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CIMENTO ENDUSTRISINDEKI HARMANLAMA PROSESININ DEGISIK
TIPTE YAPAY SINIR AGLARI ILE TANILANMASI VE KIYASLANMASI

OZET

Cimento endiistrisindeki harmanlama prosesinin temel amaci, silolardan uygun
miktarlarda hammaddelerin alinip, belirli ¢imento kalite standartlarina en yakin
kimyasal kompozisyona sahip harmanin hazirlanmasidir. Ancak, oksit bilesenleri
iceren bu hammaddelerin kimyasal kompozisyonlar1 uzun donemli ortalama
degerlere gére zamanla degismekie ve bu degismeler prosese bozucu olarak
etkiyerek proses parametrelerinin degismesine yol agmaktadir. Bu sebeple, stokastik
ve etkilesimli bir yapiya sahip olan ¢ok girisli-cok c¢ikisli prosesin modellenmesi
oldukca giiclesmektedir. Bu calismada hedeflenen, Hereke/Izmit’de faaliyet gdsteren
Nuh Cimento fabrikasindaki harmanlama prosesinden elde edilmis veriyi kullanarak,
harmanlama prosesini en iyi sekilde temsil edecek ve kontrol uygulamalar i¢in
sagliklt bir temel olacak dinamik bir modelin elde edilmesidir. Belirtilen proses;
yiiksek mamiil, diisiik mamiil ve demir cevheri girisleri ve demir oksit ve/veya kireg
modiilleri ¢ikislart olusturmak tizere, ii¢ farkli bicimde modelienmistir.

Belirtilen modeller, prosese ait 655 giris-gikis verisi kullanilarak sistem tanilama
yoluyla elde edilmistir. Sistem tamlama i¢in, son yillarda benzeri uygulamalarda
sikga bagvurulan Yapay Sinir Aglari(YSA) kullamilmistir. YSA kendi &zgiin
yapisindan kaynaklanan sebeplerle, nonlineer fonksiyonlara yakinsayabilme
Ozelligine sahiptir. Dolayisiyla, proses dinamiginin nonlineer oldugu endiistriyel
uygulamalarin modellenmesinde de etkili bir aragtir. Bu ¢alismada, ortaya konulan
modelleme probleminin ¢6ziimil i¢in (¢ farkhh YSA tipi kullaniimistir. Bunlar, Cok
Katmanh Ileri Beslemeli(CKIB), Radyal Bazli(RB) ve Yinelenen YSA’lardir. Bu
YSA’larin sistem tamlama davramslari, kendi kurgularindan kaynaklanan gesitli
sebeplerle farklilasirlar. Bu tezin kapsamu altinda, YSA’larin genel yapisi ve degisik
tipler arasinda bahsedilen farklhilasmaya sebep olan tamlama davramslarn,
matematiksel temeileri 15181nda detayli olarak incelenmistir. Bu ¢alismanin ikincil
amaci, aym proses iizerine uygulanan bu ayr tip YSA’lann kiyaslanmas: yapilarak,
sistem tamlamada YSA kullanmimina iligkin genel sonuglara gitmektir.

Belirlenen amaglan gergeklestirme maksadiyla, Matlab® The Neural Network
Toolbox® 4.0.1 kullamilarak her bir YSA tipi i¢in, ikisi {i¢ girigli-tek ¢ikisli(demir
oksit veya kire¢ modiilit) ve biri {i¢ girisli-iki ¢ikighi(demir oksit ve kire¢ modiilii)
olmak iizere 9 ayri model kurulmus ve sistem dinamigini kavrama 6zellikleri test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, demir oksit i¢in modellemenin basarildig: fakat kireg
modiilii i¢in basarilamadigi ortaya koymaktadir. Basarisizliginin sebebi olarak,
kire¢ modiiliiniin tammu geregi dort ayr1 oksit degerine bagh olusu ve bu tiim oksit
bilesenlerine ait tamlama olumsuzlarim barindirmasi sonucuna varilmustir. Farkli
YSA tiplerinin, yeter sayida denemeden sonra benzer sonuglar verdigi ve hangisinin
sistem tanilama igin kullaniimas:1 gerektiginin, modellenen prosese ve elde edilecek
modelin uygulanacad: yaptya bagli oldugu ortaya gikmustir.
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THE IDENTIFICATION AND COMPARISON OF THE BLENDING
PROCESS IN CEMENT INDUSTRY WITH VARIOUS TYPE OF NEURAL
NETWORKS

SUMMARY

The goal of the raw material blending process in a cement factory is to mix the raw
materials in order to produce cement raw meal that has closest chemical
compositions to the specified cement quality standarts. On the other hand, the
chemical compositions of the raw materials which include oxide components vary
according to the long-term average values and these variations cause the changes of
the system parameters by acting on the process as disturbances. Therefore, the
modeling task of the process that is multi-input multi-output and has stochastic and
interactive structure is quite difficult. The objective of this study is to construct an
experimental dynamic model that is appropriate for to be implemented in control
applications of the blending process by using the data obtained from Nuh Cement
Factory in Hereke\lzmit. The clarified process is modeled in three different way in
which the high grade, low grade and iron ore constitutes the inputs and the outputs
are assumed as iron oxide and/or lime module.

The system that is under interest is identified by using the data which is formed from
the 655 input-output records of the process. The Neural Networks(NNs-which are
information processing units and are inspired from biological neurons of human
brain), that have gained a general use in constructing models of complex nonlinear
industrial processes because of their inherent ability to learn and approximate a
nonlinear function, are used for system identification. Three different type of NNs
which are Multi-Layer Perceptron(MLP), Radial Basis(RB) and Recurrent are
imlemented for the solution of the modeling problem that is under consideration. The
system identification behaviour of the each of these NNs differs from the others for
the various reasons that come from their own specific structures. The general
principles of NNs and system identification behaviours of various types of NNs
which are implemented under the scope of this study are examined in the light of the
mathematical foundations. The secondary purpose of this thesis is to obtain general
results for the NNs usage in system identification by comparing these various type of
NN those are applied on the same process.

For carrying out the determined targets, two of which is three input-one output and
the third is being three input-two output for each of the three type of NNs, 9
different models are constructed and their ability of learning the system dynamic are
tested by using Matlab® The Neural Network Toolbox® 4.0.1. The results indicate
the success on the task of modeling iron oxide output but failure in lime module.
The specific definition of the lime module that is dependent to four different oxides
and as a result of this situation that is to be inclided all the negative identification
influences of these four oxides is brought up for the lack of success. The reality of
the similar results of the various types of NNs after sufficient trial procedures is
observed and the dependency of the selection of the NN type for any system
identification task to the application that the model is to be integrated is stated.
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1. GIRIS

1.1 Giris ve Calismanin Amaci

Miihendislik sistemlerinin incelenmesinde genellikle ele alinan sistemin dinamik
davramisim1 tanimlayan pratik ve dogru bir modele ihtiyag duyulur. Bu husus
bzellikle otomatik kontrol uygulamalari igin gegerlidir. Inceleme konusu olan
sistemin ozelliklerine gore, fizigin, kimyanin veya diger disiplinlerin ilk
prensiplerinden yararlanmilarak dinamik bir model elde etmek miimkiindiir. Fakat
boyle bir modelin bahsedilen prensiplerden tiiretilmesi, hem uzman bilgisi hem de
cok detayli bir sistem analizi gerektirir. Ayrica buna ragmen, hangi dis ve i¢
faktorlerin sistem davranisi iizerinde etkili oldugu, hangilerinin ihmal edilebilir
oldugu her zaman bilinmeyebilir. Bu durumda sistemin belirli kosuliar altinda
Olgiilmiis giris ¢ikis bilgisi kullamlarak, sistem dinamigini tamimlayan bir matematik

model elde edilebilir.

Sistem tamilama, kisaca, sistemin dinamigini kavramaya uygun bir giris sinyaline
sistemin verdigi ¢ikislarin Sl¢iilmesi ve 6lciilen bu degerlerin sistem i¢in segilmig bir
matematik modelin parametrelerinin tayininde kullanilarak, bulunan modelin yeni
giris-¢ikis  verileriyle gerceklenmesidir. Her ne kadar model mertebesinin
belirlenmesi ve giris-gikis degerlerinin eldesi igin uygun deney kosullarinin
saglanmasi, yine uzman yaklasimi gerektirse de, ilk prensiplerden elde edilmis olana
gére daha saglikli ve daha az emek isteyen bir dinamik model bulunabilir. Sistem
tanilama ile genellikle, ¢evrim igi uygulamalara ve model temelli kestirime uygun,
giivenilir ve pratik modeller elde edilir. Belli sistem modelleri nonlineer modellerin
dinamik davramslarini tamimlamada sinirh bir kesinlige kadar uygun olsa da, genel
problemi ¢ok karmasiklastirdigindan, sistem tanilamamn lineer uygulamalar pratikte
daha ¢ok ilgi g6érmiistiir. Fakat lineer modellerin uygulamadaki kolayliklarina ve
tim diger cazip Ozelliklerine ragmen, gercek diinyadaki sistemlerin ¢ogu nonlineer
karakterlidir. Lineer modeller, ancak ¢ok smirli bir deger aralifinda sonug
vermektedirler. Ozellikle son yillarda, ¢ok genis deger araliklarinda galisabilecek

modellere ihtiyacin artmasindan dolayi, nonlineer modellere dayanarak sistem



tanilama 6nem kazanmistir. Yapay sinir aglani bu amaca uygun ¢ok Onemli bir

aragtir[3].

Adindan anlasilabilecedi gibi, Yapay Sinir Aglan(Neural Networks), insan
beynindeki noronlar arasindaki iletisimden esinlenilerek elde edilmis bir bilgi isleme
mekanizmasidir. Birbirine paralel fonksiyonlarin olusturdugu ¢esitli katmanlardan
meydana gelen bu yapilar, herhangi bir nonlineer fonksiyona ¢ok hassas bir
yaklagiklikla  yakinsayabilmektedirler[10]. Bu ¢alismanin amaci, ¢imento
endiistrisindeki harmanlama prosesinin degisik tipte yapay sinir aglar1 kullanilarak
tanilanmasinin yapilmasidir. Bahsedilen tanilama islemi igin, literatiirde yaygin
olarak kullanilan yapay sinir aglan tipleri kullanilmis ve bu ayr tiplerin sistemin
dinamik karakteristigini kavrama &zellikleri karsilastinlarak, genel sonuclara

gidilmesine ¢alisiimistir.
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2. CIMENTO ENDUSTRISINDEKI HARMANLAMA PROSESI

2.1 Giris

Cimento {iretimi, tiim diinyada glinliikk hayatin bir ¢ok alaninda uygulamalar1 olan
kokli bir endiistri ve ayn1 zamanda iilkelerin gelismislik diizeyini gosteren dnemli bir
parametredir. Cimento {retim teknolojisi yaklasik yliz yildir bilinmektedir. Fakat o
giinden bu yana, kapasiteyi, kaliteyi ve verimliligi arttirmak amaciyla iiretim

metodlar: siirekli gelismistir ve gelismeye devam etmektedir.

