = initfi(P,H, logsig’, T, logsig);

[W1,B1,W2,B2,iter,errors}=trainbp(W1,B1,logsig’, W2,B2,'purelin’,P,T,[D R E Ir m]);

pause

plotfa(P, T, I, purelin(W2*tansig(W1*1,B1),B2));

pause

cls

P=[-30-1052535507090 110]
=simuff{fW1,B1,'logsig',W2,B2,'logsig’,P,T,[D RE Ir m]]

plot

end

Function Approximation

LI ] L) 1 L] L) 4

0.95} 4

e
©

Output; -, Target: +
o
o €
® &,

e
-
wm

-20 0 20 40 60 80 100 120
input

Sekil 5.5 - 3 nérontu 1 sakh katmanh sinir agnda islev yaklagim sekli (E=0.01)

0.65 —
-40

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 13.8829.
TRAINBP: 60/1000 epochs, SSE = 0.0788921.
TRAINBP: 120/1000 epochs, SSE = 0.0431077.
TRAINBP: 180/1000 epochs, SSE = 0.0414405.
TRAINBP: 240/1000 epochs, SSE = 0.0405524.
TRAINBP: 300/1000 epochs, SSE = 0.0395692.
TRAINBP: 360/1000 epochs, SSE = 0.0384505.
TRAINBP: 420/1000 epochs, SSE = 0.03717.
TRAINBP: 480/1000 epochs, SSE = 0.0356972.
TRAINBP: 540/1000 epochs, SSE = 0.0339988.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = 0.0320488.
TRAINBP: 660/1000 epochs, SSE = 0.0298496.
TRAINBP: 720/1000 epochs, SSE = 0.0274289.
TRAINBP: 780/1000 epochs, SSE = 0.0244027.
TRAINBP: 840/1000 epochs, SSE = 0.0155408.
TRAINBP: 866/1000 epochs, SSE = 0.00981096.

Aym parametrelerle yapilan bir bagka denemede de agagidaki sonuglar gzlenmistir.
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Function Approximation

1 T . Bl T . T T

0.85} 4

0.9

0.85}

0.8

Output: -, Target: +

0.76

0.7

0.65 — ' - i L L L
-40 -20 0 20 40 60 80 100 120

Sekil 5.6 - 3 noronlu 1 sakh katmanh sinir agmda islev yaklagim gekli (E=0.01)

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 26.2993.
TRAINBP: 100/1000 epochs, SSE = 0.0878368.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = 0.0699023.
TRAINBP: 300/1000 epochs, SSE = 0.0687911.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = 0.0677951.
TRAINBP: 500/1000 epochs, SSE = 0.0659788.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = 0.0240314.
TRAINBP: 680/1000 epochs, SSE = 0.0102512.
TRAINBP: 685/1000 epochs, SSE = 0.00998924.

Sekil 5.6’da her ne kadar hata limit degerine ulagilmig olsa da 6frenme sonucu
yeterince iyi diizeyde degildir. Bunun telafi edilebilmesi icin af dongli says:
arttinlacak ve hata limit degeri kiiciiltiilecektir. Elde edilen sonuglar asagida
verilmistir.

KOMUT DIZGist

clf reset %clear the screen

H=3; %number of neurons in hidden layer
D=20; %display period

R=150000; %number of training iterations
E=0.001; %desired error

Ir=0.001; %learning rate

m=0.8; %momentum

I=-1:.01:1;

P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];

T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675];
W1 = randn(3,9);

3]



B1 =randn(3,1);

W2 = randn(9,3);

B2 = randn(9,1);

[W1,B1,W2,B2] = initfRP,H, logsig’, T, logsig’);
[W1,B1,W2,B2,iter,errors]=trainbp{W1,B1,'logsig'’,W2,B2,'purelin’,P,T,[D R E Ir m]);
pause

plotfa(P,T,Lpurelin(W2*tansig(W1*1,B1),B2));

pause

cls

P=[-30-10 52535507090 110]
A=simufifW1,B1,'logsig',W2,B2,'logsig',P,T,[D R E Ir m]]
plot

end

Function Approximation
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Sekil 5.7 -3 néronlu 1 sakh katmanh sinir aginda iglev yaklagmm sekli
(E=0.001, R=150000)

TRAINBP: 150000/150000 epochs, SSE = 0.00101.



