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OZET

Giliniimiizde, hizla gelisen teknolojik imkanlarin da etkisiyle, eskiye nazaran daha
karmasik ve daha biiyiik 6lgekli problemler ¢oziilebilir hale gelmistir. Bu duruma iyi
bir ornek olarak genetik algoritmalar yaklagiminin gemi yapilarinin optimum
tasarimi gibi ¢6zlimii zor problemlere uygulanmasini gosterebiliriz.

Genetik algoritmalar optimizasyon ag¢isindan giiclii bir yontem olmasina ragmen,
¢ozlime ulagmak i¢in mevcut en hizli bilgisayarlar bile kimi zaman yetersiz
kalmaktadir.

Buradan hareketle islem yiikiinii hafifletmek iizere genetik algoritmalarin
performansina dogrudan etki eden analiz safthasi igin alternatif yOntemler
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden olan yapay sinir aglar1 ve deney tasarimi
yontemleri sonlu elemanlar yontemine alternatif olarak kullanilmak iizere modelleme
acisindan ayrintili olarak irdelenmistir. Ayrica kullanimlari, 6rnek bir yap1 problemi
(stifnerli bir panelin burkulma hadisesinin modellenmesi) iizerinden uygulamali
olarak gosterilmis ve sonuclari karsilastirmali olarak incelenmistir.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO SHIP
STRUCTURAL DESIGN

SUMMARY

Nowadays, with the help of rapid improvements in technology, more complex and
much bigger scale problems are become solvable with respect to past. As a good
example, optimum design of ship structures, which is a very though problem, can be
solved with applying genetic algorithms.

Despite the fact that genetic algorithms are very powerful for optimization, even the
fastest computers available remain inadequate for reaching the solution.

With this point in mind, to lessen the burden on genetic algorithms, some alternative
methods are utilized for the analysis stage, which directly affect the performance.
Two of these methods, namely artificial neural networks and design of experiments
have been studied from the modeling point of view as alternatives to finite element
method. In addition, the usage of the methods has been shown by applying them for a
structural problem (modeling the buckling behavior of a stiffened panel) and finally
results are comparatively analyzed.

vil



1. GIRIS

Miihendislikte tasarim, bir ihtiyaci karsilamak veya mevcut bir ¢oziimden daha
lyisini yapmak adina yeni bir sistemi ortaya koymak olarak tanimlanabilir. Diger
yandan tasarim, ¢oziim alternatiflerini sinirlayan kisitlar ve kalan alternatiflerden en

iyi ¢Oziimiin bulunmasi (optimizasyon) gibi unsurlar tarafindan yonlendirilir.

Gemi tasariminda ise yukarida bahsedilen genel prensipler aynen gecerli olup, ayrica
cok amagclilik, biiylik 6l¢ekte ve yiiksek karmasiklikta olmasi tasarim probleminin

konvansiyonel yontemlerle' ¢oziimiinii imkansizlastirmaktadir.

Son donemde bilgisayar teknolojisinin hizli ilerleyisiyle artik bdyle biiyiik
problemlerin  ¢oziimii i¢in alternatif yoOntemler kullanilabilmektedir. Bu
yontemlerden biri olan “Genetik Algoritmalar”, Darwin’in “Evrim Teorisi’nden
hareketle bulunan ve biiylik 6l¢ekli, lineer olmayan hatta siireksiz bir fonksiyonla
taniml1 bir problemin optimizasyonunu (hem de konvansiyonel yontemlerin aksine

global olarak) gerceklestirebilen bir yontemdir.

Genetik algoritmalarin bdyle gii¢lii 6zelliklerinin yani sira bazi dezavantajlara da
sahiptir. Bunlardan birisi, problem ¢odziimiinde hesaplarin yiiksek hizla yapilmasina
ihtiya¢ duymasidir ve bu da problemin analizinde kullanilacak yontemlere bazi
kisitlamalar getirir. Ornegin “sonlu elemanlar yontemi” biiyiik 6l¢ekli ve karmasik
modellerin analizinde olduk¢a fazla zamana ihtiya¢ duyar ve bu da optimizasyon

calismasinin makul siirelerde tamamlanmasini zorlastirir.

Bu tez ¢aligmasinda bu noktada bir ¢6zlim olarak kullanilabilecek bir yaklagim olan
vapay sinir aglariyla modelleme uyarlanacak ve alternatif olarak kullanilabilecek
olan deney tasarimi ve cevap yiizey yontemine olan lstiinliikleri uygulamali olarak

gosterilecektir.

' Optimizasyon ve optimizasyonda kullamlan konvansiyonel metotlarla ilgili detayl bilgi igin

Arora(1989)’a basvurulabilir.



Fakat 6nce bu bdliimde, tasarim, optimizasyon ve yapay sinir aglarinin genetik
algoritmalarla optimizasyondaki rolii hakkinda bir 6n bilgilendirme yapilacaktir. 2.
ve 3. boliimlerde deney tasarimi ve cevap ylizey metodolojisi, yapay sinir aglar1 ve
¢ok katmanli perseptron aglari konular1 irdelenecek ve son olarak 4. boliimde gemi
yapilarinda sik¢a kullanilan stifnerli bir panelin burkulma hadisesinin modellemesi

her iki yontemle uygulamasi anlatilacaktir.

1.1 Tasarim ve Optimizasyon

Bir {iriinii tasarlamak i¢in, gérev tanimi, teknolojik imkanlar, ¢cevre sartlari, maliyet,
ergonomi, estetik kaygilar, giivenlik, gilivenirlik gibi pek cok faktoriin bir arada
diisiiniilmesi gerekir. Bu faktorler kimi zaman eklenti olarak dahil edilebildigi gibi

kimi zaman diger faktorler acisindan bir uzlasimi zorunlu kilar.

Boyle karmagik bir yapiya sahip bu siireci modiillere ayirarak ve tekrarlamali
(iteratif) yaklagimlarla bir derece olsun basitlestirme imkan1 yaratilabilir. Modiillere
ayirma, bagimsiz alt sistemlerin varligi ile miimkiin olabilir. Bu bile global tasarima
etkileri diistinlilmedigi siirece o bolgedeki bir iyilestirmeyle sinirli kalir. Tekrarlamali
bir yaklagimda ise tasarimdaki parametrelerde sinirh degisiklikler yapilip, bu
degisikliklerin olumlu etki yarattig1 yonde calismay1 yonlendirmekle gergeklestirilir.
Fakat bu yaklasim, problem uzaymnda bir lokal arama girisimidir ve global
optimum’a ulagsmak neredeyse miimkiin degildir (sans eseri global optimum

civarinda bir noktadan baslanilmamus ise).

Ote yandan problemi matematiksel bir modelin optimizasyonu olarak
degerlendirdigimizde, model parametreleri ¢ok degisik formlarda karsimiza ¢ikabilir.
Mesela parametreler sayisal, niteliksel (kategorik) veya bir kiimeye ait sonlu sayida
elemanin  dizilimi(kombinatoryal) seklinde olabilir. Diger yandan sayisal
parametreler de reel, tamsay1 veya ayrik elemanlardan olusan belli bir kiimeye ait
olmas1 gibi, konvansiyonel yaklasimda farkli farkli yontemlerin uygulanmasini

gerektiren tiplerde olabilirler.

1.2 Biiyiik Olcekli Optimizasyon ve Genetik Algoritmalar

Gemi tasarimi, i¢inde ¢ok sayida parametre, kisit ve birden fazla hedef tanimi igerir.

Problemin boylesine biiylik bir Olgekte olmasi ve onceki bdliimde bahsedilen



zorluklar nedeniyle genetik algoritmalarla optimizasyon daha etkili bir ¢oziim

yontemi olarak karsimiza ¢ikar.

Genetik algoritmalar, Darwin’in dogal seleksiyonunda oldugu gibi, ortamdaki en
iyilerin ayakta kalmasi prensibine dayanan, stokastik bir arama yontemidir. Bu
yontemde tipki gergek diinyada oldugu gibi bir toplum bulunmaktadir. Toplumdaki
her birey farkli birer tasarim noktasin1 temsil eder. Bu bireylerden giiclii olanlar
tespit edilir ve kendi aralarinda birey tiplerine uygun operatorler yardimiyla yeni
bireyler olusturulur. Zayif bireyler ise toplumdan silinir. Boylelikle her yeni nesille

en iyl duruma daha da yaklasilma imkani yaratilmis olur.

Yontemin avantajlarindan biri, ¢6ziimiin baslangicinda problem uzayinda rasgele
dagilan noktalarla (bireylerle) baslanip, birey sayis1 kadar farkli noktada da

stirdiiriildiigii i¢in global optimuma ulagim i¢in uygun bir yontemdir.

Bununla birlikte bireylerin kodlanmasi ¢ok ¢esitli parametre tipleri i¢in uyarlanabilir.
Bu da ayn1 yontemle, parametre agisindan heterojen yapida problemlere ¢6ziim igin
tek bir adimda arama yapilabilmesi demektir. Hatta kodlamada uygun bir strateji
kullanilarak kisitli optimizasyon problemleri i¢in ek bir uygulama gerektirmeden

arama yapilabilir.

Daha birgok avantaja sahip olan” genetik algoritmalarin bazi dezavantajlar1 da vardur.
Simdi, bu tez calismasina konu olan ve bu dezavantajlardan birini gidermek icin

gelistirilen ¢oziimden bahsedilecektir.