Bir ¢imentc fabrikasindaki hammadde harmanlama prosesinin amaci, hammaddeleri
firinlamaya uygun bi¢imde toz haline getirmektir. Bu toz halindeki hammaddenin
oksit bilesimleri, belirli dayanimlar i¢in liretilen ¢imentonun kalitesini biiyiik Sl¢iide
belirlemektedir. Bununla birlikte, hammaddelerin kimyasal bilesimleri zamanla
degismekte ve bu degisim Slgiilmemektedir. Ayrica, hammadelerin her biri degisen
Olgiilerde oksit bilesimleri icermektedir. Hammaddelerin uzun dénemli ortalama
bilesimlerindeki  degismelerden  kaynaklanan  bozucu  etkenler,  sistem
parametrelerinin degismesine sebep olmaktadir. Bu nedenle, stokastik bozucu
etkisine sahip hammadde harmanlama prosesini temsil etmek i¢in, prosesin Onsel
verilerini kullanarak deneysel bir model kurmak zorunludur. Ancak bdoyle bir
modelin varliginda, arzu edilen sistem davramsim gosteren bir kontroldr tasarimi

miimkiindiir.

Bu calismada amaglanan, Nuh Cimento fabrikasindan elde edilen veri grubunu
kullanarak, yukarida bahsedilen deneysel modeli kurmak veya baska bir deyisle
sistemin tarulamasini gerceklestirmektir. Veriler, degisik ¢alisma sartlarinda
bilgisayar kontrollii bir sistem iizerinden toplanmistir. Tanilama kisminda, ti¢ degisik
yapay sinir ag tipi ile dokuz ayr1 model kurulmustur. Prosesin girisleri, hammadde
bilesenleri besleme oranlari(diigiik mamiil ve demir cevheri) ve ¢ikislan da, demir
oksit ve\veya kire¢ modiilii olmak {izere, her yapay sinir ag tipi i¢in li¢ ayr1 model
kurulmustur. Tanilama islemi gergeklestirilirken, sisteme ait giris-gikis bilgist
disinda hicbir bilgi kullaniimamustir. Prosesin dinamigi ve rahatsiz edici faktoriin

karakteristigi ile ilgili hicbir kabul yapilmamustir. Yapay sinir aglarinin nonlineer

3



yapis1 kullanilarak ve tamléma verisinin ortalama degerden ¢ok farkli degerleri

elimine edilerek, ilgili model kurulmustur.

2.2 Hammadde Harmanlama Sistemi

Cimento iiretim prosesi basit¢ce, maden kazma, ezme, 63litme, firinlama ve algitagt ile
Ogiitme asamalarnindan olusur. Cimento tiretimi i¢in kullanilan iki aynn metod vardir:
Kuru metod ve Islak Metod. Kuru metod, 1slak olanina gére daha az enerji tiiketir
fakat yiiksek kalitede tiriin verebilecek ¢imento tozunu(veya ununu) elde etmek daha
zordur. Islak proseste, uygun oranlarda hammadde yeteri kadar su ile karistirilir ve
macun haline getirilir. Bu formda, hammadeler oranlanir, kanistinlir, 6giitiiliir, ezilip
toz haline getirilir ve sonra egimli, dénen bir firina siirtiliir. Kuru metodda da firma
malzemenin kuru durumda siiriilmesi disinda benzer islemlere gerceklestirilir. Firnin
icinde hammadde kangsimi cesitli bir dizi reaksiyon gegirir. Son asama olarak,
yaklasik 1400-1450 °C de sinterleme(bir maddeyi eritmeden 1sitarak yapiskan bir
konuma getirme, toplastirma) gergeklesir ve kendi 6zel kimyasal ve fiziksel
Szellikleri olan ciiruf elde edilir. Ciliruf sogutulur, ezilir ve ¢imentonun oturma
zamaninm diizenlemek igin dnceden belirlenmis miktarda al¢itasi ile karistirilir. Elde
edilen iiriine portland ¢imento denir ve otomatik paketleme makinalarina beslendigi

silo denilen biiyiik hacimli depolarda muhafaza edilir.

2.3 Nuh Cimento Hammadde Harmanlama Prosesi

Sekil 2.1 de Nuh Cimento Fabrikasi’ndaki harmanlama prosesinin basitlestirilmis bir

diagrami gésterilmistir.

Sekil 2.1 den de goriildiigii gibi, sistemde ii¢ ayn besleyici akim mevcuttur ve bu
akimlarla gelen hammadde, degirmende tamamiyla &gitiilmeden 6nce konveydr
hattinda kanistirilarak agirlik besleyiciler tarafindan hammadde degirmenine beslenir.
Bu c¢alismada bu ii¢ besleyici akimin; yiiksek mamil, diisik mamil ve demir
cevherinin, demir oksit ve/veya kire¢ modiilii iizerindeki etkileri modellenecektir.
Demir oksit ve kire¢ modiilii ¢ikislarimin modellenmesinin sebebi, Nuh Cimento
Fabrikas1 yetkililerinin bu ¢ikiglara ait degerleri kontrol etmek istemeleri ve
dolayisiyla kontrol stratejilerini uygulayacak bir modele ihtiya¢ duymalaridir. Demir
oksit ve kire¢ modiilii degerleri, elde edilecek c¢imentonun kalitesi agisindan gok

onemlidir.
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Sekil 2.1:Hammadde akis diyagrami

Bahsedilen hammadde karisiminin bir 6rmegi hammadde mil degirmeninin girisinden
bir otomatik Srnekleyici tarafindan toplanir ve dakika basit PGNAA ile analiz edilip
bir veri iletim hatt1 yoluyla bilgisayara iletilir. Dolayisiyla, 6lgtim dort temel oksidin
¢ikis derisimlerinden olusur. Daha sonra elde edilen hammadde unu, silo ortalama
degerleri civanndaki derisim degisimlerinin stirekli kanistirma ile distraldiagi
homojenizasyon havuzlarina transfer edilir. Bir havuzun tam dolmas: i¢in 16 saate

ihtiya¢ vardir.

Nominal akis oranlar, derisimler, maliyetler ve besleme akislarinin genel isimleri

Tablo 2.1°de verilmistir.

2.4 Cimento Uretim Isleminin Yapisi

Cimento iiretim prosesi iki ana asamadan olusur: (1) hammaddenin harmanlanmasi
ve 6giitiilmesi ve (2) finna verilmesi ve su tahmini oksit agirlik oranlarina sahip ince
toz karigiminin elde edilmesi: trikalsiyum slikat(C;S ~ 60% ), dikalsiyum silikat(C,S
~ 25%), trikalsiyum aliimiinit(C;A =~ 5%) ve tetracalsiyum aliminyum ferrit(C4AF
~ 10%).



Tablo 2.1 Harmanlama prosesi besleme akis verisi

Nominal Derigimler (%)
Maliyet
.. Nominal . (USD/
Isim Ca0 SlOg F8203 A1203
Akis (%) Ton)
Diisiik Mamiil
50.51 40.55 19.03 1.32 2.58 0.22
(Kil + Marn)
Yiiksek Mamiil
38.31 48.15 7.59 1.58 1.59 1.54
(Kire¢g+Marn)
Demir Cevheri 11.18 2.26 13.85 61.91 10.34 7.21

Bu dort ¢imento bilesiminin derisimleri yanmis dort oksidin(CaO, SiO; , Fe,O3 , and
Al,O3 ) derisimlerine baglidir. Bu nedenle, yiiksek kaliteli ¢imento elde etmek icin
¢imento bilesimlerinde gerek duyulan sinirlamalar, bu yanmis oksit bilesimlerine

yonelik daha hassas sinirlamalarla sonuglanmaktadir.

2.5 Harmanlama Prosesinin Tanilanmasi

Harmanlama prosesinin tanmilanmasinin zorlugu ve ¢esitli stokastik faktorierin sonug
iizerindeki bozucu etkisi 6nceki kisimlarda ortaya konulmustu. Bu ¢alismada,
belirtilen kisitlara ragmen, her yapay sinir agt tipi i¢in demir cevheri, diisiik mamiil ve
yiksek mamiiliin girisler ve demir oksit ylizdesi ve/veya kire¢ modiiliiniin ¢ikislar
olduklari t¢ ayr1 model kurularak degisik YSA tipleri ile sistem tamlama
gerceklestirlecektir:



Demir Cevheri

+

Diisiik Mamiil -  DemirOksit  (Model 1)

+

Yiiksek Mamiil

Demir Cevheri

+

Diisiik Mamiil - Kire¢ Modiili  (Model 2)

+

Yiiksek Mamiil

Demir Cevheri

+ Demir Oksit

Diisiik Mamiil -> + (Model 3)
+ Kire¢ Modiilii

Yitksek Mamiil

Dort onemli oksit yiizdesine( CaO, SiO;, Al,O; ve Fe,O3 ) sirasiyla C, S, A ve F
denirse, yukarida bahsedilen kire¢ modiilii:

B 100C
2.85 +1.14+0.8F

@.1)



Denklem 2.1 de gosterilen ve Nuh Cimento Fabrikasi’'nda kullamilan kireg
modiiliiniin, istenen ¢imento kalitesine ulasmak icin belli degerler arasinda tutulmasi
gerekir. Bundan dolayi, proses girisleri i¢in, demir oksit ile beraber bu izafi oranin

davramisinin da bilinmesine ihtiyag vardir.[7]



3. YAPAY SINiR AGLARI iLE SISTEM TANILAMA

3.1 Yapay Sinir Aglar:

3.1.1 Giris

Yapay sinir aglari(YSA), egitim verisini kullanarak 6grenme, hatirlama ve
genellestirme yetenegi elde edebilen yeni bir bilgi isleme yontemidir. Bu sistemler
insan beyninin bazi organizasyon prensiplerini taklit ederek, egri uydurma,
optimizasyon, karakter ve goriintii tanima gibi ¢esitli maksatlar1 ger¢eklestirmek
lizere tasarlamirlar. YSA, birbirine paralel olarak ¢alisan basit elemanlardan
olusmaktadir. Bu elemanlar beyindeki biyolojik néronlardan esinlenilerek

modellenmistir.[2]

YSA mmn isleyisi, genel olarak bahsedilen noronlar arasindaki baglar yoluyla
belirlenir. Bag degerleri(agirliklar), yapay sinir agmm belli bir fonksiyonu
gerceklestirmesi igin ayarlanir. Bu isleme, YSA nin egitilmesi denir. Egitim
genellikle, bir giris degerinin belli bir hedef ¢ikis degerine, daha 6nceden belirlenmis

bir algoritma kullanularak, yakinsatiimasi yoluyla yapilir.[2]

3.1.2 Noron Modeli

Bir néron YSA’min ¢aligmasina esas teskil eden bir bilgi isleme birimidir. Sekil 3.1

"de iki basit néron 6rnegi verilmistir.