5.1.2. Sakh katmandaki ndron sayis1 arttirtlarak yapilan denemeler.

Uygulamada sakli katman néron sayist 3, S, 7 ve 10 almarak islev yaklagim
grafikleri gikartilmis ve optimum sakh katman néron sayisimn 10 olmas: gerektigine
karar verilmigtir. Uygulama sonuglari agagida gGsterilmigtir.

KOMUT DIZGiSi

clf reset %clear the screen

H=5; %number of neurons in hidden layer
D=1000; %display period

R=150000; Y%number of training iterations
E=0.001; %desired error

Ir=0.001; %learning rate

m=0.8; % momentum

I=-1:.01:1;

P=[{-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];

T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675];
W1 = randn(5,9);

B1 = randn(5,1);

W2 = randn(9,5);

B2 = randn(9,1);

[W1,B1,W2,B2] = initfRP,H, logsig', T, logsig");
[W1,B1,W2,B2,iter,errors]=trainbp(W1,B1,'logsig’, W2,B2,'purelin’,P,T,[D R E Ir m]);
pause

plotfa(P,T,] purelin(W2*tansig(W1*1,B1),B2));

pause

cls

P=[-30-10 52535507090 110]

A=simufffW1,B1,logsig',W2,B2,"logsig',P,T,[D R E Ir m]]

plot
end
Function Approxim ation
1
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Sekil 5.8 — 5 n6ronlu 1 sakl katmanh sinir aginda iglev yaklagmmu sekli
(E=0.001, R=150000)
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TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 58.8113.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 3.06239.
TRAINBP: 2000/150000 epochs, SSE = 1.28732.
TRAINBP: 3000/150000 epochs, SSE = 0.555991.
TRAINBP: 4000/150000 epochs, SSE = 0.240499.
TRAINBP: 5000/150000 epochs, SSE = 0.104121.
TRAINBP: 6000/150000 epochs, SSE = 0.0451957.
TRAINBP: 7000/150000 epochs, SSE = 0.01976%94.
TRAINBP: 8000/150000 epochs, SSE = 0.00882857.
TRAINBP: 9000/150000 epochs, SSE = 0.00414404.
TRAINBP: 10000/150000 epochs, SSE = 0.00215092.
TRAINBP: 11000/150000 epochs, SSE = 0.00130691.
TRAINBP: 11794/150000 epochs, SSE = 0.000999856.

Sakh katmandaki ndron sayis1 7 vel0Q iken elde edilen iglev yaklagimu ise sirasiyla
Sekil 5.9°da ve Sekil 5.10°da g&sterilmigtir.

0.95} 4

09

0.85

08

Output: -, Target: +

0.75

0.7

0‘65 I ! : 1 1 1 1
40

Sekil 5.9 — 7 n6ronlu 1 sakh katmanh sinir aginda iglev yaklagmm sekli
(E=0.001, R=150000)
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Function Approximation
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Sekil 5.10 — 10 noronlu 1 sakh katmanh sinir aginda islev yaklagim sekli
(E=0.001, R=150000)

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 134.284.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.0590433.
TRAINBP: 1364/150000 epochs, SSE = 0.000999724.

5.1.3. Momentum degerinin arttirilmasi ile elde edilen sonuclar

Momentum degerinin arttirilmas1 ile daha kisa siirede hata limitine ulasildig:
g6zlenmistir. Denemeler tek sakh katmanda 10 néron olmasi durumunda momentum
degeri 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 0.9 ve 0.99 degerleri i¢in yapilacaktrr. Sekil 5.11°de
momentum degeri 0.2 segilmigtir. Egitim sonuglar asagida gosterilmigtir

clf reset %clear the screen

H=10; %number of neurons in hidden layer
D=1000; %display period

R=150000; Y%number of training iterations
E=0.001; %desired error

Ir=0.001; %Iearning rate

m=0.2; %momentum

=-1:.01:1;

P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];

T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675];
W1 = randn(10,10);

B1 = randn(10,1);

W2 = randn(10,10);
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B2 = randn(10,1);
[W1,B1,W2,B2] = initfRP,H,logsig', T, logsig);
[W1,B1,W2,B2,iter,errors]=trainbp(W1,B1,'logsig’, W2,B2,'purelin’,P,T,[D R E Ir m]);

pause
plotfa(P,T,L,purelin(W2*tansig(W1*1,B1),B2));
pause

cls

P=[-30-10 52535 5070 90 110}

A=simuff{W1,B1,'logsig’,W2,B2,logsig’,P,T,[D R E Ir m]]

Function Approxim ation
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Sekil 5.11 — Sakh katman néron sayis1 10, 77=0.001 ve m=0.2 iken
elde edilen egitim sonuglan

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 176.818.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.00194258.