1.3  Yapay Sinir Aglarinin Rolii

Genetik algoritmalar, bireyleri birbirlerine kiyaslamak icin, analiz neticesinde elde
edilen degerlere belli bir performans Ol¢iitii atar. Analizler gemi yapis: ile ilgili bir
problemde sonlu elemanlar gibi bir yontemle yapilabilir. Fakat her nesilde
(toplumdaki bireylerin yenilenmesi) birey sayist kadar analiz yapilmasi, ¢oziim
boyunca on binlerce analizin yapilmast anlamina gelir. Sonlu elemanlar
yonteminden, giiniimiiz teknolojisiyle, bu kadar ¢ok analiz i¢in kabul edilebilir

stireler i¢inde sonug¢ vermesi beklenemez.

2 Bu calismada genetik algoritmalardan daha detayli olarak bahsedilmeyecek olup, okurun Eiben ve
Smith (2003), Haupt ve Haupt (2004) ve Mitchell (1998) in yayinlarina bagvurmalar1 tavsiye edilir.



Analiz, kiyaslamada kullanildig1 i¢cin %100 dogrulukta bir performans degeri (kald1
ki sonlu elemanlar yonteminde de bu elde edilemez) gerekli degildir. Yani

performans 6lgiitii toplumun o anki bireylerine bagil olarak kullanilir.

Dolayisiyla genetik algoritmalarin isleyisinde 6nemli bir darbogaz olan performans
fonksiyonu ic¢in sonlu elemanlar yontemine alternatif, daha hizli ¢alisan ve hata
biiyilikliigii optimizasyon ¢aligmasinda 6nemli bir problem teskil etmeyecek diizeyde

olan yontemlerin degerlendirilmesi gerekmektedir.

Deney tasarimi, istatistiksel metotlarin yardimiyla, deney sayisinin miimkiin
oldugunca az tutularak bir model olusturulmasimi saglar. Oncelikle tasarmmin segili
parametrelerinin  belirli limit degerlerinin kombinasyonlariyla yapilan deney
neticeleri kullanilarak bir varyans analizi (ANOVA) yapilir. Buradan yola ¢ikarak
parametrelerin ve parametreler arasi iligkilerin modele ne kadar etki ettigi bilgisine
ulagilir. Daha sonra etkin parametreler ve onlarin etkilesimlerinin lineer bir
denklemin terimleri olarak alindig1 bir regresyon hesabi yapilir ve modeli temsil eden

bir fonksiyona ulasilmis olur.

Deney tasarimindan farkli olarak “yapay sinir aglarinda belirli degerler lizerinden
degil, rasgele secilen degerler (bu ¢aligmada kullanilan) veya ge¢miste elde edilen
mevcut degerler aracilifiyla model olusturulur. Regresyon hesabina benzer fakat
icinde bulundurdugu lineer olmayan terimler ve en uygun katsayilarin aranmasinda
kullanilan farkli yaklasimlar yontemi daha giiclii kilar. Kisaca, giris degerlerinin
katsayilarla agirliklandirilip, lineer olmayan bir transfer fonksiyonundan gectigi
elemanlarin olusturdugu bir ag yapisidir. Burada en 6nemli iki parametre ag yapisi

(eleman sayis, birbiri arasindaki baglanti1 yapisi vs.) ve elemanlardaki katsayilardir.

Deney tasarimi lineer bir regresyon oldugundan 6tiirii, parametrelerin belirlenen limit
degerleri arasindaki mesafenin, cevaba etkisinin lineer kalmasi i¢in sinirli tutulmasi
gerekmektedir. Bu nedenle 6rnegin bir iyilestirme ¢alismasinda, tasarimda yapilacak
degisikligin sinirli tutulmasi ve yontemin adim adim uygulanmasi gerekmektedir.
Yapay sinir aglarinda bdyle bir uygulamaya gerek yoktur. Fakat modelin iyi

olusturulmasi i¢in yeterli sayida veri setinin mevcut olmasi gereklidir.

Bu c¢alismada hem deney tasarimi hem de yapay sinir aglar1 6érnek bir probleme

uygulanmistir. 2. ve 3. boliimlerde yontemlerle ilgili tanitict bilgiler verilecek olup,



4. bolimde oOrnek c¢alismada kullanilan teknikler ve elde edilen sonuglar

gosterilecektir.

1.4 Diger Cahsmalar

Literatiire baktigimizda, yapisal optimizasyon uygulamalarinda bu tezde kullanilan

her iki yontemin de kullanildigin1 gérmekteyiz.

Kompozit stifnerli panellerin burkulma sonrasi performansi agisindan optimizasyonu
probleminde, Lanzi ve Giavotto (2006) burkulma sonrasi davranisin modellemesi
icin geri-yaymnim, radyal baz fonksiyonu ve Kriging yontemlerini kullanmislardir.
Kullanilan yoOntemlerin optimizasyon c¢alismasina yakin katkilar sagladigi

gozlenmistir.

Todoroki ve Ishikawa (2003) lamine kompozit yapilarda dizilim siralamasinin
burkulma  agisindan  optimizasyonu i¢in  deney  tasarimi  yOntemini

degerlendirmislerdir.

Benzer bir calismada Abouhamze ve Shakeri (2006) lamine silindirik panellerin
burkulma dayaniklilig1 ve dogal titresim a¢isindan optimizasyonu i¢in geri-yayinim

agii kullanmiglardir.

Waszczyszyn ve Bartczak (2002) da yine silindirik bir panelin optimizasyonu ig¢in
geri-yaymim agini degerlendirmis olup bu calismada farkli olarak panel kompozit

olmayip, ayrica geometrik acidan kusurlu olarak hesaba dahil edilmistir.

Panellerin optimizasyonu disinda Ganguli (2002), bir helikopter rotorunun titresim
acisindan optimizasyonunda titresim davranisini, deney tasarimini temel alan

merkezi kompozit tasarimi yontemi ile modellemistir.



2. DENEY TASARIMI VE CEVAP YUZEYI YONTEMI

2.1 Giris

Sanayide bir islem veya bir iiriiniin ¢esitli kalite ve performans 6zelliklerine birgok
degisken etki eder. Etki eden bu degiskenlere “bagimsiz degisken”, neticede elde
edilen oOzellige de “cevap” adi verilir. Tasarimin iyilestirilmesi i¢in bagimsiz
degiskenlerle cevap degiskenleri arasindaki iligkinin modellenmesi sarttir. Deney
tasarimi, minimum sayida deney” yapilarak bu iliskilendirmenin gerceklestirilmesini
amaglar. Bunun disinda se¢ilen bagimsiz degiskenlerin modele ne kadar etki ettigini
istatistiksel metotlar aracilifiyla gergeklestirip tasarimciya, iyilestirmenin hangi

degiskenlerde yapildiginda daha etkili olacagi hakkinda fikir verir.

Deney tasarimi, temelde en kiiclik kareler yontemiyle, modellenecek olayin secili
parametreleri igin belirlenen minimum ve maksimum degerleri lizerinden c¢ok

degiskenli regresyon yapilmasina dayanir.

2.2 En Kiiciik Kareler Yontemiyle Cok Degiskenli Regresyon
Birinci dereceden ¢ok degiskenli bir cevap yiizeyini:

y=Bo+B1xi+B2x+...+BcXk +€ (2.1)
seklinde gosterebiliriz. En kiiciik kareler yontemi, bir olayla ilgili yapilan n>k adet

gozlemden elde edilen (xj;,y;) degerleriyle olusturulan

k
yi=Bo+ Y BiXj+ei i=1,2, ..n 2.2)
=

denklem sistemindeki & hata degerlerinin karelerinin toplamini minimum yapacak

sekilde £ ‘lerin tespit edilmesi ile gergeklestirilir. Matris notasyonu ile

? Deneyle, sayisal deneyler(simiilasyon) kastedilmektedir.



vi I xi1 X2 - Xk Bo £

1
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gosterirsek f,
B=X'X"X'y (2.3)

den elde edilir (Myers and Montogmery, 2002). Eger parametreler arasi iligkiler veya
daha yiiksek dereceden terimler de modelde kullanilmak isteniyorsa bu degerler

eldeki verilerden tiretilir ve diger parametreler gibi regresyon hesabina sokulur.

2.3 iki Seviyeli Faktoriyel Tasarimi

Parametreler arasi iligkilerin de kullanilabilmesi i¢in faktériyel tasarum adi verilen
yontem kullanilir. Siklikla parametrelerin ikiser seviyelerinin kombinasyonlarinin
kullamldigi ve dolayisiyla 2* adet deney yapilmasi gerektiginden, 2° faktoriyel

tasarimi olarak da anilmaktadir.

2" faktoriyel tasarimu, perdeleme adi verilen ve bir olaya etki eden faktorlerden ve
onlarin etkilesimlerinden dominant olanlarin tespit edilmesi i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica bu calismada da yapildig1 gibi bir optimizasyon c¢alismasinda kullanilmak
lizere birinci dereceden bir cevap ylizeyi olusturmak ic¢in de kullanilabilir. Bunun
yan1 sira ikinci derece ylizeyler, burada elde edilen sonuglarin disinda az sayida ek

deneylerin yapilmasiyla elde edilebilmektedir.