- NI N r N7 B
J/ P et 3] 1 3 a
| Wl o
/. A L J
d = fiap a = fiwp=m

Sekil 3.1: Noron modeli
Solda gdsterilen nérona sadece bir tek skalar giris vardir ve néron, yanl terim(bias)

ihtiva etmemektedir. Skalar giris, p, agirh@ w olan bir baglanti iizerinden nérona



yine bir skalar olan w.p ¢arpimi seklinde iletilmektedir. Bu néronda wp, a ¢ikisim
veren fonksiyonun tek argiimamdir. Sagdaki ndronda, soldakinden farkh olarak b ile
gosterilen yanli terim vardir. Bu yanli terimin deferi, wp’ye eklenerek, yine bir
skalar olan, w.p+5 arglimanu elde edilir. Yanl: terim, fonksiyonu & oraninda kaydiran
ayarlanabilir bir katsay1 olarak diistiniilebilir. / fonksiyonuna transfer fonksiyonu
denir. Noron igin skalar bir giris degil de, vektorel bir giris sézkonusu ise, a ¢ikisinin

hesaplanmasi Sekil 3.2 de gosterildigi gibi olur.

f Y \

@ = fiWp -b

Sekil 3.2 [1]: Vektorel girisli néron modeli
Sekil 3.2° deki R indisi, giris vektSriindeki eleman sayisim belirtir. Hedeflenen
maksada gore, transfer fonksiyonunun segimi ¢ok ¢esitli olabilir. Ancak, uygulamada
edinilen tecriibeler 1131nda belli bazi transfer fonksiyonlari genel olarak kabul
gdrmiistiir. Bu ¢alismada kullanilacak transfer fonksiyonlarn Sekil 3.3 de
gdsterilmistir. Bu transfer fonksiyonlarinin sonuglar {izerindeki etkileri, daha sonra

uygulamalariyla beraber tartisilacaktir.

a = tansigin}

4.0

H N
20833 | -08337
a = radbason)

Sekil 3.3 [1]: Aktivasyon fonksiyonlar
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3.1.3 YSA Mimarileri

Son yillarda, literatiirde gesitli maksatlar icin Onerilen ¢ok sayida YSA mimarisi
vardir. Bu ¢alismada bunlardan sadece ti¢ farkh tiir takdim edilecektir: Tek katmanl
YSA, cok katmanli YSA ve yinelenen(recurrent) YSA.

3.1.3.1 Tek Katmanh YSA

Katmanlar seklinde organize edilmis ve néronlardan olusmus bir ag, katmanli YSA
olarak gozoniine alimr. Katmanli YSA’nin en basit hali, girisleri bulunduran
kutuplarin, her biri bu kutuplarin tamamina bagli ¢ikis néronlarina, bu baglantilar
lizerinden veri ilettii tek katmanhi durumdur. Belirtilen isleyisin tersi gecerli
degildir. Bir baska deyisle béyle bir YSA sadece ileri beslemeii(feedforward)dir. R
giris elemanli ve .S noéron sayil: bir tek katmanli YSA Sekil 3.4°de gosterilmistir.

£\ N

W

: b
!
p: n, -
> >
p} b‘ . .

o !IY : o
14 2 '| f ,\>
hs
S
!

LN\ : J/
a=f{iWp=b)

Sekil 3.4 [1]: Tek katmanli YSA modeli

Sekil 3.4°de gosterilen tek katmanh YSA modelinde, agirlik degerleri w, ; bi¢iminde

temsil edilmistir. Burada ilk alt indis i, hedef ndronu, ikinci alt indis j ise girisi ifade

eder. Bu agirlik degerleri W agirlik matrisini olustururlar.

3.1.3.2 Cok Katmanh YSA

Cok katmanli YSA, bir giris katmani, bir veya birka¢ gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Her bir katman da, tlimii diger katmanlardaki her bir ndrona
bagli néroniardan ibarettir. Bu YSA, Sekil 3.5°de gosterildigi gibi ileri beslemeli bir
veri akis yapisina sahiptir. Sekil 3-5 bir tane gizli katmana sahip bir YSA w1
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gostermektedir. Cok katmanli bir YSA da giris-¢ikig degerlerinin belirlenmesi, iki
unsur tizerinden olmaktadir. Ilki; bir dnceki katmandaki néronlann ¢ikisini, ilgili
néronun girisine doniistiiren baglantilar ve dolayisiyla agirlik degerleri, ikincisi ise;
bahis konusu olan néronun aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.5’de bu yapinin

matematiksel isleyisi izah edilmistir.

s s

./ \

ar = {1 IWup <bu) a2 = [2{LWzia +b2) a3 =03 (LWi2a2 +bs)

as =00 (LWs2 2 i LWzt IWip b1+ b2y- by

Sekil 3.5 [1]: Cok katmanli YSA modeli

Sekil 3.5°de gosterilen bagintilardaki tst indisler, ilgili katman numarasini temsil
etmektedir. R girisli ve S ¢ikish bir ¢cok katmanh sistemin veri akisi, ara basamak

islemleri ile beraber anlatilmuistir.

3.1.3.3 Yinelenen(Recurrent) Yapay Sinir Aglar

Bir yinelenen YSA, kendisini ileri beslemeli YSA dan ayiran en az bir geri besleme
ddngiisiine sahiptir. Yinelenen YSA bir veya daha fazla katmandan olusabilir ve her
bir néronun girisi, diger néronlarin ¢ikiglarindan meydana gelebilir. Yinelenen
YSA’lar ¢ok gesitlidir ve yaygin uygulamalar daha ¢ok goriintii, karakter ve ses
tanima gibi alanlardadir. Bu ¢aligmada kullanilacak Elman Agti’nin en belirgin
ozelligi; ¢ikis degerinin, girisin ve ¢ikisin zaman icindeki degisimine bagl oldugu
veya bir baska deyisle zaman iginde uzamsal olan bigimlerin dgrenilmesinin gerekli
oldugu hallerde kullamlabilmesidir. Elman ag: Sekil 3.6’ da gosterilmistir.
Bahsedilen YSA nin sistem tanilarken ya da bir fonksiyona yakinsarken gdsterdigi

davranis daha sonra incelenecektir.
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Sekil 3.6 {1]: Yinelenen YSA(ElIman Agy)

Bir Elman Ag genellikle, ilk katmanin ¢ikisindan ilk katmanin girigine bir geri
beslemenin oldugu, iki katmanli bir YSA dir. Bu geri besleme zamanla degisen
bigimlerin 6grenilmesine imkan tanir. Gizli katmanlardaki néronlar, néron modelinin
anlatildign Bolim 3.1.2° de takdim edilmis tanjant sigmoid(tansig) fonksiyonunu
kullanmaktadirlar.

3.2 YSA ile Sistem Tamilamada Kullanilan Bazi1 Yontemler
3.2.1 Cok Katmanh ileri Beslemeli(CKiB) Sinir Aglan

3.2.1.1 Giris

Bu béliimde kullamlan YSA, geri yaymumli YSA dive de tanimlanabilir. Bu, sistem
tanilarken kullanilan egitim algoritmasindan veya baska bir deyisle, agirliklar diye
nitelendirilen bag katsayilarimin belirlenme bigiminden kaynaklanmaktadir. Bu
algoritma, elde etmek istenilen ¢ikislar(hedef degerler) ve YSA c¢ikislar1 arasindaki
hatalarin, ag boyunca geri yayimimu yaptirilarak, sistem katsayilarinin ayarlanmasina
dayanir. Bahsedilen geri yaymimin fiziksel karsilig: yoktur, sadece sonuca ulasmak
icin kullamilan matematiksel bir manipiiiasyondur{2]. Bu c¢aliymada kullanilan geri
yaymimli  YSA, Levenberg-Marquardt eZitim algoritmasimm ve Bayestan
Regiilasyonunu kullanarak, ilgili sistem tanilama maksadim gergeklestirmistir. Daha
sonra detaylariyla anlatilacagr gibi, YSA’da egitim algoritmasimin se¢imi yakinsama

ve dolayisiyla egitim hizinim belirler.

2
:
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3.2.1.2 Yapi(Structure) Secimi:

Yap1 se¢imi noronlardaki transfer fonksiyonlarin belirlenmesi anlamina gelir. Bu
calismada geri yaymmli YSA i¢in, gizli katman(lar)da bipolar tanjant
sigmoid(tansig) ve ¢ikis katmaninda lineer(purelin) fonksiyonlar1 kullamlmistir[8].
Bu fonksiyonlar, grafikleri ile beraber denklem 3.1 ve 3.2 de gosterilmistir.

d = tansis(r) — 2
a ( l’l) - -2.n

s -1 3.1
Bu fonksiyon matematiksel olarak tanjant hiperbolik fonksiyonuna denktir.
Grafikten de anlagilacag: gibi, 51ﬁra‘yakm giris degerlerinde, fonksiyon girise ¢ok
vakin bir c¢ikis degeri verir. Sifirdan ¢ok biiyiik veya kii¢iik giris degerleri igin,
fonksiyon ¢ikis1 en diisiik -1 degerine ve en yiiksek +1 degerine yakinsatir. Bu tip bir
sikistirici(squashing) fonksiyon kullanmamin baslica faydasi, hem istenen deger
aralify icinde, fonksiyonun sisteme 6zgii nonlineer davrams: gdsterebilmesi hem de

¢ikis1 belli bir araliga sikistirarak, sistem kararliligini saglamasidir[2].

d = purelin(n) a(n)=n 3.2)

Cikis noronlart i¢in genelde tansig fonksiyonlari tercih edilmez. Bunun sebebi,
sistemin 1’den biiyik veya -1 den kiiglik hedef degerleri bu fonksiyonlarla
karsilayamayaz olusudur. Dolayisiyla ¢ikis noronlarinda, fonksiyonun ¢ikisim
girisine esitleyen lineer fonksiyonlar kullanilir.