TRAINBP: 1804/150000 epochs, SSE = 0.00099936.

Sekil 5.12’de momentum degeri 0.4 iken elde edilen egitim sonuglan
gosterilmektedir. Bu denemede 1705. dongiide hedeflenen hata limit degerine

ulagilmigtir.

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 145.901.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.00479912.
TRAINBP: 1705/150000 epochs, SSE = 0.000998833.
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Function Approximation
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Sekil 5.12 — Sakh katman n&ron says1 10, 7=0.001 ve m=0.4 iken

elde edilen egitim sonuglar:
Function Approximation
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Sekil 5.13 — Sakh katman néron sayis1 10, 7=0.001 ve m=0.6 iken
elde edilen egitim sonuglar

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 176.818.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.00194258.
TRAINBP: 1404/150000 epochs, SSE = 0.00099936.
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Sekil 5.13°de momentum degeri 0.6 iken elde edilen egitim sonuglar
gosterilmektedir. Bu denemede 1404. dongiide hedeflenen hata limit degerine
ulagilmigtir. Sekil 5.10°da ise momentum katsayis1 0.8 segilmis ve hata limit degerine
1364. déngiide ulapilmugtir. Dikkat edilirse momentum degeri arttikga hata limitine
ulagma siiresinin de kisaldig1 goriilebilir.

Function Approximation
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Sekil 5.14 — Sakh katman ndron says1 10, 7=0.001 ve m=0.9
iken elde edilen egitim sonuglar:

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 145.901.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.00479912.
TRAINBP: 1705/150000 epochs, SSE = 0.000998833.

Sekil 5.14’de momentum katsayis1 0.9 segilmis ve hata limit degerine 1705. dongiide
ulagilmugtir. Sekil 5.15°de de momentum katsayisi 0.99 secilmis ve hata limitine
2535. dongiide ulagilmustir.

TRAINBP: 0/150000 epochs, SSE = 112.163.
TRAINBP: 1000/150000 epochs, SSE = 0.00375604.
TRAINBP: 2000/150000 epochs, SSE = 0.00122515.
TRAINBP: 2535/150000 epochs, SSE = 0.000999779.
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Function Approximation
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Sekil 5.15 — Sakh katman noron sayist 10, 7=0.001 ve m=0.99 iken
elde edilen egitim sonuglan

Elde edilen sonuglara gore hata limitine ulagma siiresinin, momentum katsayisimn
0.8 degerine kadar azaldif:1 bu degerden sonra ise tekrar artma egilimi gdsterdigi

g6zlenmistir. Bu uygulama i¢in momentum katsayisinin en ideal degeri 0.8 olarak
belirlenmistir.

5.1.4. Ogrenme katsayisinin arttirilmasi ile elde edilen sonuglar

Ogrenme katsayisiun 0.1 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 96.8187.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = 1.74316e+169.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayisinn 0.2 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 74.4898.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.
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Ogrenme katsayismm 0.3 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 66.5052.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayismm 0.4 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 145.901.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayismmn 0.5 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 158.363.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayismin 0.6 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 112.163.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = Inf.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE =NaN.

Ogrenme katsayisiun 0.7 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 136.627.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayisin 0.8 segilmesi durumunda;

TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 57.2609.
TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Ogrenme katsayisin 0.9 segilmesi durumunda;
TRAINBP: 0/1000 epochs, SSE = 91.9696.

TRAINBP: 200/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 400/1000 epochs, SSE = NaN.



TRAINBP: 600/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 800/1000 epochs, SSE = NaN.
TRAINBP: 1000/1000 epochs, SSE = NaN.

Uygulama sonuglarindan da g6rildiigli gibi 6grenme katsayis1 0.1 ve 0.9 deger
arahiginda istenen sonucu verememistir. Ogrenme katsayisi degerleri 0.1 in altinda
segilecek olursa su sonuglar elde edilecektir; Sekil 5.16’da 6grenme katsayisinin 0.05
olarak segilmesi durumunda gergeklenen islev yaklagiklamasi goriilmektedir.

Function Approxim ation
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Sekil 5.16 - 10 néronlu tek sakh katmanh sinir afinda 7 = 0.05 segilmesi halinde
elde edilen sonuglar
Egitim sirasinda ag, yerel minimuma takilmug ve hata limitine ulagamamugtir.
TRAINBP: 149200/150000 epochs, SSE = 0.004275.
TRAINBP: 149400/150000 epochs, SSE = 0.004275.
TRAINBP: 149600/150000 epochs, SSE = 0.004275.