Sekil 2-1’de iki parametreli bir tasarim gosterilmektedir. Burada koseler,
parametrelerin biri diisiik, digeri yiliksek seviye olmak {izere iki farkli degeriyle
olusturulan kombinasyonlardan her birini gdstermektedir. Ornegin (1) ile gdsterilen
noktada hem A parametresi hem de B parametresinin diisiik seviyede oldugu tasarim
noktasidir. Bir parametrenin ana etkisi, parametrelerdeki degisimin cevapta yarattigi
degisikligin diger parametrelerin farkli degerleri i¢in ortalamasi alinmasiyla bulunur.

Iki parametreli tasarimdan yola ¢ikarak A’nim ana etkisi,

ab+a b+(1)
A= 0 " on (2.4)




Yiiksek T @ 9
Faktor B
Diisik— @ ®
(1) a
| |
| |
Diisiik Yiiksek
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Sekil 2.1: 2° Faktoriyel Tasarimi

ile hesaplanir. Burada n ile gosterilen deneylerin tekrar sayisidir. Yapilacak deneyler
sayisal olup, sonuglar degisim gostermeyecegi i¢in n=1 alinmalidir. S6zii agilmisken
bu calismada normalde gercek bir deneyde kullanilmasi gerekli olan fakat bu

calismada kullanmayacagimiz uygulamalari su sekilde siralayabiliriz;
e Deneylerin birden fazla kez yapilmasi (replikasyon)
e Deneylerin karigik sirada yapilmasi (randomizasyon)
e Bloklama denilen, deneylerin farkli zamanlarda boliim boliim yapilmasi

Bu uygulamalardaki amag¢ deneysel hatalar1 veya cevaptaki degisimi (varyansi)
hesaba katmaktir. Bu konularla ilgili olarak Box ve dig. (2005) ve Myers ve
Montgomery (2002)’e basvurulabilir.

Ana etkiyi hesaplarken kolaylik saglamasi acisindan Tablo 2.1°deki isaret

sisteminden faydalanilabilir.

Tablo 2.1: Etki Hesabu Icin Isaret Tablosu

Faktoriyel Etki
Kombinasyon A B AB
(1) - - +
a + - -
b - + -
ab + + +




Tabloda “kombinasyon” isimli kolonda parametrelerin degisik seviyelerinin
olusturdugu deneyler temsil edilmetedir. Bu deneylerde her parametrenin seviyesi
yiiksek veya diisiik olusuna gore tabloda sirasiyla + veya — ile isaretlenir. Daha sonra
etkilesim terimleri de hangi parametrelerden olusuyorsa, o parametrelerin + ve —
isaretlerinin garpilmasiyla bulunur. Ornegin b kombinasyonunun AB etkisi
hesabindaki isareti i¢in b satirindaki A ve B’nin isaretleri olan — ve + carpilarak —

isareti bulunur.

Daha sonra etki hesabi i¢in ilgili parametrenin veya etkilesimin siitunundaki isaretler
dikkate alinarak deney sonugclari toplanir ve 2’ye boliiniir.

2.3.1 Modeli Olusturacak Ana Etkilerin Belirlenmesi

Ana etkilerin se¢imini yapmak iizere, hesaplanan etki degerleri i¢in normal olasilik

grafigi olusturulur. Sekil 2-2°de 6rnek bir grafik goriilmektedir.
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Sekil 2.2: Etki Normal Olasilik Grafigi

Grafikte lineer bir egilim gdsteren noktalarin katkisi modelde ihmal edilebilir
diizeydedir. Diger noktalar ise modelin ana etkileri olarak secilmelidirler. ANOVA
hesabinda ana etkiler modelin terimleri olarak, kalan noktalar da hata terimleri olarak

kullanilir. Ana etkiler segildikten sonra hipotez testine gegilir.



2.3.2 Model ve Model Terimleri i¢cin Hipotez Testi

Bir onceki boliimde isaretlerle yapilan (2’ye boliinmemis) toplama kontrast adi
verilir. Kontrast, ANOVA hesabinda kullanilan kareler toplam: degerini hesaplarken

kullanilir. Kareler toplamu,

_ (kontrast;)*

KTi= (2.5)

ile hesaplanir. Denklemde k parametre sayisini, i de ilgili parametre veya etkilesimi
gostermektedir. ANOVA’daki bir baska 6nemli deger ortalama karesi ad1 verilen ve
her parametre ve etkilesimin kareler toplaminin serbestlik derecelerine boliinmesi ile

elde edilir. Serbestlik derecesi her parametre i¢in 1’dir.

Toplam kareler toplami ise,

LW’
n

KTr=y'y (2.6)

olarak bulunur. Burada n deney sayisidir.

Hata veya artik, gercek sonucla olusturulan modelin verdigi cevap degerinin
arasindaki farktir. Artik serbestlik derecesi (deney sayisi — parametre sayisi) dir.
Artik kareler toplami da toplam kareler toplamindan biitiin parametrelerin kareler

toplaminin toplamu ¢ikarilarak bulunur.

ANOVA’da F-testi i¢in gerekli F degeri model i¢in,

MSr

Fo =
0 MSk

(2.7)
ile hesaplanir. MSg model ortalama karesi, MSg de artik ortalama karesidir. Eger Fy
degeri Foxnk1 (o:gliven aralifi, n:deney sayisi, k:modeldeki terim sayis1) degerinden
biiylikse sifir hipotez (Hy) denilen ve en az bir parametrenin bile cevap lizerinde

belirleyici rol oynamadigi tezi reddedilmis olur.
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Model i¢in yapildig1 gibi, parametreler ve parametreler arasi iligski i¢cin de hipotez
testi yapilabilir. Buradan yola ¢ikarak modele yaptiklar1 katkilara gore regresyon
modeline terim olarak dahil edilip edilmeyecegine karar verilebilir. Kismi F-testi

denilen bu yontemde F, istatistik degerini

_ KT (B | Bo)/1

F
0 MSg

(2.8)

ifadesi verir. MSg model f-testi’ndeki gibi tam modelin artik ortalama karesidir. r
degeri incelenen parametre veya parametre grubunun(tek bir parametre yerine birden
fazla parametre veya iligkinin katkisi da bu yolla test edilebilir) eleman sayisidir.
Ornegin bu deger tek bir parametre igin hesaplanacaksa r=1 dir. KTy ise ekstra
kareler toplami denilen ve hipotez testi yapilacak parametrelerin modele eklenmesi

ile kareler toplaminda ortaya ¢ikan artistir. Ekstra kareler toplama,

SSrR(B1 | B2) = SSR (B) — SSR(B2) (2.9)

ile bulunur. Burada SSg(f) tam modelin, SSr(f) de B:’i (hipotez testi yapilan

parametre veya parametreler) icermeyen modelin artik kareler toplamidir.

F-testi, elde edilen Fy degerinin F, ,, (a:gliven aralifi, n:deney sayisi, p:modeldeki
terim  sayis1) degeriyle karsilastirilmasiyla  yapilir.  Eger F,  degeri
Fornp den biiylik ise eklenen parametrelerin modele katkisinin olmadigini savunan

Hp hipotezi reddedilir.

2.3.3 Artik Analizi

Tahmin edilen cevap degeri ile gercek degerin arasindaki fark olan artik, olusturulan

modelin yeterliligini test etmek i¢in kullanilabilir.

Normal olasilik grafigi, artiklarin normal dagilimda olup olmadiginin kontrolii i¢in
kullanilir. Sekil 2-3’de artik i¢in normal olasilik grafigi goriilmektedir. Artiklarin
grafikte yaklagik olarak lineer bir dagilimda olmasi, bize normal dagilim

varsayiminin dogru oldugunu gdosterir.
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Bu grafikte lineer olmayan bir dagilim gézlemlenirse bir sonraki kisimda bahsedilen

degisken doniisiimiiniin kullanilmas1 gerekmektedir.

Bir diger siklikla kullanilan kontrol yontemi, tahmin edilen cevap degerlerine karsi
artik degerlerin grafik yolla incelenmesidir. Sekil 2-4’te bir 6rnegi gosterilen bu

grafikte artiklarin tamamen rasgele dagilmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.4: Cevap - Artik Grafigi

12



Rasgele olmayip, belli bir motif gosteren durumlarda normal olasilik grafiginde

oldugu gibi degisken doniisiimii ile durumun kararl bir hale sokulmas1 saglanabilir.

2.3.4 Cevap Degisken Doniisiimii

Modelin ger¢ek degerlere daha uyumlu olmasini saglamak i¢in kullanilan
yontemlerden biridir. Cevap degerlerinin en biiyiik degerinin en kiigiik degerine

oraninin 10°dan fazla olmasi durumunda doniisiim uygulamak gerekmektedir.

Dontisiim, cevap degiskenlerinin bir fonksiyon silizgecinden gegirilip, regresyonun
elde edilen degerle yapilmasindan ibarettir. Genellikle kuvvet fonksiyonu veya

logaritma fonksiyonu kullanilmaktadir.

2.4 Merkezi Kompozit Tasarim

Cevap yiizey yonteminde, Oncelikle 1. dereceden bir model olusturma c¢aligmasi
yapilir. Bu ¢alismada parametreler ve onlarin etkilesimini temsil eden etkilesim
terimlerinden olusan bir model olusturulur. Olusturulan modelde eger etkilesim
terimlerinin etkisinin az oldugu goézleniyorsa, parametrelerin 2. dereceden etkilerinin
de az olacagi soylenebilir. Fakat bu etki fazla ise eldeki mevcut tasarim ilave
deneylerle genisletilip, ikinci dereceden bir cevap yiizeyi elde etme yoluna

gidilmelidir.