3.2.1.3 Parametre Kestirim Algoritmasi

Burada algoritma ile kastedilen, hedef degerler ve YSA ¢ikisi arasindaki farkin
minumum olmast i¢in en uygun parametreleri tayin eden matematiksel islemler

dizisidir.
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Sekil 3.7 [12]: Bir gizli katmanli YSA
Sekil 3.7°de gosterildigi gibi tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir YSA

modelini g6z6niine alalim. Verilen 6rnek YSA da sakli ve ¢ikis katmanlarindaki
néronlarin yanli terime sahip oldugu gézoniine alinmigtir. Bu yanh terimin degeri 1
dir. Bu agin gizli katmanindaki herhangi bir tansig fonksiyonunun girisi veya giris

katmaninin ¢ikisi denklem 3.3 deki gibi olur.

net, = ) WyZz; (3.4)

denkleminde ¢, girisi hesaplanan gizli katmandaki néronun numarasmi, m yanh
terimin de dahil oldugu toplam giris sayisim ve agirliklara ait iist indis ise, bu
agirliklarin hangi katmama ait oldugunu belirtir. Gizli katmandaki ¢ néronunun ¢ikis

degeri:
f,(net)) =tansig, (lefﬂ.z ) (3.5)
=

Cikis katmanindaki / néronunun giris degeri:



net *Z 2/, —Z tansigq(g'w;jzj) (3.6)

g=l g=1

ve son olarak i néronunun ¢ikis degeri:

= F (net) = purelm(z1 wqu ) —Z;w tan sig, (Z (3.7)

g= g=
YSA modelinin / inci ¢ikist denklem 3.7 de ifade edildigi gibidir. Simdi secilen YSA
modeli ile gergek sistem davramigi arasindaki iligkiyi belirleyen bir performans
fonksiyonu segilir. Bu ¢alismada secilen ve denklem 3.8 ile gosterilen performans
fonksiyonu, en kiigiik kareler toplamidir. Bu performans fonksiyonunun se¢ilmesinin
sebebi, daha sonra anlatilacak ve uygulanacak olan Levenberg-Marquardt sayisal

yéntemine uygun olusudur.

n n
E(e) =ZI€2 = (t, ~ F,(net,))’ (3.8)
i= i=l
3.8 denkleminde, », ¢ikis katmamindaki néron sayisini, #, hedef degerleri ve e de
model ¢ikist ve hedef ¢ikis arasindaki farki, hatayr temsil etmektedir. Buna gore,
amag, agirlik ve yanh terim parametrelerini bu fonksiyonu minumum yapacak
sekilde ayarlamaktir. Minumumu bulunmaya c¢alisilan performans fonksiyonu
incelenirse, fonksiyonun tansig ifadesinin karelerini icerdigi ve bu sebeple bir ¢ok
lokal minumuma sahip oldugu anlasilir. Bu durumda, fonksiyonun genel
minumumunu garanti edecek kesin bir ¢6ziim olmadig: i¢in, agirhik ve yanli terim
parametrelerinin - seg¢imi  ¢ok  Onemlidir. Bu gayeyle ¢esitli yontemler

gelistirilmigtir[2].

3.2.1.4 Baslangi¢c Parametrelerinin Atanmasi

Bir YSA y1 epitirken, ag parametreleri igin baslangic degerleri atanmalidir. ileri
beslemeli ve gizli katmaminda tansig fonksiyonlan bulunduran bir ¢ok katmanh YSA
mn yakinsama Ozellikleri incelenirse, baslangi¢ parametrelerinin atanmasinda iki
temel prensibe uyulmasimn gerekliligi goriliir. Bu prensiplerin ilki, baslangig
parametrelerinin sifira atanmamasidir. Ciink{i béyle bir durumda, parametre uzaymn
orijininin, performans uzay agisindan 6lii nokta(saddle point) olma ihtimali vardur.

Ikinci prensip, baslangic degerlerinin gok biiyiik degerlere atanmamasidir. Bu
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durumun sakincasi, performans yiizeyinin optimum noktadan ¢ok uzaklarda biiyiik
ol¢iide yassilagsmasi ve bir yakinsamay: ya miimkiin kilmamasi ya da ¢ok uzun
zamana ihtiya¢ olmasidir. Genel olarak bu iki prensip, agirliklar ve yanli terimlere ait
baslangi¢ degerlerinin, kiiglik ve gelisi gilizel sayilara atanmasi olarak §zetlenebilir
[2].

Bu ¢alismada baslangic parametrelerinin se¢imi i¢in Nguyen-Widrow metodu
denilen baska bir yontem kullanilacaktir[9]. Nquyen-Widrow teknigi bir katmandaki
noronlarin aktif bolgelerinin asagi yukan tiim giris uzayina dagilmasini saglayacak
sekilde, agirliklar ve yanli terimler i¢in baslangi¢c degerleri tretir. Bu ydntemin
baslangic degerleri igin gelisi giizel degerler kullanmaya karsi cesitli stiinliikleri
vardir: (1) Daha az néron kullanilir(¢linkii tiim néronlann aktif bolgeleri giris
uzayma dahildir), (2) Egitim daha hizli olur( ¢iinkii giris uzaymn her alam aktif
néron bolgelerine sahiptir). Bu teknik istatistik yontemlere dayamlarak elde

edilmistir ve detaylar1 burada tartisilmayacaktir.

3.2.1.5 Azalan Gradyen Metodu

Azalan gradyen metodu, geriyayimumli S3renmenin en basit uygulamasidir. Ag
parametreleri, performans fonksiyonunun en ¢ok azaldigr dogrultuda-fonksiyonun

gradyeni ile negatif yonde olacak sekilde ayarlanir.

oE
V., E(w)= P =8¢ ve «a=0grenme orani(learning rate) denirse :
k
Wea =W, —08, (3.9)

Bu yontemle ag parametrelerinin egitilmesine geri yayimmli egitim algoritmasi
denmesinin sebebi, performans fonksiyonunun tiirevierinin 6nce en son katmanda
elde edilmesi ve daha sonra, gizli katmandaki agrliklara gdre tiirevlerinin eldesi i¢in

zineir kurali kullamlarak ag boyunca geriye takibinin yapilmasidir.

Azalan gradyen yontemi pratik uygulamalar igin genellikle ¢ok yavas oldugundan,
bu ¢alismada hizhi yakinsama i¢in bir sayisal optimizasyon yontemi olan Levenberg-
Marquardt algoritmasmimn YSA’ya uyarlanmis bicimi kullanilacaktir{2]. Iyi bir
genellestirme elde etmek igin de, Bayesian Ogrenmesine{5] Gauss-Newton

yaklasimi[6] gerceklestirilecektir.
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3.2.1.6 Levenberg Marquardt Geri Yayimnimi

Levenberg-Marquardt algoritmas: Newton metodunun, nonlineer fonksiyoniarin

toplamim minimum yapmak i¢in tasarlanmis bir varyasyonudur.

Newton Metodu: Azalan gradyen ySnteminin tiiretilmesi, birinci dereceden Taylor

serilerinin a¢ihmina dayaniyordu. Newton metodu, Taylor serilerinin ikinci

dereceden agilimina dayanir:
1
F(w,.)=F(w, +Aw,) = F(w,)+ g, Aw, +§AWkT 45w, (3.10)

3.10 kuadratik fonksiyonunun Aw, ya gére gradyeni alinir ve sifira esitlenirse:

Aw, :—"41:1gk (3.11)

3.11 esitligi elde edilir ve Newton metodu 3.12°de oldugu gibi tanimlanir.

-1
Wy =W, — 4, g (3.12)

Gauss-Newton Metodu: Newton metodunda, 3.12 denkleminde A ile gésterilen ikinci

tiirevierden olusan Hessian matrisinin(H) ve tersinin hesaplanmasi gerekir. Bu islem,
praiik uygulamalar agisindan gok zordur. Gauss-Newton metodunun avantaji, YSA
hatalarimin ag parametrelerine gore ilk tiirevlerinden olusan Jakobian matrisini(J)

kullanarak yaklasik bir Hessian matrisinin bulunmasidir. O halde, bu yaklasik matris:
H=J"J (3.13)

Levenberg-Marquardt Metodu: H =J"J matrisinin tersi her zaman bulunamayabilir.

Levenberg-Marquardt algoritmas1 ile G=H+ g/ uyarlamas: yapilarak, bu
problemin iistesinden gelinir. Eger ag hatasina e =¢— y ve gradyen i¢in g, =J e

denirse, algoritma 3.14° de gosterildigi gibi olur.
_ _ JT r =1 JT
Wt =W, J+ e (3.14)

Cok katmanli ileri beslemeli YSA i¢in, Levenberg-Marquardt algoritmasi daha
detayli olarak ¢ikarilabilir[4]. Ama &nce Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin
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uygulanmasi ig¢in takim egitimi(batch training) yontemine gerek oldugu
sdylenmelidir. Bu yéntemde, YSA y1 egitmek i¢in kullamlacak egitim verilerinin
tamami aga sunulduktan sonra agirhiklar yenilenir. Sekil 3.7 de gosterilen ¢ok
katmanl ag icin s tane egitim verisine sahip olundugu varsayilirsa, performans

fonksiyonu:

E(W)=§s: iez =i!i j(,-,,-y,-p)zj] (3.15)

=1

Bu durumda parametre vektort :

T
W==lw1 W2"'WNJ (3.16)
Hata vektorii:
Er:lell"‘en eIZ"EnZ"els"‘ens (3-17)

Bu durumda performans fonksiyonu :

E(w)=Er"Er (3.18)

Jakobian matrisi, ag hatalarinin katmanlar tizerinden geri yayimimiyla elde edilir:

[ de, de, ... Oe,
ow, ow , dw

e,
ow
(3.19)

Ve sonu¢ olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi denklem 3.20 deki gibi elde

edilir.
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T or
Wer =W, _.Jk Jy "UU/J’ J, Ex, (3.20)

Levenberg-Marquardt geri yayuum algoritmasimn en cazip tarafi g, mn degeri
degistirilerek algoritmanin karakterinin degistirilebilmesi. x, nin biiyiik degerleri
igin, algoritma, sanki kiiclik bir Ogrenme orammna sahip azalan gradyen
algoritmasindaki gibi davramir. x4, nmn kiiglik degerleri icin ise Gauss-Newton

yakiasimina dontisiir. Boylece Newton metodunun hizi ve azalan gradyen

yOnteminin garantili yakinsamasi arasinda denge kurulmus olur.

Hatanin minumumu civarinda Newton metodu daha hizli ve kesin sonu¢ verir. Bu
sebeple, amag algoritmay1 bir an evvel Newton metoduna yaklastirmaktir. Bunun

icin, her basanli adundan sonra(performans fonksiyonundaki azalma), x, bir sabite

boliinerek kiigiiltiiliir ve her basarisiz adimdan sonra(performans fonksiyonundaki

artis) u, bir sabitle carpilarak arttirilir. BSylece performans fonksiyonunun her bir

iterasyonda siirekli olarak azalmasi saglanir.