TRAINBP: 149800/150000 epochs, SSE = 0.004275.
TRAINBP: 150000/150000 epochs, SSE = 0.004275.

Ogrenme katsayisiin 0.03 segilmesi durumunda Sekil 5.17 elde edilir.
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Function Approximation
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Sekil 5.17 — Sakh katman néron saysi 10, 7=0.03 ve m=0.8 iken
elde edilen egitim sonuglar

Ogrenme katsayismm 0.015 segilmesi durumunda Sekil 5.18 elde edilir.

Function Approximation
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Sekil 5.18 — 10 n6ronlu tek sakh katmanh sinir agmda 7 = 0.015 segilmesi durumu

TRAINBP: 0/45500 epochs, SSE = 54.3531.
TRAINBP: 60/45500 epochs, SSE = 0.384245.
TRAINBP: 120/45500 epochs, SSE = 0.0439612.
TRAINBP: 180/45500 epochs, SSE = 0.0080257.
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TRAINBP: 240/45500 epochs, SSE = 0.00185427.
TRAINBP: 270/45500 epochs, SSE = 0.000981514.

Ogrenme katsayismn 0.009 segilmesi durumunda Sekil 5.19 elde edilir.

Function Approximation
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Sekil 5.19 - 10 néronlu tek sakh katmanh sinir agnda 77 = 0.009 segilmesi durumu

Ogrenme katsayismm 0.005 segilmesi durumunda Sekil 5.20 elde edilir.
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Sekil 5.20 - 10 néronlu tek sakh katmanh sinir aginda 7 = 0.005 segilmesi durumu

TRAINBP: 127140/150000 epochs, SSE = 0.001.
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Bir diger denemede ise asagida belirtilen sonuglar gézlenmistir.

KOMUT DIZGisi

clf reset %clear the screen

H=26; %sakl1 katman néron sayisi
R=1000; Y%egitme dGngifisii sayis1

E=0.03; Y%hedef hata degeri

Ir=0.97, %0Ggrenme orani

m=0.95; %momentum

P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120]; Y%giris verileri

T=[0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675]; %s¢ikis verileri
W1 = randn(26,10);

Bl = randn(26,1);

W2 = randn(10,26);

B2 = randn(10,1);

[W1,B1,W2,B2] = initffP,H, 'logsig', T, logsig");
[W1,B1,W2 B2,iter,errors] =
trainbpx(W1,B1,'logsig',W2,B2,'logsig’,P,T,[D R E Ir m]);

pause

cls

P=[-30-10 525 35 50 70 90 110); %hedef ¢iki§ degerleri
A=simufffW1,B1,'logsig’,W2,B2,'logsig’,P,T,[D R E Ir m]]
plot

end

Islem sonuglan asagidaki gibi olacaktr;

TRAINBPX: 0/1000 epochs, Ir = 0.97, SSE = 0.237504.
TRAINBPX: 100/1000 epochs, Ir = 0.00637849, SSE = 0.0329896.
TRAINBPX: 200/1000 epochs, Ir = 4.40461e-005, SSE = 0.0325172.
TRAINBPX: 300/1000 epochs, Ir = 2.60776e-007, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 400/1000 epochs, Ir = 1.54393e-009, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 500/1000 epochs, Ir = 9.1409e-012, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 600/1000 epochs, Ir = 5.4119e-014, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 700/1000 epochs, Ir = 2.13765e-015, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 800/1000 epochs, Ir = 2.13765e-015, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 900/1000 epochs, Ir = 2.13765e-015, SSE = 0.0325127.
TRAINBPX: 1000/1000 epochs, Ir = 2.13765¢-015, SSE = 0.0325127.

Bu denemede de aj, efitim swrasnda yerel minimuma takidmis ve hata limitine

ulasamamugstir. Sekil 5.21°de islev yaklagikhg: grafigi gorilmektedir. Sekil 5.21°den
de anlagilacad gibi istenen diizeyde iyi sonug elde edilememistir.
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Function Approximation
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Sekil 5.21 - 26 néronlu tek sakh katmanh sinir afinda 77 = 0.97 segilmesi durumu

Ozetle en ideal sonucun 6grenme katsayismm 0.001 segildigi durumda elde edildigi
sOylenebilir.