Sekil 2.5: iki Parametreli Merkezi Kompozit Tasarimi
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2. dereceden yiizeyler elde etmek i¢in popiiler bir yontem olan merkezi kompozit
tasarimi, mevcut 2° tasarimina eksenel noktalarin eklenmesi ve regresyon
yapilmasina dayanir. Grafiksel olarak Sekil 2-5’te k=2 olan bir merkezi kompozit

tasarimi goriillmektedir.

Gorildiigii gibi koseler disinda, bir adet merkezde ve her parametre igin
parametrenin +o, diger parametrenin (2’den fazla oldugunda, parametrelerin) O

degerini aldig1 deneyler tasarima eklenir. o degeri parametre sayisina bagli olarak

& =vVno (2.10)

ile belirlenir. Burada n;, tam faktoriyel tasarimi i¢in parametre sayisidir. 2.10
denklemi ile bulunan o degeri, dondiiriilebilirlik denilen, tasarim uzayinda merkez
noktaya esit mesafede iki tasarim noktasinin tahmini cevap degerinin esit derecede
iyl olmasini saglamaktadir. n, degeri kesirsel tasarimlarda(bir sonraki boliimde tarif
edilecek) ise parametre sayis1 degil tam faktoriyel tasarimmis gibi diisiiniiliip deney

sayisina tekabiil eden parametre sayis1 kullanilmalidir.

2.5 Kesirsel Faktoriyel Tasarimi

Bir deney tasariminda yapilmasi gereken deney sayisinin parametre sayisina baglh
oldugu onceki boliimlerde bahsedilmisti. Deney sayisi, parametre sayisinin iistel bir
fonksiyonu oldugundan (2¥), belli sayidan fazla parametre icin deney yapilmasi
fizibil degildir. En azindan tam faktoriyel tasarim yapilmasi yerine, yiiksek
mertebeden iligkilerin ihmal edilmesi pahasina kesirsel bir faktoriyel tasarimi

uygulanabilmektedir.

2.5.1 Yarmm 2* Tasarmm

Bu tasarimda tam bir deney tasariminin yarisi kadar deney yapilir. Parametrelerin
ana etkisi kendi aralarinda bagimsiz olarak ifade edilir. Fakat bu etkiler ikili veya
daha fazla sayida parametre arasi iligki ile kombine olarak g6z onilinde bulundurulur.
Tablo 2-2°de bu tip bir tasarimdaki etki degerlerinin hesab1 i¢in hazirlanmig isaret

tablosu yer almaktadir.
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Tablo 2.2: Yarim 2k Tasarim Isaret Tablosu

Faktoriyel Etki
Kombinasyon | | A B C AB AC BC ABC
a + + - - - - + +
b + - + - - + - +
Cc + - - + + - - +
abc + + + + + + + +
ab + + + - + - - -
ac + + - + - + - -
be + - + + - - + -
1) + - - - + + + -

Tasarim tabloda kalin ¢izgiyle belirtilmis yerden yukarida veya asagida kalan

deneylerle yapilmalidir. Bu tasarimda belirleyici iligki ad1 verilen ve

I=ABC

ile gosterilen ifade, secilen alt kiimede kolon boyunca birim terim I gibi + isareti alan
etkilesim terimlerini gostermektedir. Hesaba beraber olarak katilacak terimleri
bulmak i¢in terimler ABC (bu oOrnek ig¢in) ile carpilip gerekli sadelestirmenin
yapilmasi gerekmektedir. Ornegin C teriminin hangi terimle hesaba katilacagim

bulmak i¢in

C.ABC = ABC’= AB

Dolayisiyla yapilacak olan yarim tasarimda C ve AB kombine olarak disiiniiliip
hesaba katilacaktir. Burada bir terimin kendisi ile ¢carpiminin birim terim I oldugu

kullanilmustir.

Yukarida bahsedilen farkliliklar disinda tam faktoriyel bir dizayn i¢in uygulanan

metodoloji burada da aynen kullanilacaktir.

2.6 Ek Bilgi

Deney tasarimi ve cevap yiizey metodolojisi ger¢ek deneylerde hata analizi ve sonug
degerlerinde gozlenen degisimi de hesaba katar. Daha once de bahsedilen bu
konunun diginda siklikla kullanilan Box-Behnken (1960) tasarimi, karisim

modellemesi ve modelleme sonrasi uygulamak iizere optimizasyon prosediirleri gibi
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bu ¢alismada yer almayan konularla ilgili olarak ve daha detayl bilgi almak i¢in Box

ve dig. (2005) ve Myers ve Montgomery (2002)’e basvurulmasi tavsiye edilmektedir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, canlilardaki gergek sinir aglarindan hareketle bulunan bilgi isleme
sistemlerine verilen genel addir. Bu sistemler kontrolden oriintii tanimaya,
modellemeden tibbi teshise ve finansal tahmin konularmma kadar ¢ok genis bir

yelpaze de kullanim imkan1 bulmaktadir.

Bu kadar cesitli alanda tercih edilmesini saglayan etkenlerden biri olan lineer
olmamasi, Ozellikle lineer olmayan fiziksel mekanizmalarin modellenmesinde ise
yaramaktadir. Bir diger 6zelligi ise adaptif bir yapida olmasidir. Ozellikle dinamik
sistemlerin modellenmesinde, verilerin degisimine cevap vererek sil bastan bir model

kurulumuna gerek duyulmamaktadir.

Ayrica bu sistemlerin yazilimsal degil donanimsal (VLSI teknolojisi) olarak hayata
gecirilebilmesi de ¢ok Onemlidir. Bu baglamda dagilimsal bir yapiya sahip

olmasindan 6tiirli hatay1 tolere edebilme 6zelligi ve paralellik arz eden bir topolojiye

Toplam Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.1: Noron Modeli
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sahip olmasi da hesaplama hizi bakimindan bu yontemi alternatiflerine nazaran 6ne

cikarmaktadir.

Bir yapay sinir ag1, gelen giris sinyallerinin belirli katsayilarla agirliklandirilmis
toplaminin bir esik fonksiyonundan gecirildigi, noron adi verilen birim elemanlarin
birbirlerine bir ag yapisiyla baglanmasiyla olusturulmaktadir. Sekil 3-1°de 6rnek bir
néron modeli gosterilmistir. Goriildiigii gibi her giris degeri w ile gosterilen agirlik
katsayilar1 ile ¢arpilarak toplam fonksiyonuna gonderilmektedir. “Bias™ ad1 verilen
ve giris degerlerinden bagimsiz sabit bir say1 da bu toplamda yer almaktadir. Bias
icin genellikle 1 degeri kullanilir. Bu agirliklandirilmis toplam  “aktivasyon
fonksiyonu” ad1 verilen ve bir esik fonksiyonu gorevi iistlenen, genelde sekildeki gibi

lineer olmayan bir fonksiyona tabi tutulur.

Gizli Katman ' Gikis Katmani

Sekil 3.2: ileri Beslemeli Ag

Sekil 3-2’de bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Modellemede
sikca tercih edilen bu ag tipinde genelde iki adet “katman” adi verilen noron grubu
yer alir. Reel sayilar uzayinda tanimli neredeyse her fonksiyon bir gizli katman ve bir
¢tkis katmani ile modellenebilmektedir. Verinin ileri dogru yayildigi bu agda
oncelikle her giris degeri ilk gizli katmanda bulunan her ndrona iletilir. Daha sonra
her néronun ¢ikis degeri, bulundugu katmani takip eden katmana giris degeri olur ve
bu sekilde bilgi son katmana kadar yayilir. Son katmanda fonksiyonun g¢ikis

degiskeni kadar néron yer almalidir.
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Ornek modelde de goriildiigii gibi gizli katmanda lineer olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu (6rnegin sigmoid fonksiyonu), ¢ikis katmaninda ise lineer bir fonksiyon
kullanilir. Lineer olmayan fonksiyon tercihi, bu fonksiyonlarin geri yayimim
algoritmasinda gerekli olan “tlirevlerinin alinabiliyor olmas1” 6zelliginden

kaynaklanmaktadir.

3.1 Ogrenme

Temel olarak, aga verilen giris veya girig-¢ikis degerlerinden agdaki katsayilarin
belirlenmesi ve sonra aga verilen girislerden ¢ikis degerlerin tahmin edilmesi
hedeflenmektedir. Burada yalnizca giris degerlerinin var olmasi ile “egitimsiz
ogrenme” denilen ve verilerin birbirlerine yakinligina gore siiflandirilmasi amagh
yontemler kastedilmektedir. Bu tezde kullanilan “egitimli ogrenme” adi verilen ve
gercek cikis degeri ile agin tahmin ¢ikis degeri arasindaki farkin, yani hatanin, aga
geri-bildirimiyle agirliklarin hatayr minimize edecek sekilde gilincellenmesine

dayanan 6grenme yontemi kullanilmaktadir.

Diger alanlardaki kullanimini bir kenara birakarak bu noktadan sonra bu tezde
ithtiyacimiz olan fiziksel bir olayin modellenmesindeki kullanimi {izerinde duracagiz.
Bu baglamda oOncelikle bu sistemin iki onemli fazini inceleyelim; modelleme

kabiliyeti ve modellemenin nasil yapilacagi.