3.2.1.7 Bayesian Regiilasyonu ile Levenberg-Marquardt Geri Yaymmm

Algoritmasi

YSA kullanilarak sistem tamlarken karsilasilan en énemli problemlerden birisi YSA
nin asir1 uyum(overfitting) veya ezberleme yapmasidir. Bu durumda, olusturulan
YSA modeli egitim verileri i¢in ¢ok kiigiik hata vermesine ragmen, sinama verileri
i¢in yilksek hatalar verebilmektedir. YSA egitim orneklerini iyi amimsamakta fakat

yeni durumlar icin genellestirme yapamamaktadir.

YSA genellestirmesini iyilestiren metodlardan bir tanesi de yeterli uyumu saglayacak
en az biyiikliige sahip bir ag kullanmaktir. Ne kadar biiylik YSA kullanilirsa, YSA
nin irettigi fonksiyonlar da o kadar karmasik olur. Eger kii¢iik YSA kullanilirsa,
asma yapmak igin gerekli gii¢ bulunamayacaktir[1]. Bu metodla ilgili problem, daha

onceden belirli bir uygulama i¢in gerekli ag biiyiikliigiinii bilmenin zorlugudur.

Bu calismada, genellestirmeyi iyilestirmek igin Foresee ve Hagan’in Bayesian

Regiilasyonuna Gauss-Newton yaklasimi kullamilacaktir[6].

Regiilasyonun piif noktasi, genel olarak egitim kiimesinin hatalarimin kareleri toplami
olarak secilen performans fonksiyonunu, agirlik ve yanli terimlerin kareleri

toplamindan olusan bir terim ekleyerek degistirmektir.
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n N »
2 2
E, =:B§ l,ei +0‘ZWJ (3.21)
i=1 j=1

3.21 bagmntisinda gésterilen performans fonksiyonu YSA nin daha kiigiik agrliklara
ve yanli terimlere sahip olmasint saglar. Béylece YSA cevabi daha diizgiin ve asma
egilimi daha az olur. Buradaki problem, 3.21 de gosterilen regiilasyon

parametrelerinin ayarlanmasidir.

David McKay’in Bayesian 6grenmesi[5], optimum reglilasyon paremetrelerinin
otomatik bir bi¢imde belirlenmesi i¢in bir yontem 6nerir. Bu yaklasimda, YSA nin
agirliklar ve yanl terimleri belirli dagilimlara sahip rasgele degiskenler olarak kabul
edilir. Regiilasyon parametreleri bu dagilimlarla iliskili bilinmeyen degismelerdir.
Dolayisiyla, bu parametreler istatistik yontemler kullanarak belirlenebilir. Bu

calismada kullanilan Foresee ve Hagan’in yaklasimindan[6] elde edilmis sonuglar

asagidaki gibidir:

H=VEw=241"J+2cf, (3.22)

y=N-20otr(H)" (3.23)
Y

o =—- \

n-y
p=—t
2E (w) (3.25)

Burada, N ag parametresi sayisini, » egitim verisi sayisiu, £E,, performans
fonksiyonundaki hata terimini, £, performans fonksiyonundaki agirlik terimini ve y

de etkili ag parametresi sayisim belirtir. Bu algoritmanin bir diger avantaji, ne kadar
ag parametresinin(agirliklar ve yanhi terimler) YSA tarafindan etkin olarak

kullamidigim bildiren y sayisim1 vermesidir. Toplam ag parametrelerinin sayisi ne
olursa olsun, y belli bir degerden sonra sabit kalmalidir. Dolayisiyla y sabit kalana

kadar ag parametreleri sayist arttirilarak, optimum parametre sayisina ulasilabilir. Bu

yaklagimla asmay: engellemek icin fazladan bir 6nlem uygulanmus olur.
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3.2.2 Radyal Bazh Yapay Sinir Aglan

3.2.2.1 Giris

Cok katmanl ileri beslemeli YSA lardan farkh olarak, radyal bazli YSA lar, radyal
yapili bir mekanizma kullanirlar. Burada radyal bazli yapidan kastedilen, ilk
katmandaki néronlar i¢in secilen aktivasyon fonksiyonunun karakteristigi ve bu
fonksiyona giris olacak degerin belirlenme bigimidir[10]. Bir sonraki, yap:1 se¢imi
boliimiinde bu veni mekanizma detayli olarak anlatilacaktir,

Radyal Temelli YSA larin kullanimi, standart ileri beslemeli geriyayimmli YSA lara
gbre genellikle daha fazla néron gerektirir. Fakat, daha iyi enterpolasyon kabiliyetine

sahiptirler ve dolayisiyla egitim stireleri ¢ok daha kisadir. Ayrica en iyi performansi

cok sayida egitim verisinin varliginda gosterirler[10].

3.2.2.2 Yap: Secimi

Aktivasyon fonksiyonunun karakteristigini tartigmadan 6nce, bu yeni tip YSA’nin

kendine 6zgli n6ron modelini tamitmak gerekir.

‘wd 14 w=

T e TTT

\]

-

a = radbasi | w-p i b

Sekil 3.8 [1]: Radyal bazli néron modeli
Sekil 3-7 de goriildiigii gibi, radyal bazli aktivasyon fonksiyonu farkli tipte bir girise
sahiptir. Burada fonksiyonun girisi, bu fonksiyona ait agirlik vektorii ile ag giris
vektorii arasindaki vektdrel uzakligin yanh terimle ¢arpilmis halidir. Yanli terim
hassasiyeti belirlemeye yarar. Sekil 3-7 de ||dist| ile g§sterilen islem denklem 3.26 da
ifade edilen 6klid uzakiigim bulur.

dist = \/[(V‘ﬁ - D )2 +(w2 - pz))2 +-- j (3.26)



Daha 6nce de tanltllmis olan, radyal bazli aktivasyon fonksiyonunun yapis: Sekil 3-8
da gosterildigi gibidir.

Sekil 3.9 [1]: Radyal bazli aktivasyon fonksiyonu
Sekil 3-8 deki grafikten de goriildiigii gibi, radyal bazli fonksiyon en yiiksek ¢ikis
degerini sifir girisi icin vermektedir. w ve p vektérleri arasindaki uzaklik azaldikga,
fonksiyonunun ¢ikis degeri artar. Bu matematiksel iliskiyi anlatan fonksiyon ¢ikisi
denklem 3-27 de verilmektedir.

.
a(n)=e" (3.27)

3.2.2.3 Radyal Bazli YSA Mimarisi

Radyal bazli YSA, bir gizli radyal bazli ve bir de lineer ¢ikis katmam olmak iizere,
iki katmandan olusur. Radyal bazli YSA nin, gizli katmani radyal bazli néronlardan,

cikis katmani da lineer aktivasyon fonksiyonlu néronlardan olusur. Giris
vektoriindeki eleman sayis1 R, gizli katmandaki noron sayisi S' ve ¢ikis katmanindaki

noron sayist S° olan bir radyal bazli YSA sekil 3-9 da gosterilmistir.

f N N1 N
xR [‘Vl.l

al

5°X li

SIXT 5l T ¢

G

af =radbasi  [Wii-p b1 az = parefini LW +br)

Sekil 3.16 [1]: RB YSA mimarisi



3.2.2.4 Ag Davramsi ve Parametre Kestirim Algoritmasi

Bu agin calismasi sekil 3-9 da p giris vektoriiniin a” gikisina kadar takibi yapilarak
anlagilabilir. Eger bu aga sekilde gésterildigi gibi bir giris vektorii sunulursa, radyal
tabanl katmandaki her bir néron bu giris vektoriiniin kendi agirlik vektdriine olan
uzakhigryla orantili bir ¢ikis degeri verir. Dolayisyla p giris vekt6riinden tamamen
farkli agirlik vektoriine sahip noronlar sifira yakin bir ¢ikis verirler. Bu néronlarin
sonug {izerindeki etkisi ihmal edilebilir. Karsit bicimde, giris vektorii ile aym agirlik
vektorline sahip néronlar ¢ikis olarak 1 degerini verirler. Eger gizli katmandaki bir
noronun ¢ikis degeri 1 ise, bu nérona ait ikinci katmandaki ¢ikis agirliklart
degerlerini oldugu gibi ikinci katmandaki lineer néronlara ulastirirlar. Mantiken, gizli
katmandaki noéronlardan sadece birinin ¢ikisinin 1, digerlerininkinin 0 olmasi gerekir
ve dolayistyla ikinci katmandaki lineer ndronlarin ¢ikislan , aktif néronun ¢ikis
agirhiklart olmasi gerekir. Bu pratikte ¢ok ug¢ bir durumdur. Genelde her giris vektorii

i¢in belirli sayida néron degisen 6lciilerde ¢ikis verirler[1].

Radyal bazli YSA lar i¢in ¢esitli parametre kestirim yaklasimlann mevcuttur. Bu
calismada radyal bazhi YSA i¢in kullamlan kestirim metodu verilmeden Once,
‘spread’ kavramu tizerinde durmak gerekir. Spread, giris vektorii ile gizli katmandaki
radyal bazli néronlarn agirlik vektorleri arasindaki uzakligin sonuca etki edebilecek
anlamda bir ¢ikis verebildikleri en yiiksek degerdir. Bir baska deyisle, tasanmci
tarafindan  belirlenen bu deger yardimiyla gizli katmandaki aktivasyon
fonksiyonlarimin giris uzayindaki etki bolgeleri tammlanmaktadir. Bu degerin ¢ok
diisiik olmasi, sadece ¢ok az veya bir ndronun ¢ikis vermesine sebep olur ki, bu
durum model agisindan kétii bir genellestirmeye isaret eder. Aksi sekilde, cok bilyiik
secilen spread, giris vektorii igin tiim noéronlarin ¢ikis vermesi anlamina gelir ki, bu
da tamlama islemini islevsiz kilar[1]. Ozet olarak, kurulan YSA modeli i¢in iyi bir
genellestirme elde etmek i¢in, kullanilan néron sayisi kadar, spread katsayisinin

makul bir deger araliginda segiminin de énemi bitytktiir.

Radyal Bazli YSA’min egitimi yapilirken, ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA da
oldugu gibi, tanilama maksadim ifade eden bir performans fonksiyonu tanimlanir ve
bu performans fonksiyonu minimize edilir. Lineer ya da ¢ikis katmanindaki
agirhiklarin  ayarlanmasi, yine ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA da anlatilan
parametre kestirim metodlarindan herhangi biri uygulanarak gergeklestirebilir.