5.1.5. ideal parametre degerleri belirlendikten sonra yapilan uygulamalar

Tablo 4.1°de verilen farkh sicakhklardaki delinme dayamimlar1 polyester malzemenin
6 farkh kalinlk degeri i¢in Sl¢iilmiistiir. Bu 6 degisik kalmhk degerinde elde edilen
delinme dayammlarinin sinir agma tanitilmasi ile egitim boyunca hata karesindeki
degisme gozlenmis ve ilgili grafik Sekil 5.22°de gosterilmigtir.

KOMUT DIiZGisi

H=10; %number of neurons in hidden layer
D=1000; %display period

R=30000; Y%number of training iterations
E=0.1; %desired error

1r=0.001; %learning rate

m=0.8; %momentum

I=-1:.01:1;

P=[-40 -20 0 20 40 60 80 100 120];

T={0.8625 0.905 0.925 0.9 0.85 0.83 0.775 0.73 0.675;0.775 0.795 0.8125 0.8 0.7625 0.735 0.7 0.65
0.6025;0.6125 0.6375 0.675 0.65 0.6 0.575 0.53 0.475 0.4325;0.55 0.575 0.605 0.575 0.525 0.505
0.4725 0.4275 0.385;0.4375 0.455 0.4875 0.45 0.425 0.395 0.3625 0.325 0.29;0.4 0.4125 0.425 0.4
0.3875 0.3625 0.3375 0.305 0.2725];

W1 = randn(10,10);

B1 = randn(10,1);

W2 = randn(10,10);

B2 = randn(10,1);

[W1,B1,W2,B2] = initfRP,H,'logsig', T, logsig');
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[W1,B1,W2,B2,iter,errors]=trainbp(W1,B1,'logsig',W2,B2,'purelin',P,T,[D R E Ir m]);
pause

plotfa(P, T,Lpurelin(W2*tansig(W1*1,B1),B2));

pause

cls

P=[-30-10 52535 50 70 90 110]

A=simuff{f W1,B1,'logsig',W2,B2,'logsig",P,T,[D RE Ir m]]

plot

end

Sum-Squared Network Error for 29821 Epochs
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Sekil 5.22 — Egitim siiresince hata karesinin degigimi

TRAINBP: 0/30000 epochs, SSE = 703.108.
TRAINBP: 1000/30000 epochs, SSE = 5.87183.
TRAINBP: 2000/30000 epochs, SSE = 1.44137.
TRAINBP: 3000/30000 epochs, SSE = 0.694548.
TRAINBP: 4000/30000 epochs, SSE = 0.47799.
TRAINBP: 5000/30000 epochs, SSE = 0.373869.
TRAINBP: 6000/30000 epochs, SSE = 0.311068.
TRAINBP: 7000/30000 epochs, SSE = 0.268764.
TRAINBP: 8000/30000 epochs, SSE = 0.238303.
TRAINBP: 9000/30000 epochs, SSE = 0.215336.
TRAINBP: 10000/30000 epochs, SSE = 0.197421.
TRAINBP: 11000/30000 epochs, SSE = 0.183072.
TRAINBP: 12000/30000 epochs, SSE = 0.171334.
TRAINBP: 13000/30000 epochs, SSE = 0.161563.
TRAINBP: 14000/30000 epochs, SSE = 0.153311.
TRAINBP: 15000/30000 epochs, SSE = 0.146255.
TRAINBP: 16000/30000 epochs, SSE = 0.140156.
TRAINBP: 17000/30000 epochs, SSE = 0.134835.
TRAINBP: 18000/30000 epochs, SSE = 0.130155.
TRAINBP: 19000/30000 epochs, SSE = 0.126009.
TRAINBP: 20000/30000 epochs, SSE = 0.122312.
TRAINBP: 21000/30000 epochs, SSE = 0.118996.
TRAINBP: 22000/30000 epochs, SSE = 0.116006.
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TRAINBP: 23000/30000 epochs, SSE = 0.113297.
TRAINBP: 24000/30000 epochs, SSE = 0.110833.
TRAINBP: 25000/30000 epochs, SSE = 0.108582.
TRAINBP: 26000/30000 epochs, SSE = 0.106517.
TRAINBP: 27000/30000 epochs, SSE = 0.104618.
TRAINBP: 28000/30000 epochs, SSE = 0.102865.
TRAINBP: 29000/30000 epochs, SSE = 0.101243.
TRAINBP: 29821/30000 epochs, SSE = 0.0999986.

Tablo 4.1°deki 6lglimler 124m, 23 4m, 36 um, 50 um, 1004 m, ve 200 um

polyester folye kalnhklarinda yapumustir. Her bir kalmbkta yapilan &lgme
sonuclarmin sinir agma tamtimas: ile elde edilen grafikler agagidaki sekillerde
gOsterilmigtir.