3.2 Evrensel Yaklasim ve Kolmogorov Teoremi

Stone-Weierstrass teoreminden yola ¢ikilarak elde edilen evrensel yaklasim teoremi,
yapay sinir aglarmin fonksiyon yaklagimi acisindan uygunlugu Hornik ve dig. (1989)
tarafindan gosterilmistir. Bu teoreme gore [0,1] araliginda tanimli siirekli ve c¢ok

boyutlu bir f fonksiyonu istenilen yakinlikla

1

Fxp,...xm)= Z aip

i=1

Mo )
D wyx;+bij (3.1)
)

j=1

ATTETTN

ile yaklasik olarak ifade edilebilir. Burada a;,b; ve w; reel sabitler olup ¢ ise sabit
olmayan, sinirli ve monoton artan siirekli bir fonksiyondur. ¢ fonksiyonu olarak

genelde sigmoid adi verilen
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fonksiyon kullanilir.

Weierstrass teoremi tek degiskenli fonksiyonlar igin yaklagimi garantiler iken
Kolmogorov (1957) teoremi ise ¢cok degiskenli siirekli fonksiyonlarin, tek degiskenli
siirekli fonksiyonlarin toplama islemi ile siiperpozisyonundan elde edilebilecegini

gostermektedir.

Buradan yola ¢ikarak Sekil 3-2°de goriilen iki katmanli agin gizli katmani denklem
(3.1) deki forma uymakta ve [0,1] araliginda siirekli bir fonksiyonu
modelleyebilmektedir. Cikis katmaninda bulunan lineer aktivasyon fonksiyonu da
cikis degiskeninin reel sayilar kiimesinden herhangi bir degeri alabilmesini

saglamaktadir.

Sonu¢ olarak Weierstrass ve Kolmogorov teoremleri bize bir yapay sinir aginin
siirekli bir fonksiyonu modelleyebildigini gostermektedir. Buradan hareketle yapay
sinir aglarinin modelleme yapabilmesindeki en 6nemli nokta olan ve 6grenme adi
verilen, denklem (3.1)’deki reel sayilarin en uygun sekilde tespit edilmesi konusunda

bir sonraki boliimde bilgiler verilecektir.

3.3 Geri Yayimm Algoritmasi

Modellemeyi, elde bulunan veya iiretilen (bu c¢aligmada oldugu gibi) giris-cikis
ciftlerinden olusan bir veri kiimesinden yola ¢ikarak, fiziksel bir olayin davraniginin
tahmin edilebilmesi olarak ozetleyebiliriz. Yapay sinir aglart uygun katsayilarin
secilmesi durumunda verilen giris degerleri i¢in olas1 ¢ikis degerlerini istenilen

hassasiyette verebilmektedir.

Bunun i¢in agin 6grenme denilen ve mevcut katsayilarla elde edilen ¢ikis degerinin
olmas1 gereken cikis degeri ile karsilastirilmasit ve neticede katsayilarda uygun
giincellemelerin yapilmasi gerekmektedir. Bu giincellemeler hatanin minimize

edilmesi hedefinden yola ¢ikilarak yapilmaktadir.

Ilgingtir ki yapay sinir aglar1 bu tez ¢alismasinda optimizasyona yardimci olmak
tizere kullanilacaktir. Fakat yapay sinir aglar1 da ¢aligmasi ig¢in bir optimizasyon

probleminin ¢oziimiine ihtiya¢ duymaktadir. Boyle i¢ ige geemis iligkiler, problemler
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farkl farkl goziikseler de temelde ayni felsefeden tiiremelerinden 6tiirii, daha bir¢ok

yerde karsimiza ¢ikacaktir.

Tabii ki genetik algoritmalar da yapay sinir aglarimin optimizasyonu igin
diisiiniilebilir. Ancak problem nispeten daha basit oldugu igin genellikle
konvansiyonel yontemler hem daha hizli hem de daha dogru sonuglar

uretebilmektedir.

3.3.1 En-Dik Inis Algoritmas

Oncelikle en basit ydntem olarak hata fonksiyonunun gradyanim kullanarak

optimizasyonu ger¢eklestiren en-dik inis algoritmasindan bahsedelim.

En dik inis algoritmasi ile fonksiyonun tanimli oldugu herhangi bir noktadan
baslanip, fonksiyonun gradyani yani en hizli artisin oldugu yo6n kullanilarak

maksimum ya da minimum noktaya ulagilir. Kisaca,

Xipl =Xi+pV f(x7) (3.3)

seklinde gosterilebilir. Burada g yeterince kiigiik reel bir sayidir. Bu saymnin biiyiik
olmasi1 arama hizini arttirabilir fakat hassasiyeti azaltacagindan ekstremum noktasini

kagirmak olasidir.

Yapay sinir aglarindaki kullanimina gelince, oncelikle minimizasyonu yapilmak
tizere hata fonksiyonu segilir. Bu fonksiyon siklikla hata veya hatalarin kareler
toplamidir. Agirlik adi verilen nérondaki katsayilarin degistirilmesiyle hata minimize

edileceginden gradyan agirlik degerlerine gore alinir.

Detaya girmeden nihai olarak elde edilen bir noron icin agirlik giincelleme

algoritmasi

wak+1) = w (k) +2 pe k) o' (s (k) Xa (k) (3.4)

seklinde elde edilir(Gupta ve dig., 2003). Burada w agirlik vektorii, x giris degerleri
vektori, p denklem 3.3’teki sabit, o aktivasyon fonksiyonu, s toplam fonksiyonu ve
k da iterasyon numarasidir. Sekil 3-3’te bu geriye hata beslemeli néronun sematik

versiyonu da goriilmektedir.
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Sekil 3.3: Hata geri besleme

Denklem (3.4) bir adet noron i¢in 6grenme formiiliidiir. Fakat pratikte ¢ok katmanl
aglar kullanilmaktadir. Cok katmanli aglar i¢in 0grenmede hatalarin, néronlarin
agirlik katsayilarinin  biiytikliiklerine gore noronlara yansitilmasi yaklagimi ile
yapilmaktadir. Geri yayinim algoritmas: ifadesi ile ¢ok katmanli hal i¢in uygulanan

o0grenme kastedilmektedir.

Cok katmanli hal i¢cin geri yaymim yoOnteminin matematiksel ¢ikarimi iizerinde

durulmayacak olup, asagida adim adim izlenmesi gereken prosediir verilmektedir:

1. Agdaki her nérona rasgele se¢ilmis kiigiik reel sayilar atanir ve pozitif bir u

degeri belirlenir,
2. Bir giris-¢ikis degeri aga uygulanir (Ileri yaymim),

3. Hata degeri ve ¢ikis katmani i¢in hata sinyali asagidaki gibi hesaplanir:

1
= Y-y (3.5)

6= (d-y) o' (Seks) (3.6)

burada d gercek deger, y ag ¢ikis degeri, o hata sinyalidir.
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4. (Hata geri yaymimi) Gizli katmanlardaki ndronlara hata geri yaymimi

uygulanir. Bunun i¢in hata sinyali degeri,

On = O"(Sn)Zwmn Om (3.7)

ile hesaplanir. n indisi hata sinyali hesaplanan néronu, m indisi de bir ileri
katmani temsil etmektedir. Toplam sembolii, bir ileri katmandaki bias harig
her noronun (bias’a Onceki katmandan sinyal gelmedigi i¢in hata sinyali
yoktur) agirlik ve hata sinyali degerinin carpimlarimin toplanmasini ifade
etmektedir. s, degeri néronun aktivasyon fonksiyonuna uygulanan toplam

degerini gostermektedir.

5. Son olarak agirlik degerlerinin giincellenmesi igin,

AWmn = 4om ¥n (3.8)

ifadesi kullanilir. Burada wy,, degeri n ndéronundan m néronuna sinyal
gecisinde uygulanan katsayiyr temsil etmektedir. y degeri n ndronu c¢ikis
degeri, 0 degeri de m noronunun Onceki adimda hesaplanan hata sinyali
degeridir.

6. 2. adimdan 5. adima kadar anlatilanlar her giris-cikis veri ¢ifti icgin

uygulanmalidir. Biitiin verilerin bu sekilde aga uygulanmasina bir devir adi

verilir.

7. Bir devir sonunda elde edilen hata degeri kabul edilebilir sinirlar i¢inde
degilse bir sonraki devire gecilir, yani biitlin veri g¢iftleri bir kez daha

uygulanir. Eger hata yeterince kiiglikse uygulama sonlandirilir (Lin, 1996)

Geri yaymim, en-dik inis yontemi ile ¢ok 1yi performans gosteremez. Bunun sebebi
hata fonksiyonunun sadece birinci tiirevlerinin degerlendirilmesi ve dolayisiyla lokal
yakmsamanin daha zor gerceklesmesidir. Oniimiizdeki béliimde orta 6lcekte bir hata
minimizasyonunda kullanilabilen ve yakinsama hizi1 daha iyi olan bir yontemden

bahsedilecektir.
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3.3.2 Levenberg-Marquardt Algoritmas

Ekstremum civarinda yakinsama anlaminda en-dik ini§ yontemine nazaran daha iyi
bir performans gosteren Gauss-Newton algoritmasi ne yazik ki daha genis araliklarda

daha basarisizdir.

Levenberg-Marquardt algoritmas1 (Levenberg, 1944 ve Marquardt, 1963) her iki
yontemin olumlu taraflarini kullanan kararli bir iteratif optimizasyon algoritmasidir.