Radyal Bazli YSA’y1 farkli kilan gizli katmandaki egitim yapisidir. Bu katmandaki
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radyal bazh aktivasyon fonksiyonlarinin, her birinin beraber taniml oldugu agirhik
vektorleri vardir. Bu agirlik vektorleri ayarlanmaz. Aga, giris vektorlerinden olusan
bir P girisler matrisi sunulur ve hata degeri hesaplanir. Bu hata degeri, belli bir hedef
hata degerinden(goal) biiylikse, hatay1 en fazla yapan girig vektoriine esit bir agirlik
vektoriine sahip yeni bir radyal bazli néron gizli katmana eklenir. Bu proses, arzu
edilen hata gerceklestirilene kadar tekrarlanir. Radyal bazli YSA'nin egitimi dort

madde ile 6zetlenebilir:
1) YSA ¢ikisi hesaplatilir.
2) Hatanmin degerini en fazla yiikselten giris vektorii bulunur.

3) YSA’nin gizli katmanina, agirlik vektorii bu hata vektoriine esit olan radyal bazl

bir noron eklenir.

4) Ikinci katmandaki agirliklar, hatayr minimize etmek igin tekrar ayarlanir.
3.2.3 Yinelenen YSA

3.2.3.1 Giris

Bir yinelenen YSA, kendisini ileri beslemeli YSA dan ayiran en az bir geri besleme
dongiisiine sahiptir. Yinelenen YSA bir veya daha fazla katmandan olusabilir ve her
bir ndronun girisi, diger ndronlarin ¢ikislarindan meydana gelebilir. Yinelen YSA,
¢ikis degeri, girisin ve ¢ikisin zaman i¢indeki degisimine bagli oldugu veya bir baska
deyisle zaman i¢inde uzamsal olan bi¢imlerin dgrenilmesinin gerekli oldugu hailerde

kuilanilabilir.

Literatiirde tanitilan ¢ok sayida yinelenen YSA tipi vardir. Bu ¢alismada ‘Elman agy’
kullanilacaktir[11].

3.2.3.2 Yapi se¢imi

Yinelenen YSA’min gizli katmani tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ve ¢ikis
katmani da lineer aktivasyon fonksiyonuna sahip néronlardan olusur. Daha once
anlatildig: iizere, b6yle bir yap1 gizli katmaninda yeter sayida nérona sahip olmasi
durumunda tiim nonlineer fonksiyonlara yakinsayabilir. Cikis katmaminda lineer
fonksiyonlarin kullanilmasinin sebebi, -1’den kiigiik veya +1°den biiylik ¢ikislarin
miimkiin olabilmesidir. Ciinki tanjant sigmoid fonksiyonlan tiim girisler icin -1-+1

aralifinda ¢ikis verir.
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3.2.3.3 Yinelenen YSA Mimarisi:

Bu ¢alismada Elman ag1 denilen ve Sekil 3.10° da gdsterilen bir yinelenen YSA tiirii
kullamlmgtr.

D

Ak
W —
- -~ n: S-X
SiXR
” Nixl 7L
yNixl 5t kY o2
A J
ati ki = tansig IWLIp -LWuatg-1) - b axiky = purelini LW 1atky ~hz)

Sekil 3.11 [1]: Yinelenen YSA mimarisi
Bir Elman Ag: genellikle, ilk katmanin ¢ikisindan ilk katmanin girisine bir geri
beslemenin oldugu, iki katmanli bir YSA dir. Bu geri besleme zamanla degisen
bi¢imlerin 6grenilmesine imkan tanir. Gizli katmanlardaki néronlar, tanjant sigmoid

(tansig) fonksiyonunu kullanmaktadirlar.

3.2.3.4 Ag Davramsi ve Parametre Kestirim Metodu

Yinelenen YSA’mn geri besleme déngiisii bir 6nceki zamana ait degerleri, mevcut
zamanda kullanabilmek i¢in depolar. Bu bilgi depolama 6zelligi sayesinde uzamsal
bicimler gibi, gecici bicimleri de dgrenebilir[1]. Gizli katmanlarinda tanjant sigmoid
ve ¢ikis katmaninda lineer fonksiyonlu néronlari bulunduran Elman Agi, gizli
katmandaki néron sayistmin  yeterli olmasi halinde tiim fonksiyonlara

yakinsayabilir{8]

Elman agmn egitimi i¢in, geri yaymumh egitim algoritmalarindan herhangi biri
kullanilabilir. Bu ¢alismada Boélim 3.2.1°de anlatilmis olan Levenberg-Marquardt

geri yayinim algoritmasi ve Bayesian Regiilasyonu kullaniimaigtir.
Elman aginin egitimi kisaca {i¢ asamadan olusur:

1)Tim giris dizisi aga sunulur ve bu girisler i¢in hesaplatilan ag ¢ikislar1 hedef

degerlerle kiyaslanarak, hata dizisi olusturulur.

2)Her bir zaman adimi i¢in, hata degerlerinin ag {izerinde geri yayimimi yaptirilarak,

bu hata degerlerinin her bir agirlik ve yanl terime gére gradyenleri bulunur. Burada
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geri besleme dongiisiine ait agirliklarin ve yanli terimlerin hataya etkisi ihmal

edildiginden, bulunan hata gradyeni yaklasik bir degerdir

3)Son olarak, bu hata gradyenleri Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ve
genellestirmeyi iyilestirmek i¢in uygulanan Bayesian Regiilasyonu tarafindan ag

parametrelerini kestirmek i¢in kullanlir.



4. UYGULAMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1 Uygulama Verisinin Tamtilmasi

Bu c¢alismada, daha 6nce tamitimi yapilan ¢imento endiistrisindeki harmanlama
prosesine ait li¢ girisli-iki ¢ikish sistemin 655 giris-¢ikis verisi kullanilmastir. Sistem
girisleri olarak demir cevheri, diisiik mamiil ve yiiksek mamiil, ¢ikislar olarak demir
oksit ve/veya kire¢ modiilii olmak iizere li¢ ayr1 model kurulmus ve Bélim 3 de
tanitimi yapilan YSA tipleri i¢in Matlab® Neural Network Toolbox® kullanilarak
uygulamalan yapilmistir. Uygulama kodu Ek I’de mevcuttur.

Bu 655 verideki ortalama degerden ¢ok fazla sapan degerler elimine edilerek veri
say1st 638 e indirilmistir. Bu 638 verinin ilk 500’1 egitim i¢in kullanilmis, geri kalan

138 deger de YSA’y1 test i¢cin kullaniimustir.

4.2 Model 1

Sistem mertebesi 2 olarak kabul edilmistir.

ul(k) »( ™
w2 > 7100

u3(k) YSA >

<

> MODELI

S y

y1(k-2)

| DTD

yl(k-1)

Gergek

Sistem

SeKil3.T: Model 1



4.2.1 Cok Katmanh ileri Beslemeli YSA Sonuglar

Kurulan ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA(MLBP) modelinde gizli katmanda 3,
¢ikis katmaninda 1 olmak iizere toplam dort néron kullaniimgtir.

Training SSE = 0.00267958
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@
=
m
& 107 \ .
1 1 1 i 3 x
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4
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=
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102 1 1 1 1 1
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Stop Training 300 Epochs

Sekil 4.2: Model 1 i¢in CKIB YSA egitim siireci

Sekil 4.2°deki grafikte ¢ok katmanh ileri beslemeli YSA’min egitim agamasi
gosterilmistir. Kullamlan Levenberg Marquardt parametre optimizasyon yontemi ve
Bayesian Regiilasyonu ile hatalarin kareleri toplami(sse) ve agirliklarin kareleri
toplami(ssw) minimize edilmeye galigtlmustir. En alttaki grafik efektif parametre
sayisim gostermektedir. Sekil 4.3 den 4.7° ye kadar egitim verisinin kurulan modele
gbre post-regresyon analizi, giris ve ¢ikis degerlerinin sunumu, egitim verisi igin
gergek gikiglarn YSA model ¢ikislan ile kiyaslanmasi ve hata analizleri yapilmustir.
Sekil 4.7°den 4.12°e kadar ayn islemler test verisi igin tekrar edilmistir. Sekil 4.3°de
egitim verisi igin post-regresyon analizi yapilmistir. Bir basgka deyisle, ag ¢ikislart ve
gergek ¢ikislar arasindaki korelasyon arastinlmistir. Bu korelasyonu ifade eden sabit
R’dir. Daha sonra vurgulanacag gibi, R degerinin test verileri igin elde edilmis olam
YSA modellerinin basari kriteri olarak kullanilacaktir. Bu degerin 1’¢ miimkiin

oldugunca yakin olmasi istenir.
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Sekil 4.3: Model 1 CKIB YSA egitim verisi igin post-regresyon analizi

Sekil 4.6°daki grafikte CKIB YSA’nin egitim hedef ¢ikist ile kurulan modelin
verdigi ¢ikiglar beraber gosterilmektedir. Grafikten de goriildiigii gibi model egitim
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Sekil 4.4: Model 1 i¢in egitim girisi
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Egitim Cikisi-1
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Sekil 4.5: Model [ i¢in Egitim Cikig

verisini gok iyi sekilde grenmistir. YSA modelinin ndron sayisi arttirilarak bu
o6grenme daha da kusursuzlastirilabilir. Fakat bu durum arzulanmaz ¢iinkii asil amag

CKIB YSA ve Egitim Cikislari
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Sekil 4.6: Model 1 igin CKiB YSA ve egitim gikislart
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Sekil 4.7: Model 1 igin CKIB YSA egitim hata analizi

YSA modelinin egitim verisini ezberlemesi degil, sistemin dinamik davranigini
dgrenmesidir. Bu sebeple, modelin basarili olup olmadiginin belirlenmesi, $ekil 4.9

« 10Fest Linear Fit: A= (0.658) T + (-0.000959) © Data Points
5 T 3 : P —— Best Linear Fit
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Sekil 4.8: Model 1 igin CKIB YSA test verisi post-regresyon analizi
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ve 4.11 de gosterilen test giris-gikig verisinin sistem tarafindan ne olgiide