Function Approximation
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Sekil 5.23 - 23 1 m PT folye kalinhginda elde edilen deney sonuglarinin aga
tanitiimasi ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8, E=0.001, H=10 ahnmustur.
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Function Approximation
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Sekil 5.24 - 36 u m PT folye kalinhgmda elde edilen deney sonuglarmm aga
tamtilmas: ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8, E=0.001, H=10 alinmmstr.
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Sekil 5.25 - 50 4 m PT folye kalinhginda elde edilen deney sonuglarinin aga
tanitilmasi ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8, E=0.001, H=10 almmustur.
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Function Approximation
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Sekil 5.26 - 100 # m PT folye kalmhfinda elde edilen deney sonuglarmm aga
tanitilmas: ile elde edilen grafikte 7=0.001, m=0.8, E=0.001, H=10 alinmgtir.
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Sekil 5.27 - 200 # m PT folye kalinliginda elde edilen deney sonuglarmin aga
tanitilmasi ile elde edilen grafikte 77=0.001, m=0.8, E=0.001, H=10 alinmgtir.
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Simdi de -40°C sabit sicaklikta polyester folye kalmhklarmmn 124m, 23 um,
36 um, 50 um, 100 um ve 200 # m olarak degistifi durumda elde edilen delinme

dayanim degerleri aja tanttilacak ve farkh folye kahnhklarmda delinme dayamm
degerlerine ulagiimaya gahgilacaktir. $ekil 5.28 ilgili grafii gostermektedir.

Function Approximation
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Sekil 5.28 — (-40°C) sicaklikta ve degisen folye kalmhklarinda elde edilen
delinme dayanim degerleri

Sekil 5.29, Sekil 5.30, Sekil 5.31, Sekil 5.32, Sekil 5.33, Sekil 5.34, Sekil 5.35 ve
Sekil 5.36’da Tablo 4.1°deki delinme dayanimu degerleri, sicaklik sabit tutularak, aga

tanitilmug ve islev yaklasiklama grafikleri elde edilmistir.
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Funetion Appraximation
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Sekil 5.29 — (-20°C) sicaklikta ve degisen folye kalnhklarmda elde edilen
delinme dayarnum degerleri

Function Approximation
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Sekil 5.30 — (0°C) sicaklikta ve degisen folye kalnhklarinda elde edilen
delinme dayanimu degerleri

Function Approximation
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Sekil 5.31 — (20°C) sicaklikta ve degisen folye kalinliklarinda elde edilen
delinme dayanimu degerleri
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Function Appruximation
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Sekil 5.32 — (40°C) sicakhikta ve degisen folye kahnhklarmda elde edilen
delinme dayanmm degerleri

] 20 0 80 &0 100 320 140 160 180 200
nput

Sekil 5.33 - (60°C) sicaklikta ve degisen folye kalinliklarinda elde edilen
delinme dayammu degerleri

Function Approximation
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Sekil 5.34 — (80°C) sicaklikta ve degisen folye kalinliklarinda elde edilen
delinme dayammi degerleri
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Sekil 5.35 — (100°C) sicaklikta ve degisen folye kalnliklarinda elde edilen
delinme dayanim degerleri
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Sekil 5.36 — (120°C) sicakhkta ve degigen folye kalmliklarinda elde edilen
delinme dayamim degerleri

Elde edilen tiim verilerin birlegtirilerek tablolanmasi Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’de
yapimugtir. Tablo 5.1°de hedef ¢iktilar olan —30°C, -10°C, 5°C, 25°C, 35°C, 50°C,
70°C, 90°C, 110°C sicakhk degerleri igin sabit polyester folye kalnliklarinda
delinme dayamum degerleri elde edilmigtir. Tablo 5.2°de ise hedef ¢ikis degerleri,
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sabit sicaklik degerlerinde, 20 zm, 30 um, 40 zm, 70 4um, 90 zm, 170 zm folye
kalinliklarmnda hesaplanan delinme dayamm degerleridir.

Yukandaki tiim grafiklerde output yani ¢ikis degerlerinin delinme dayammm degerleri
oldugu bilinmektedir. Bu degerlerin Tablo 4.1’de verilen deney sonuglan oldugu
daha 8nce sdylenmigti. Bu verilerin sinir agma tamtim yapilirken delinme dayanimu
degerleri 400 says1 ile bolinmily bdylece 0 ile 1 arasinda bir sayirya kiigiiltiilerek
agin Ofrenmesi i¢in gereken bigime doniistlriilmiigtiir. Tablo 5.1 ve Tablo 5.2
hazirlanirken de O ile 1 arahgmdaki ¢ikis degerleri 400 says: ile garpilarak delinme
dayanim degerleri onluk sayisal degerlere doniigtiiriilmistiir.