Hata fonksiyonunun Taylor serisine a¢ilimini (ikinci derece terimlere kadar)

1
Ew+AwW=EwW+ B Aw+ EAWT(JT HAw (3.9)

seklinde gosterebiliriz. Burada w agirlik vektoriinii, E hata degerleri vektoriinii, E(w)
hatalarin karelerinin toplami olan fonksiyonu ya da diger bir deyisle E’nin normunu,
J hata vektorii E’nin Jacobian’ini, JE carpimi1 E fonksiyonunun gradyanini, Aw
agirhk vektoriindeki degisimi ve J'J de E vektdriiniin Hessian’im gostermektedir.
J'J aslinda gergek Hessian matrisi olmayip bir yaklagimdir. Bu yolla sadece birinci
tirev degerleri kullanilarak ikinci tiirev bilgisi yaklasik olarak kullanilabilmekte ve

hesaplama sirasinda hafizada daha az bilgiyle calisabilmeyi saglamaktadir.

Bu hata fonksiyonunun Aw’ya gore gradyani sifira esitlenirse,

J"HAw= -JE (3.10)
seklinde bir denklem elde edilir. Bu denklemin ¢6zimii ile yapilan agirlik
giincellemesi yontemi Gauss-Newton algoritmasi olarak adlandirilir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi denklemin sol tarafina bir ekleme yaparak,

J'I+ADAw=-JE (3.11)

haline getirir. Burada A degeri bir reel sayiy1, I ise birim matrisi gostermektedir.
Yontemde, baslangic asamasinda A degeri biiyiik alinir. AI ¢arpiminin baskin olmasi
ile denklem en dik inis algoritmas1 gibi c¢alisir. Hata degerinde hizli disiis
goriildiigiinde A degeri azaltilarak Gauss-Newton algoritmasina yaklasilir. Tam

tersine, yavas bir azalma gozleniyorsa A degeri arttirilmalidir.
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Yontemin yapay sinir aglarima uygulamasini da Hagan ve Menhaj (1994)

gerceklestirmistir.

3.4 Giris Cikis Degerleri Normalizasyonu

Giris ve c¢ikis degerleri, 6grenmenin daha hizli ve efektif yiirimesi adina

normallestirmeye ihtiyag¢ duyar.

Giris degerleri genelde en kiiglik degeri -1 ve en biiyiik degeri +1 olacak sekilde
[-1,+1] araligina Olgeklenirler. Bu sayede giris degiskenlerinin kovaryanslarinin
yakin seviyelerde tutulmasi ile noron agirliklart birbirine yakin hizlarda 6grenme

gergeklestirir (LeCun, 1993).

Cikis degerlerini ele alirsak, minimum ve maksimum deger arasinda yiiksek(6rnegin
10 kattan fazla) bir fark varsa 6grenme sirasinda hesaplanacak hata degerleri de o
mertebede degisiklik gosterecek ve agirlik gilincellemelerinde biiyiik salinimlar
yapacaktir. Bu durumu iyilestirmek adina ¢ikis degerleri bir logaritma doniigiimiine
sokulabilir. Boylelikle ¢ikis degerleri arasindaki mertebe farklar1 ortadan kaldirilmis

olur.

3.5 Genellestirme

Onceki béliimlerde yapay sinir aglarinin, verilen giris-cikis deger ciftleri kullanilarak
bu degerlere en yakin tahminleri yapmak iizere nasil egitildiklerinden bahsedildi.
Olusan hata degerinin minimizasyonu (eger global minimum bulunabiliyorsa) bize,
egitim i¢in kullanilan degerlerin giris degerlerini aga gonderdigimizde elde edilecek
c¢ikis degerinin, gercek ¢ikis degerine olabilecek en yakin deger olacagini garantiler.
Fakat asil amag, farkl giris degerleri gonderildiginde de gercek degerlere ¢ok yakin

degerler verecek sekilde ag1 egitebilmektir.

Agin boyle farkli degerler icin de iyi sonuglar verebilme yetenegine genellestirme adi
verilmektedir. Bir agin genellestirme yetenegini belirleyen faktorleri sOyle

siralayabiliriz:

1. Elde bulunan 6grenme i¢in kullanilacak veri miktari: Olayla ilgili ne kadar
cok bilgi varsa o kadar iyi modelleme yapilabilecegi anlamina gelir. Fakat
belli bir miktardan sonra agin yeterli biiytikliikkte olmamas1 bilgiye doyumu

saglayacak ve fazla bilgi 6grenmeye onemli katkilar saglayamayacaktir.
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2. Agm mimarisi: Mimari denilince bir agdaki katman sayisi, katmanlardaki
ndron sayisi, noronlarin birbirlerine olan baglanti durumlar1 vs. anlagilir.
Temelde bir ag ne kadar gereksiz derecede karmasik ve biiylik bir mimariye
sahipse asiri-uyum adi verilen problemden etkilenecektir. Asiri-uyum, bir
agin egitim degerlerine ¢ok yakin degerler dondiiriip genellestirmenin ¢ok
zayif olmasi anlamina gelmektedir. Sekil 3-4’te tek degiskenli bir fonksiyon
icin bir asiri-uyum durumu Orneklenmektedir. Sekil 3-4 (a)’da noktalara tam
uyumlu olmayan fakat genelde ¢ok hatali olmayan bir yol izleyen, Sekil 3-4

(b)’de ise noktalara tam uyum saglayan fakat diger bolgelerde normalde

(@ (b)
Sekil 3.4: Asiri-Uyum Problemi
beklenmeyecek asir1 salinimlar yapan ve asiri-uyum sorunu olan yaklagim
fonksiyonu gosterilmistir.

3. Modellenecek problemin karmagikligi: Problemin karmasikliginin artmasiyla
agin genelleme basaris1 (ayn1 sayidaki egitim verisi i¢in) diiser(Haykin,

1999).

Bir yapay sinir aginda genellestirme kabiliyetinin ekstra bir maliyet getirmeden
arttirtlabilmesi ancak yukarida belirtilen 2. maddeyle ilgili bir ¢6ziim bulunmasiyla
gerceklestirilebilir.  Bu konuyla ilgili olarak simdi iki farkli yaklagimdan
bahsedilecektir.

3.5.1 Erken Durdurma

Ogrenme sirasinda devir sayisinin artmasiyla hata degeri gittikce diiser. Verilerin

boyle tekrar tekrar beslenmesiyle ag en sonunda belli bir hata degerine yakinsar. Bu
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prosediirde aslinda ag ilk asamada degeri girilmeyen farkli durumlar i¢in de 6grenme
gerceklestirir. Fakat gereginden fazla yapilan bu 6grenme isi eldeki veriye daha siki

bir uyum saglayip, diger bolgelerde ideal konumundan uzaklasir (Haykin, 1999).

Erken durdurma adi verilen yaklagimla eldeki verilerin bir kismi, 6grenme aktivitesi
siirerken, genellestirme kabiliyetindeki degisimi kontrol etmek {izere kullanilir.
Ogrenmenin ilk zamanlarinda hem egitim kiimesindeki hem de kontrol kiimesindeki
degerler icin hata degerinde azalma goézlenir. Belli bir devir sayisindan sonra kontrol
kiimesindeki hata degerindeki azalma durur ve hatta azalma yerini artiga birakir. Iste
tam bu noktada algoritma 6grenme islemini sonlandirir ve genellestirme kabiliyetinin

azalmasina izin verilmemis olur.

3.5.2 Ag Budama

13

Genellestirmeye yardimci olmak tiizere kullanilan bir diger yontem de “ag
budamasi”dir. Bu yontemde genellestirme, agin karmasikliginin azaltilmasi ile
saglanmaktadir. Onceki béliimlerde bahsedilen, minimize edilmesi gereken hata
kareleri toplaminin yanina, bir de karmasikligi cezalandiran bir terim eklenir.

Dolayistyla minimize edilecek fonksiyon,

R=E+AW (3.12)

olarak gosterilebilir. Burada W karmasiklig1 temsil eden bir fonksiyondur ve agirlik

diististi yaklagiminda

W= w (3.13)

seklinde yani agdaki biitiin agirlik katsayilarinin karelerinin toplami olarak

alinmaktadir.

Agirlik  diigiisii yontemi, nispeten daha biiylik ve karmasik ag yapilarinda
cezalandirmay1 kullanarak, modellemeye katkis1 az olan agirliklarin sifira yakin bir
deger almasimi saglayarak alacaklar1 rasgele degerlerle agin verilere asiri-uyum

saglamasini engellemektedir.
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4. STIFNERLI BiR PANELIN LINEER BURKULMA MODELLEMESI

Bu béliimde, onceki boliimlerde bahsedilen deney tasarimi ve yapay sinir aglari
yontemleri gergek bir miihendislik problemine uygulanacaktir. Burada asil
amaclanan yapay sinir aglariin performansinin, referans olarak alinan istatistiksel

yonteme gore incelenmesidir.

Problemin tanimi1 ve uygulama agsamalarima ge¢gmeden Once, izlenecek yolu Ozet
olarak ifade etmek gerekirse, ilk olarak yapilmasi gereken eldeki problemin
parametrelerinin  belirlenmesidir. Bu asamada probleme Onemli etkileri olan
parametrelerin gézden kagmasi, modellemenin saglikli bir sekilde yapilamayacagi

anlamina gelmektedir.