Sekil 4.9: Model 1 igin test girisi

gergeklendigine baglidir. Sekil 4.8°de gosterilen test verisine ait post-regresyon
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Sekil 4.10: Model 1 igin test gikisi
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x10° CKIB YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.11: Model 1 igin CKIB YSA ve Test Cikislar:
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Sekil 4.12: Model 1 igin CKIB YSA test hata analizi
analizinde, R ile gosterilen katsayt YSA modelinin test girisine verdigi ¢ikislar ile

gergek cikislar arasindaki korelasyonu belirleyen bir katsayidir. Bu katsaymin 1
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degerine esit olmas: tamlamanin miikemmel bigimde gergeklestirildigini ifade eder.
Dolayisiyla bu galismada yapilan tanilamalarnn basanlar, ilgili tanilamanin test
cikislar igin elde edilvmis korelasyon katsayisinin 1 degerine yakihig: ile orantili
olarak takdir edilecektir. Ayrica, bu katsayr model hatalarinin mutlak degerleri
toplami(SAE) ile beraber farklhh YSA modellerinin birbirleriyle kiyaslanmasinin
olgiitleri olarak kullanilacaklardir. YSA modelinin gegerliligini  incelerken
g6zo6ntinde tutulan en 6nemli gorsel unsur, Sekil 4.10°da gésterilen ve test verisi i¢in,
YSA modelinin gergek ¢ikisi ne Glgtide izleyebildigi bilgisini veren grafiktir. Sekil
4.10’da mevecut YSA modelinin, ger¢ek sistemin karakteristigini gayet iyi temsil
ettigini fakat ok az bir zaman gecikmesi ve hemen hemen 1x107° civarinda bir
izleme hatast olustugu goriiliir. Bu izleme hatast YSA modelindeki ¢ikis nronuna ait
yanl terimin degeri degistirilerek azaltilabilir. Bu degisiklik asagidaki komutlart

kullanarak, Matlab® komut penceresinde gergeklestirilir:

mnet.b{2}

ans =

1.1783

YSA’'nin ¢ikis néronuna ait yanl terimin degeri 6grenildikten sonra, mevcut degere

0.7x107" eklenerek, yanli terim degistirilir:

mnet.b{2}=1.1790

Yanh terimin degistirilmesi, sabit modelleme hatalarinin oldugu durumlarda, bu
hatalarin giderilmesini ve YSA modelinin daha arzu edilir sekilde hedef c¢ikislan
izlemesini saglar. Ag yapisinda bu tarz bir diizeltme yapmadarn &nce, eger imkan
dahilinde ise farkli test verileri ile izleme hatasinin biyiikliigiinden emin olunmalidir.
Ciinkii model yapisinda yapilan bu degisiklik kalicidir. Ayrica bu degisiklik,
YSA’nin yapisinda neden yanl terimler gibi ag girislerinden bagimsiz parametrelere
ihtiya¢ duyuldugunu anlamaya da imkdn verir. Bununla beraber, eger ¢ikis ndronlar
lineer degilse, sonuglar tzerinde bu yolla istenen bir degisme elde etmek ¢ok
zorlagir. Clinkti yanli terimdeki degismenin. ¢ikisi veren nonlineer fonksiyonun
degerini ne Olglide degistirecegini tahmin etmek her zaman miimkiin degildir. Bu
durum da, ¢ikis katmanlarinda lineer fonksiyonlar kullanmanin bir bagka avantaj
olarak ifade edilebilir. Elde edilen degistirilmis YSA modeli, egitim ve test verileri

i¢in tekrar incelenir:
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Sekil 4.13: : Model 1 i¢in CKIB YSA egitim post-regresyon analizi

CKIB YSA ve Egitim Cikislari
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Sekil 4.14: Model 1 igin CKIB YSA ve egitim gikislari
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Sekil 4.15: Model 1 igin GKIB YSA egitim hata analizi

Yanlh terimde yapilan bu degisiklik, YSA modelinin egitim ¢ikisi igin gergek
¢ikiglari izleme kabiliyetini Sekil 4.14°de gosterildigi gibi biraz bozar. Fakat bu
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Sekil 4.16: Model 1 i¢in CKIB YSA test post-regresyon analizi
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Sekil 4.17: Model 1 igin CKIB YSA ve test ¢ikislari

bozulmanin tanilama agisindan bir sakincasi yoktur. Ciinkii zaten problem YSA’nin
egitim verisini agir §renmesi veya bir baska deyisle ezberleme yapmasindan
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Sekil 4.18: Model 1 igin CKIB YSA test hata analizi
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kaynaklanmaktadir. Yanli terimle yapilan ayarlama ile ezberlemeden kaynaklanan
sabit izleme hatasi kaldirlmistir. Yapilan diizeltme korelasyon katsayisinda bir
degisime neden olmaz. Sekil 4.17°de ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA’nin, model
1 i¢in makul bir izleme gergeklestirildigi goriiliir. Ayrica korelasyon katsayisinin 1
degerine yakin olmasi(R=0.797) tanilamamin basarildigini gosterir.

4.2.2 Radyal Bazh YSA Sonuclan

Cok katmanli ileri beslemeli YSA’da yapilan islemler, Radyal bazli YSA igin

tekrarlanir. Gizli katmanda 20 ve ¢ikis katmaninda 1 olmak iizere toplam 21 néron

kullanilmigtir.
2 Performance is 0.00284621, Goal is 0.0019
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Sekil 4.19: Model | igin RB YSA egitim siireci

(a2}

Burada RB YSA, hedef hata degerine ulagana kadar gizli katmanina néron ekleyerek
egitim siireci boyunca ag biyiikliginii arttirmaktadir. Hedef hata degerine
ulagilamamug, fakat kullanici tarafindan belirlenen maksimum néron sayisina
ulagilinca, egitim arzu edilen hataya yakin bir degerde durmustur. Noron sayist igin
bir iist sinir belirlenmesinin sebebi, RB YSA’nin ¢ok sayida nérona sahip olmasi
durumunda meydana gelecek genellestirme problemlerinden kaginmaktir. Cok sayida
ndrona sahip RB YSA egitim ¢ikigini kusursuz izler ama test ¢ikiglarini istendigi gibi

takip edemez(Egitim verisinin ezberlenmesi durumu).
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Sekil 4.20: Model 1 igin RB YSA egitim post-regresyon analizi

Radyal bazli YSA’nin egitim algoritmasi Bélim 3’de anlatildig: gibi farkli yapidadir.
Bu farklilik, ilk katmandaki agirhiklarin belirlenmesi ile ilgilidir. Agirliklar ayarlana-
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Sekil 4.21: Model | igin RB YSA ve egitim gikiglari
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Sekil 4.22: Model 1 igin RB YSA egitim hata analizi

bilir katsayilar olmadiklarindan ve her bir néronla baglantili agirliklar digerlerinden
bagimsiz bir vektorii tammladiklarindan, agirliklarin baslangi¢ degerleri yoktur. Bu

x 10Best Linear Fit: A= (0.762) T + (-4.4e-005) ©  Data Points
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Sekil 4.23: Model ligin RB YSA post-regresyon analizi
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x10° RB YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.24: Model 1 igin RB YSA ve test gikiglart

durum da ag parametrelerine baglangic degerleri atanmasi problemini ortadan
kaldirarak RB YSA’nin digerlerinden farkli olarak, daha deterministik bir egitim
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Sekil 4.25: Model | i¢in RB YSA test hata analizi
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stirecine sahip olmasina sebep olur. Yani bir bagka deyisle, tim farkli egitim
denemelerinde aym sonuglar elde edilir. Sekil 4.24°de test girisleri igin gergek sistem
cikiglart ve YSA ¢ikislan kiyaslanmaktadir. YSA modelinin gergek ¢ikislar izlemesi
grafikten goriildiigii tizere iyidir. Ayrica korelasyon katsayist 1’e yakin oldugundan
(R=0.757) tamilama basarili olarak nitelendirilebilir.

4.2.3 Yinelenen YSA Sonuglar:

Bolim 4.2.1 ve 4.2.2°de yapilanlar, yinelenen YSA modeli igin tekrar edilir.
Modelde, gizli katmanda 2, ¢ikis katmaminda 1 olmak iizere toplam 3 ndron

kullanilmigtir.
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Sekil 4.26:Model 1 i¢in Yinelenen YSA egitim siireci

Sekil 4.26’daki grafikten, performans fonksiyonunun ilk kismi olan hatalarin kareleri
toplamu(sse) yaklasik ilk 20 adimdan sonra son hata degerine ulagmis oldugu, fakat
performans fonksiyonunun ikinci kismumi olusturan parametrelerin  kareleri
toplami(ssw) min kullanicr tarafindan miisaade edilen en yiiksek iterasyon sayisi olan
300. adima kadar azaldig goriilmektedir. Bu durumun sebebi, Bayesian §grenmesi
geregi, parametrelerin kareleri toplaminin performans fonksiyonu iizerindeki
etkinligini belirleyen katsaymin egitim siireci boyunca artmasidir. Bu degigsim amaci,
hedef hata degerinin yaninda, iyi bir genellestirme de elde etmektir.
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Sekil 4.27: Model 1 igin Yinelenen YSA egitim post-regresyon analizi

Yinelenen YSA ve Egitim Cikislari
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Sekil 4.28: Model 1 igin Yinelenen YSA ve egitim gikiglar:
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Sekil 4.29: Model 1 igin Yinelenen YSA egitim hata analizi

Yinelenen YSA, gercek sistemin mertebesinin belirlenmesinde bir problemin oldugu
bazi istisnai durumlar disinda genellikle CKIB YSA ile ok benzer sonuglar verir.

x 10Pest Linear Fit: A= (0.636) T + (-0.000719) © Data Points
5 g 1 —— Best Linear Fit
4} R=0787 K =

-4 2 0 2 4 B
T x10°

Sekil 4.30: Model 1 igin Yinelenen YSA test posr-regresyon analizi
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Sekil
kiyasl

Hata

x10° Yinelenen YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.31: Model 1 i¢in Yinelenen YSA ve test gikislar

431’de test girisleri igin gercek sistem gikislant ve YSA e¢ikislan
anmaktadir. Cok katmanl ileri beslemeli ve radyal bazli YSA modellerinde

P 10° Test Hata Smyah
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o

Sekil 4.32: Model 1 igin Yinelenen YSA ve test hata analizi
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oldugu gibi, gok az bir zaman gecikmesine ve yaklagik 1x10~ biiyiikliigiinde izleme
hatasina ragmen, orijinal sistemin karakteristii ¢ok iyi 6grenilmistir. Bahsedilen
izleme, daha once yapildigi gibi yanli terimde bir diizeltme ile giderilebilir. Gerekli
Matlab® kodu:

mnet.b{2}
ans =

0.1971
mnet.b{2}=-0.1965

Best Linear Fit: A = (0.544) T + (D.0006) ©  Data Points
T T v ¥ j y Best Linear Fit
S AT