Tablo 5.1. — Farkh sicaklik degerlerinde yapay sinir af: ile elde edilen delinme
dayanim: degerleri (Eq kV/mm)

t'C_ [ -30°C }-10°C | 5°C | 25°C | 35°C | 50°C | 70°C |} 90°C | 110°C
12um | 352 | 364 | 362 | 354 | 320 | 336 | 316 304 280
23um | 315 | 319 | 321 | 316 | 309 | 300 | 286 266 254
36um | 242 | 263 | 268 | 255 | 245 | 237 | 221 200 183
50um | 223 | 237 | 238 | 225 | 215 | 207 | 190 175 165

100um | 175 | 190 | 195 | 179 | 172 | 158 | 147 140 120
200um | 161 | 164 | 164 | 162 | 156 | 150 | 138 128 117

Tablo 5.2. — Farkh polyester folye kalnlhklarmda yapay sinir ag1 ile elde edilen
delinme dayanimi degerleri (Eq kV/mm)

t'C_ | 40°C | -20°C | 0°C | 20°C | 40°C | 60°C | 80°C | 100°C | 120°C
20um | 346 | 339 | 345 | 338 | 320 | 327 | 291 277 258
30um | 276 | 288 | 289 | 288 | 275 | 250 | 271 220 208
40um | 236 | 248 | 260 | 253 | 230 | 226 | 220 185 168
70um | 205 | 216 | 231 | 210 | 195 | 186 | 171 154 138
QO0um | 187 | 195 | 209 | 193 | 178 | 170 | 154 138 125
170um | 167 | 171 | 180 | 170 | 165 | 150 | 140 126 110

Cikan sonuglar incelendiginde, yapay sinir aglarinin bazi egitim dongiilerinde iyi
Ofrenme yapabildifi bazlarinda ise nispeten duyarhibktan uzaklastifi saptanmustir.
Bu uygulamada sinir a8, giris degerlerine bagh kalarak ara defer atamalan yaprmus,
giris veri uzay1 digina gikmamugtir.

Tablo 5.2°de verilen, yapay sinir ag ile elde edilen delinme dayamm degerleri ile
Tablo 4.1°deki delinme dayamm degerlerinin birbirlerine uyumunu incelemek
amaciyla ortak bir tablo olugturulur. Sekil 5.37, Tablo 5.3’de olugturulan bu ortak
tablonun sicakhk ve folye kalinlig1 degerlerinin degisim grafifini gstermektedir.
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Tablo 5.3. — Farkh polyester folye kalnhklarinda ve sicakhk degerlerinde deney ve
sinir ag1 uygulamas: ile elde edilen delinme dayammu degerleri (Eq kV/mm)

t°C | -40°C [-20°C| 0°C | 20°C | 40°C | 60°C | 80°C |100°C | 120°C
12um| 345 | 362 | 370 360 340 | 332 310 292 | 270
20um| 346 | 339 | 345 338 320 | 327 291 277 | 238
23 um| 310 | 318 | 325 320 305 | 294 | 280 260 | 241
30um{ 276 | 288 | 289 288 275 | 250 271 220 | 208
36 um| 245 | 255 | 270 260 240 | 230 212 190 | 173
40 um| 236 | 248 | 260 253 230 | 226 220 185 | 168
50 um| 220 | 230 | 242 230 210 | 202 189 171 | 154
70um| 205 | 216 | 231 210 195 186 171 154 | 138
Oum| 187 | 195 | 209 193 178 170 154 138 | 125
100 pm| 175 | 182 | 195 180 170 158 145 130 | 116
170 um; 167 | 171 | 180 170 165 150 140 126 | 110
200 um| 160 | 165 | 170 160 155 145 135 122 | 109

YSA sonuglan ile deney sonuglarmm uyumlulugu
400 -
350 -
300 -
250 -
200 A

150 A

100 -

Elektriksel delinme dayanimi

50 -

0 50 100 150 200 250
Yalitkan kahnhg:

Sekil 5.37 — Artan sicaklik degerleri ve yalitkan kalinhigina gore elektriksel
delinme dayanim egrileri