Daha sonra problem, simiilasyonu yapilmak iizere modellenir. Model gerekli verileri
tiretmek {izere parametrik olarak hazirlanmalidir. Mevcut ¢aligmada simiilasyon i¢in
ANSYS (2005) adli hazir bir sonlu elemanlar paketi kullanilmigtir. Harici olarak
calisan bir program gerekli giris degerlerini alip, her ayr1 durum i¢in sonlu elemanlar
programina gonderilmek iizere bir programcik iiretmekte ve simiilasyon sonuglarini
bir dosyaya kaydetmektedir. Yani yazilan program aslinda parametrik modeli temsil

etmektedir.

Sonraki agamalarda, iki yontemin (yapay sinir aglar1 ve deney tasarimi) uygulamada
farklilastigr goriilmektedir. Modellemede kullanilacak veriler deney tasariminda
onceden belirli bir sekilde, yapay sinir aglarinda ise rasgele iiretilmektedir. Daha
sonra verilere gore uydurulacak modelin yapisi, deney tasariminda verilerden yola

cikilarak, yapay sinir aglarinda ise tahmin ile belirlenmektedir.

En sonunda da model veriye uydurulur ve sonuclar rasgele iiretilmis farkli durumlar

i¢cin kontrol edilir.

Simdi problemin tanimina gegilecek olup, ardindan sirasiyla deney tasarimi ve yapay
sinir aglartyla modelleme yapilacak ve elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak

incelenecektir.
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4.1 Problemin Tanimi

Bu c¢alismada daha onceki boliimlerde anlatilan yontemlere gercek bir uygulama
olmasi agisindan gemi yapilarinda sikca karsilagilan, fakat kara ve kiy1 yapilarinda da

karsimiza ¢ikan stifnerlenmis bir panelin burkulma hadisesi modellenecektir.

Bir denge problemi olan burkulma, basma kuvvetine maruz kalan bir yapinin, denge
konumundan bir miktar saptirilmasiyla farkli bir denge konumuna ge¢mesi ve hatta
yapinin ¢okiinceye kadar sekil degistirmesi olarak tarif edilebilir. Diger bir deyisle
iki  komsu denge durumunun farkli deformasyon modlarina karsilik
gelmesidir(Gambhir, 2004). Yapinin bu durumuna kararsiz denge adi verilmis olup,
kuvvetin boyle kararsizlik yaratacak en diisiik degerine de burkulma yiikii veya kritik
yiik ad1 verilir. Bu uygulamada amac, belirlenen parametrelerin verilen aralikta aldigi
herhangi bir deger kombinasyonu ic¢in yapmnin kritik yiik degerinin tahmin

edilebilmesidir.

= 4

Sekil 4.1: Stifnerli Panelin Geometrisi

[MS

Modellenecek stifnerli panelin geometrisi Sekil 4-1’te goriilmektedir. Gortildiigi gibi
yapi, dikdortgen seklinde bir panele belirli sayida T kesitli profillerin eklenmesiyle
olusturulmustur. Bu 6rnek yapimin homojen olarak celikten iiretildigi goz onilinde
bulundurularak, model i¢in sadece geometrik parametreler secilmistir. Bu
parametreler: panelin eni ve boyu, stifner sayisi, profil yiikseklikleri ve alin

genislikleri ve panel, profil govde ve alinlarinin ayr1 ayri kalinlik degerleridir.
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Secilen bu parametrelerin hangi aralikta modellenecegi ile ilgili bilgi de Tablo 4-1’de

yer almaktadir.

Tablo 4.1: Dizayn Parametreleri ve Tanim Araliklar

inceleme Aralig
Parametre Min. Maks.
Panel eni (pw) 2m 10m
Panel boyu (pl) 3m 15m
Panel kalinlik (pt) 3mm 10mm
Stifner sayisi (nos) 2 6
Stifner govde yuksekligi (swl) 20cm 40cm
Stifner govde kalinligi (swt) 2mm Smm
Stifner alin genisligi (sfl) 10cm 20cm
Stifner alin kalinligi (sft) 2mm Smm

Smir kosullarina gelince, panel 4 kenarindan da basit mesnetli olarak kabul
edilmistir. Uygulanacak yiik de stifnerlerin dogrultusunda panele uygulanacaktir.
Yukarida tanimlanan dizayn simiilasyona sokulmak iizere parametrik olarak

hazirlandiktan sonra veri iiretme agsamasina gegilir.

NODAL SOLUTION

STEP=1
SUB =1
FREQ=204608

vz (AVG)
RSYS=0

DMX =.551E-03
SMN =-.551E-03
SMX =.551E-03

AN

MAY 1 2007
15:06:20

-.551E-03 -.306E-03
-.429E-03 -.184E-03

Stiffened Panel Buckling(Eigen)

-.613E-04
.613E-04

.184E-03

.306E-03

-429E-03
.551E-03

Sekil 4.2: Ornek bir Burkulma Mod Sekli
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Sekil 4-2°de hazirlanan modelin 6rnek bir sonlu elemanlar simiilasyonu sonucunda
elde edilen birinci burkulma mod sekli goriilmektedir. Veri iiretirken sadece ilk moda
ait kritik burkulma yiikii kullanilacak olup mod sekli bu ¢alismada goz Oniinde

bulundurulmayacaktir.

4.2 Deney Tasarimi ile Modelleme

Veri liretme asamasi daha once bahsedildigi gibi deney tasariminda ve yapay sinir
aglarinda farkli olarak gergeklesmektedir. Deney tasarimi yaklagiminda limit
degerlerin kombinasyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir ve tam faktoriyel tasariminda

biitiin kombinasyonlar kullanilmaktadir.

Bu boliimde ¢eyrek 2k analizi gosterilecek olup, merkezi kompozit yaklasiminin

sadece sonug¢larindan bahsedilecektir.

99.9 —
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|
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8

0.00 0. 0.71 1.06 1.4

Standart Etki

Sekil 4.3: Yari-Normal Grafik

Ceyrek 2k tasarimi icin, belirlenen 8 parametrenin en diisilk ve en yliksek seviye
kombinasyonlarindan 64 tanesi gereklidir. Bu degerlerle simiilasyon yapildiktan
sonra ilk olarak etkin rol oynayan parametrelerin ve parametre etkilesim terimlerinin

tespiti gereklidir. Bunun igin kullanilan yar1 normal grafigi® Sekil 4-3’de

% 2. Boliimde normal etki grafiginden bahsedilmisti. Yar1 normal grafigin de kullamimi benzemekle
birlikte etkin terimler farkli olarak grafigin sag tarafina yonelmektedir.
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goriilmektedir. Bu grafikte lineer egilime sahip noktalar disindaki noktalar modele

etkisi yiiksek olan terimlerdir. Model bu terimlerle olusturulacaktir.

Grafikte A, C, D, F, CD, DF, CF ve CDF’nin etkin terimler oldugu goriilmektedir.
Bu harfler aslinda parametrelerin gergek degerlerinin [-1,+1] araligina normalize

edilmis halleridir.
Buradan hareketle yapilan regresyon sonucunda model,
Logo(kritik yiik)=3.95425-0.17676*pw+269.22339*pt+ 0.23827*nos

+45.53060%swt-29.52378*pt*nos-10249.69301 *pt*swt-11.86845*nos*swt
+5267.61955*pt*nos*swt

4.1)

olarak elde edilir. Burada pw panel genisligini, pt panel kalinli§ini, nos stifner

sayisini, swt de stifner govdesi kalinligin1 gdstermektedir. Kritik yiik, simiilasyon

cikis degerleri arasindaki mertebe farkliliklarindan dolayr artik dagilimini
normallestirmek adina logaritma fonksiyonu iginde alinarak regresyon
gerceklestirilmistir.

Elde edilen modelin gegerliligini test etmek icin yapilan ANOVA analizi sonuglari
da Tablo 4-2’de goriilmektedir.

Tablo 4.2: ANOVA Tablosu

Kareler Ortalama

Kaynak Toplami df Karesi F Degeri | p-degeri |
Model 65.649 |8 |8.206 1171.526 | < 0.0001
A-A 31.938 1 |31.938 4559.589 | < 0.0001
C-C 28.024 |1 |28.024 4000.723 | < 0.0001
D-D 3.966 |1 |3.966 566.160 |<0.0001
F-F 0.656 |1 |0.656 93.641 | <0.0001
CD 0.390|1 ]0.390 55.671 | <0.0001
CF 0.195]1 |0.195 27.858 | <0.0001
DF 0.288 |1 ]0.288 41.095 |<0.0001
CDF 0.192]1 ]0.192 27.475 |<0.0001
Artik 0.385|55|0.007

Toplam 66.034 | 63

Tabloda p-degerlerinin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir. Bu da hem modelin gegerli
oldugu hem de seg¢ili parametrelerin modele katki sagladig1 sonucuna varabilmemizi

saglar.

Olusturulan modelin ne kadar uygun oldugu ile ilgili bir inceleme yapmak adina artik
degerleri analizi yapmak gerekmektedir. Bununla ilgili olarak Sekil 4-4’te artik

degerlerin normal olasilik grafigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4: Artik Normal Olasilik Grafigi

Grafikte dogrusala yakin bir egilim goriilmektedir. Daha 6nce bahsedilen merkezi
kompozit tasarimi uygulandiginda bu egilimin daha dogrusal oldugu gozlenmistir.
Fakat bir seyi gozden kagirmamak gerekir ki, o da merkezi kompozit tasariminda tam
faktoriyel i¢in gerekli 256 veri ve bunun yaninda 2 derece etkileri de modele dahil

etmek icin kullanilan 17 adet veriyle birlikte toplam 273 tane veri kullanilmastir.

Sonugta modeli olusturmak icin kullanilan verilerden bagimsiz, rasgele olarak
tiretilen simiilasyon sonuglariyla karsilastirildiginda ¢eyrek faktoriyel tasarim 64 adet
veriyle ortalama %22, 273 veriyle merkezi kompozit tasarimi da %17 ortalama hata

tiretmislerdir.

Bir sonraki boliimde model yapay sinir aglariyla olusturulacaktir ve her iki yontemin

sonuglar1 da beraber olarak takip eden boliimde gosterilecektir.

4.3 Yapay Sinir Aglariyla Modelleme

Simdi de problemin yapay sinir aglartyla modellenmesi ele alalim. Oncelikle egitim
verilerinin elde edilmesi gerekmektedir. Fakat bu daha 6nceden belirlenmis dizayn
parametre kombinasyonlar1 kullanilarak degil, parametrelerin tanim araliklarinda

rasgele iiretilmis degerlerle elde edilecektir.

Uretilen rasgele degerler diizgiin dagilima sahiptir. Alternatif denemelerde, rnegin

bir gauss dagilimi kullanilarak {iretilen degerlerle yapilan egitimin diizgiin
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dagilimdaki kadar efektif olmadigi goriilmistiir. Bu da dogaldir, ¢iinkii belli bir
bolgeye kiimelenmis degerler kullanilirsa, diger bolgelerde ¢cok daha az bilgi alinir ve

bu da genelleme 6zelligine zarar verir.

Bu noktada, kullanilan veri sayisinin bir parametre olarak alinip, degisik sayida
veriler i¢in yapay sinir aglarinin hata performansinin boliimiin  sonunda

gosterilecegini hatirlatmak isterim.

Kullanilan yapay sinir agi, Mathworks Inc. (2006)’in gelistirdigi MATLAB adh
yazilimin “Neural Networks Toolbox” adli alt paket programi ile olusturulmus olup,
1 adet gizli katman ve 1 adet 1 ndronlu ¢ikis katmanindan olugmaktadir. Gizli
katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonu sigmoid, ¢ikis katmaninda ise lineer
bir fonksiyondur. Gizli katmandaki ndron sayisi da performansa dogrudan etki ettigi

icin tipkt veri sayis1 gibi parametrik olarak incelenmistir.

Giris-cikis degerlerine onceki boliimde bahsedilen nedenlerden dolayr doniisiim
uygulanmis olup bu doniisiim giris degerleri i¢in [-0,9;+0,9] araligina normalizasyon

seklinde olup, c¢ikis degerleri icin ise logaritmik doniisiim olarak gerceklesmistir.

Ogrenme algoritmasi1 olarak daha hizli sonuglar vermesinden &tiirii Levenberg-

Marquardt yontemi tercih edilmistir.

Ayrica genellestirme performansini  arttirmak tiizere ag budama yaklasimi
kullanilmigtir. Bu yaklagimin bir ¢esidi olan agirlik azaltma ydnteminin MacKay
(1991)’'in  gelistirdigi ve “Bayezyen Cikarimi” esasina dayanan ve bdylelikle
performans fonksiyonundaki katsayilarin otomatik olarak belirlendigi daha gelismis

bir versiyonu, 6grenme algoritmasina yerlesik olarak degerlendirilmistir.

Sonuglara gelince, Oncelikle 6grenme icin kritik olan, kullanilan veri sayisinin
ortalama hataya etkisi Sekil 4-5’te gosterilmistir. Buradaki sonuglar gizli katmaninda
12 adet néron bulunan bir aga aittir. Goriildiigii lizere ag, 30 adet veriyle yaklasik
olarak %23 ortalama hata vermistir. Bu hata oran1 350 adet veri ile %1.5’a kadar

diismektedir.
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Sekil 4.5: Veri Sayisinin Performansa Etkisi

Noron sayisinin etkisini inceledigimizde karsimiza Sekil 4-6’teki gibi bir durum
¢ikmaktadir. Burada veri sayisinin 200°de sabit tutulmustur. Sonuglar bize en az

ortalama hatanin 8 adet néronda elde edildigini gostermektedir.
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Sekil 4.6: Noron Sayisinin Performansa Etkisi

Fakat dikkat edilmesi gereken onemli bir husus da hata degerlerinde o kadar da
onemli bir fark olmadigidir. Hata 24 noéronla 8 néron arasinda %4.3’ten %2.1°e

diismektedir. Bunun sebebi genellestirme i¢in uygulanan ag budamasi yaklagimidir.

Gereksiz agirlik degerleri bu yaklagim sayesinde 0’a kadar yaklagtigindan 24 ndronlu
karmagik sistemin agirlik katsayilarindan bir kismi islev gormez ve sistem asir1 uyum

sorunundan daha az etkilenip daha iyi bir performans gosterir. Eger ag budama
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kullanilmamis olsaydi néron sayisinin hata performansi agisindan goézle goriiliir bir

etkisi olurdu.

Ayrica bu konuya benzer olarak veri sayisindaki artisin performansa olumlu etki
etmesinin yaninda veri sayisinin mevcut mimarinin kaldirabileceginden fazla olmasi
durumunda ise yeterince degerlendirilemeyecegini de sdyleyebiliriz. Ornegin
genelde 8 noronlu ag daha basarili bir performans gosterse de 350 adet veri

kullanildig1 zaman 12 ndronlu ag daha iyi ortalama hata verebilmektedir.

4.4 Karsilastirmah Performans

Onceki boéliimlerde uygulamasindan bahsedilen ¢eyrek 2k, merkezi kompozit
tasarimi ve yapay sinir aglarinin ortalama hata performanslar1 Sekil 4-7°de
goriilmektedir. Kullandig1 veri sayisina gore de karsilastirma yapilabilmesi icin biri
50 digeri 250 olmak tizere iki ayr1 agin performansi: gosterilmistir. Goriildigii gibi 50
veriyle egitilen ag, 64 verinin kullanildig1 ¢eyrek 2k tasarimina, 250 veriyle egitilen
ag da 273 veriyle olusturulan merkezi kompozit tasarimina gore gozle goriiliir bir

performans artig1 gostermektedir.
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Sekil 4.7: Hata Performans Degerleri

Hata tespitinin yapildig1 kontrol veri kiimesinin bir kismi i¢in merkezi kompozit

tasariminin ve yapay sinir aginin yaklasik degeri ile simiilasyon degeri birlikte Sekil
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4-8’de gosterilmistir. Burada da yapay sinir aglarinin simiilasyon degerine ¢ok yakin

degerler verdigini bir kez daha gérmekteyiz.
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Sekil 4.8: Ornek bir alt kiime i¢in gergek ve tahmini degerler

Sonu¢ olarak hem yaklasimin hassasiyetinin ayarlanabilirligi hem de bagil
performansi agisindan yapay sinir aglari modelleme yontemi olarak daha 6n plana
c¢ikmaktadir. Fakat su da unutulmamalidir ki buradaki asil amac¢ daha Once de
belirtildigi gibi bir genetik algoritma c¢alismasinda kullanilmak {izere model
tiretmedir ve bu modelin yiiksek hassasiyette olma zorunlulugu yoktur. Yeter ki
yaklasim yapilacak duruma benzer formda bir model olustursun yani ekstremum
noktalar1 gercege yakin olsun ki arama ¢alismas1 makul bir bélgeye dogru ilerlesin.
Sonra daha hassas sonlu elemanlar simiilasyonu secilen dizaynin uygunlugunu

kanitlamak i¢in kullanilabilir.
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5. GELECEK CALISMALAR

Onceki boliimde yapay sinir aglarmim yiiksek yakinlikta tahminler yapabilen
modelleme yaptigin1 gdsterdik. Bir sonraki asama olarak elde edilen modellerin bir
genetik algoritma optimizasyonu c¢alismasinda kullanilip asil amacma yonelik
performanslarinin  degerlendirilmesi gerekmektedir. Ayrica yakinlik derecesini
diisiiriilmesiyle de yani daha az veriyle de bu ¢alismanin yiiriitiiliip yiirtitiilemeyecegi

kontrol edilmelidir.

Ote yandan aktif veri se¢imi denen ve egitim asamasindaki aga gonderilen her
verinin etkisi degerlendirilerek aga en fazla katkiyr yapacak giris degerlerinin
tespitine dayanan yaklasimla daha az veriyle daha hassas modellerin

olusturulabilirligi denenmelidir.

Ornek uygulama gercek dizayn problemlerinin en fazla bir alt problemi olabilecek
karmagikliktaydi. Daha biiylik problemler icin yapay sinir aglart modiiler olarak
uretilip, sonra da daha biiylik bir ag olusturmak {izere birlestirilmek suretiyle

modelleme yapilabilirligi denenmelidir.

Boyle biiyilk bir problemi modelleyecek agin yakinsamasi arama uzayiin
biiylikliigiinden zorlasabilir. Bu ¢alismada bahsedilen yontemlere alternatif olarak
boyle bir durumda agirlik degerlerinin ve hatta a§ mimarisinin optimizasyonu ig¢in

genetik algoritmalar diistiniilmelidir.
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