Sekil 5.37°den de gériildiigii gibi yapay sinir a1 uygulamas: sonuglari, deney verileri
ile uyumluluk g6&stermekte, bulunmas: istenen hedef g¢iktilar makul deferlerde
gozlenmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Yalitkan maddelerde elektriksel delinme dayammumin yapay sinir aglan ile
belirlenmesi konulu tez c¢aligmasi kapsaminda, deneysel olarak farkh sicaklik ve
yalitkan madde kahnliklarmda elde edilen delinme dayanmm degerleri, geriye
yayihim algoritmasi kullamlarak yapay sinir agma tanitilms ve deneme yamlma yolu
ile en uygun ¢ikis1 verecek af mimarisi tasarlanmaya cahigilmgtir.

Bilindigi gibi, verilen bir problem igin ne tiir bir mimari segilecegi kurallara bagh
olmayan, tamamen tasarmcmn se¢imine bagh bir konudur. Tasammc: cgesithi
mimariler lizerinde denemeler yaparak iclerinden en uygun olanmm seger.

Bu ¢aligma kapsammda, hata limit degeri, sakh katman ndron sayis, momentum

katsayisi, 6frenme oram parametreleri degistirilerek denemeler yapilmis ve optimum
sonug, E=0.001, H=10, m= 0.8, 7 = 0.001 iken elde edilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda denebilir ki; yapay sinir aglan uygulamalarinda
performans artis1 ve yerel minimuma takilmayr engelleyebilmek icin tavsiye edilen
islemler, sakli katman ndron sayisim arttirmak, Ofrenme oramm azaitmak, farkl
agrrlik katsayilar kullanarak degisik denemeler yapmaktir.

Uygulamada, sinir agma tantilan giris verileri ile af egitimini tamamlamus,
ulagilmak istenen hedef degerler giris veri uzay: icerisindeyse sonuca ulagilmug, giris
veri uzayr digmda, sinir agiy, ¢ikis degeri belirleyememigti. Bu sonuglar
dogrultusunda sinir ag1 interpolasyon yapabilmis ama ekstrapolasyon yapamamustir.

Giris degerleri olarak kullamlan deney verilerinin smirh ve az sayida olmasindan
dolayy, sinir ag1 gikiginda iglev yaklasim yapilirken a8, kendisine tanitilan veriler ile
¢iktis1 hedeflenen veriler arasindaki iligkiyi kabaca kurmus, Ofrendigi giris
degerlerinden yola ¢ikarak ortalama deger atamalarn yapmustw. Giris deZerleri
kiimesinin genigletilmesi, afa giri katmaninda tanmilacak néronlarm arttiriimasi
demektir. Bunun sonucunda egitim kiimesi genisleyecek, kullamlan agirhk
katsayllan1 artacak, agdaki Gfrenme siireci uzayacak ama aym zamanda da g¢ikig
degerleri daha etkin olarak hesaplanacaktir. Bu fikir dogrultusunda giris katmaninda
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aga tamtilan 9 ndronlu veri kiimesini ¢ogullamak igin matematiksel orant: yontemi
ile giris veri uzayr genisletilmiy, sonugta sinir agmin daha kolay egitilebildigi
gbzlenmistir.

Sonugta, tez ¢cahismasi kapsamunda, pek ¢ok alanda oldugu gibi elektriksel delinme
dayamim hesaplamalarmda da yapay sinir aglarmm kullamlabilecegi gosterilmistir.
Ancak duyarh sonuglar i¢in, giris veri kiimesinin yeterince biiylik olmas: gerekliligi,
aksi bhalde ag c¢iktismuin kabaca matematiksel yOntemlerle de yapilabilecek bir
ortalama defer hesaplamasi problemine doniisebilecegi gbzlenmistir.

Bu caligmada g6z Oniine alman yaklasim, gazlar, sivilar, karma yahtkanlar gibi
degisik yalitkan ortam ve elektrik alan kosullannda bosalma olaylarmm
incelenmesine uygulanarak genis bir ¢ahyma alam elde edilebilir. Bu amagla
kosullari tammmh deneysel verilere gereksinim vardir. Bugiine kadarki ve bundan
sonra yapilacak olan deneysel ¢aligmalar veri havuzunu dolduracaktr. Bu da pahah,
zahmetli ve zaman alic1 deneysel ¢aliymalarin ylikiinii hafifletecektir. Ayrica yapay
sinir aglarmmn ydntem ve algoritma olarak defigik Gzelliklerini kullanarak farkh
cahsmalar da yapilabilir.
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