0.02

R=074
0015 F p g

0.01 ¢

-0.005 -

0.01 2 E

it

0015 — - T
0015 001 0005 0 0005 001 0015 0.02

T

Sekil 4.33: Model 1 igin Yinelenen YSA egitim post-regresyon analizi

Sekil 4.33’de gosterilen ve egitim siirecinin basarisina isaret eden korelasyon
katsayisimn(R) degerini daha da artirip ideal duruma isaret eden 1 degerine
yaklagtirmak mesele degildir. Noron sayist arttirilarak bu istek gerceklestirilebilir.
Ama boyle bir tegebbiis, Sekil 4.36°da gosterilen, YSA modeli ve ag ¢ikislart
arasindaki korelasyonu temsil eden ve 1 degerine yakinh@ tamilama amacimin

gerceklesip gerceklesmedigini belirten sabitin degerini diigiiriir.
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Yinelenen YSA ve Egitim Cikislari
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Sekil 4.34: Model 1 icin Yinelenen YSA ve egitim ¢ikislari
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Sekil 4.35: Model 1 igin Yinelenen YSA egitim hata analizi
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x 10Pest Linear Fit: A = (0.636) T + (-0.000147) O Data Points
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Sekil 4.36: Model 1 i¢in Yinelenen YSA egitim post-regresyon analizi

Sekil 4.36°da gosterilen korelasyon katsayisi(R=0.787) 1 degerine yakindir, bu
sebeple tanilama basarili kabul edilebilir.

x10° Yinelenen YSA ve Test Cikislari
5 T T T T T T

YSA Cikisi(red)-Demir Oksit
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Sekil 4.37: Model 1 igin Yinelenen YSA ve test ¢ikiglari
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Sekil 4.38: Model 1 igin Yinelenen YSA test hata analizi

4.3 Model 2

Sistem mertebesi 2’dir.

ul(k)

e ——
u2(k) . y2(k)
w3 (k) o LA .
» MODELI
I——F

y2(k-2)

D D
y2(k-1)

Sekil 4.39: Model 2
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4.3.1 Cok Katmanh ileri Beslemeli YSA Sonuglar

Model iki i¢in gok katmanli ileri beslemeli YSA'nin gizli katmaninda 6, ¢ikig

katmaninda 1 olmak iizere toplam7 noron kullanilmugtir.

Training SSE = 0.951409

T T T T
ES
@
= 1
L 1 1 1
4 Squared Weights = 341.27
10 T T T T
% L\
CRTi S 1
i 1 1 L
Effective Number of Parameters = 27.355
& T T T T
o 30 E
[
E
S 20 r/- .
o
o
o . . . . g
0 50 100 150 200

Stop Training 237 Epochs

Sekil 4.40: Model 2 i¢in CKIB YSA egitim siireci

Sekil 4.40°da gosterilen Model 2 igin CKIB YSA egitim siirecinde, kullanicy
tarafindan belirlenen hedef hata degeri 0.001°dir. 300. adimdan sonra elde edilen
hatalarin kareleri toplaminin(sse), arzulanan hedeften gok uzakta oldugu ve sadece
egitim siirecini gézlemlemenin bile, bu tanilamamn sonuglarinin olumsuz olduguna
dair fikir edinmek i¢in yeterli olabilecegi sdylenebilir. Eger sse degeri sabitlendikten
sonra, agirliklarin kareleri toplaminin(ssw) egitim siirecindeki degisimini gosteren
egrideki eksi yondeki egim son adima kadar devam etmis olsaydi, algoritmanin sse
degeri sabitlendikten sonra bagka bir baglamda bagarili bir bigimde galistig
soylenebilirdi. Fakat ssw degeri de belli bir adimdan sonra sabitlendiginden,
algoritmanin eldeki veri ile istenen sonuca ulagmada yeterli olmadigi sonucuna
varihr. Efektif parametre sayisini gdsteren egrinin, efitim siireci boyunca higbir
sekilde negatif yonde ilerlememesi, YSA’min optimum parametre sayisina
ulasmadigi ve dolayisiyla daha fazla noron eklenmesi gerektigi izlenimini
uyandirabilir. Bununla beraber, belirtilen izlenim sebebiyle kurulan CKIB YSA
modelinin gizli katmanindaki noéron sayisi artirilarak yapilan denemelerin

genellestirmeyi bozdugu goriilmiigtiir.
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Sekil 4.41: Model 2 igin CKIB YSA egitim post-regresyon analizi

Egitim Girisi-1

o
T

0 50 100 160 20Bgy?%hisid00 350 00 40 50

T T T T T —F T T T

A7 W sty e " L A
TP L ™ Lo W

D 1 1 1 1 I 1 1 1 'k
0 80 100 150 208Gtig%isid00 350 400 450 500

f
" A a2 ! i M
A A ,.\J'a,f\»b\’ ,}mb \ H‘u»‘\ N Ao/ iw L &
SN Y A e LT Ly Ly 1P.—
L 1 ; |\ f " 1 \‘ 1 = “b

0 50 100 150 200 250 300 350 4[]0 450 500
Zaman

(=]

Sekil 4.42: Model 2 igin egitim girisleri

2



Cikisi-2

=

i
w
T

-
N
T

o
-

Egitim
T

|

|

: W | et ‘ | "
ED»; _\!I“\ M ‘w\,“f‘ﬂ N;an‘ﬂ Mﬂ\' W 'u“ﬂm."ll MHWMWWMM{w ‘J

Sekil 4.43: Model 2 igin egitim ¢ikislar

Sekil 4.44°de CKIB YSA ve egitim gikislar gosterilmektedir. YSA modeli egitim
¢ikiglari igin iyi bir izleme gostermektedir.

MLEP YSA ve Egitim Cikislari

14

YSA Cikisi(kirmizi)-Kireg Moduli
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Sekil 4.44: Model 2 i¢in CKIB YSA ve egitim gikislart
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Sekil 4.46: Model 2 igin CKiB YSA test post-regresyon analizi
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Sekil 4.45: Model 2 igin CKIB YSA egitim hata analizi
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Sekil 4.46°da RB YSA’'nin test ¢ikiglari i¢in post-regresyon analizi gosterilmektedir.
Korelasyon sabiti(R=0.33) 1 degerinden oldukg¢a uzaktadir. Bu sebeple RB YSA’nin
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Sekil 4.47: Model 2 igin test girigleri
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Sekil 4.48: Model 2 test ¢ikis1
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MLBP YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.49: Model 2 igin CKIB YSA test gikislar:
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Sekil 4.50: Model 2 igin CKIB YSA test hata analizi
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Model 2 i¢in basarisiz bir tanilama gergeklestirdigi sdylenebilir. Bu basarisizhgin
muhtemel nedenleri Béliim 5°de tartigilacaktir.

Sekil 4.49’daki grafik, gergek sistem ve YSA modelinin test girislerine verdigi
cevaplarin karsilagtirmasini gostermektedir. Grafik incelendiginde, YSA modelinin
gergek sistemi izleme performansinin kétii oldugunu, yer yer gergek sistemin
karakteristigini kavramis oldugu izlenimi yaratsa da, daha ileri uygulamalar igin

giivenilir bir model olusturamadig1 sonucuna varilir.

4.3.2 Radyal Bazli YSA Sonuglar

Radyal bazlt YSA’nin gizli katmaninda 18, ¢ikis katmaninda 1 olmak iizere toplam

19 néron kullanilmigtir.

Performance is 1.0285, Goal is 0.002
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Stop Training 15 Epochs

Sekil 4.51: Model 2 igin RB YSA egitim siireci

Sekil 4.51°de egitim siireci gosterilen RB YSA modelinin de, CKiB YSA’da oldugu
gibi arzulanan hata degerini saglamadan ¢ok uzakta oldugu soylenebilir. Kullanici
tarafindan miisaade edilen maksimum néron sayist 18°dir. Dolayisiyla RB YSA, bu
rakama ulagincaya dek gizli katmanina néron ekleyerek hata degerini diisiirmeye
¢aligir. Kulllanicr tarafindan her bes néron artiriminda bir bilgi istendiginden, $ekil
4.51°deki grafikte en son 15. nérona ulasildigi duruma ait performans fonksiyonu
azalmasi gizlemlenmektedir.
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Sekil 4.52: Model 2 igin RB YSA egitim post-regresyon analizi
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T T T T B T T T T

L

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time

Sekil 4.53: Model 2 igin RB YSA ve egitim ¢ikiglart
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Sekil 4.54: Model 2 igin RB YSA egitim hata analizi

Sekil 4.55"deki RB YSA post-regresyon analizi incelendiginde, korelasyon

Best Linear Fit: A= (0.188) T + (0.768) © Data Paints
1.2 T T T —— Best Linear Fit
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Sekil 4.55: Model 2 i¢in RB YSA test post-regresyon analizi
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katsayisinin(R=0.335) 1 degerinden uzak oldugu ve CKIB YSA’da oldugu gibi

RB YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.56:Model 2 i¢in RB YSA ve test ¢ikiglart
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Sekil 4.57: Model 2 igin RB YSA test hata analizi

60



Model 2 i¢in RB YSA tanmilamasinin bagansiz oldugu sonucuna varilir. Sekil
4.56°daki grafik, YSA modeli ve gergek sistemin test girigleri i¢in ¢ikiglarim
kargilagtirmali olarak gostermektedir. Grafik incelendiginde, radyal bazli YSA’ nin
gergek sisteme ait test gikislarini giivenilir bir sekilde izlemeyedigi goriiliir. Boliim

5’de bu durumun olasi sebepleri tizerinde tartigilacaktir.

4.3.3 Yinelenen YSA Sonuglar:

Yinelenen YSA modelinin gizli katmaninda 3, g¢ikis katmaninda 1 olmak iizere

toplam 4 noron kullanilmugtir.

Training SSE = 1.17672
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Sekil 4.58: Model 2 igin Yinelenen YSA egitim siireci

Model 2 i¢inYinelenen YSA egitim siireci Sekil 4.58°de gosterilmektedir. Bagarilan
hata degerinin hemen hemen CKIB YSA ile aym oldugu, fakat gerek agirhiklarin
kareleri toplaminin, gerekse efektif parametre sayisinin gok daha diisiik oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum, Yinelenen YSA’min Model 2 igin daha iyi bir
genellestirme yapacagina isaret eder. Daha sonra, YSA modelinin gegerliligini test

asamasinda bu beklentinin gercgeklestigi goriilliir.
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Sekil 4.59: Model 2 igin Yinelenen YSA egitim post-regresyon analizi
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Sekil 4.60: Model 2 igin Yinelenen YSA ve egitim gikiglari
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Sekil 4.61: Model 2 igin Yinelenen YSA hata analizi

Sekil 4.62°de Model 2 i¢in Yinelenen YSA test post-regresyon analizi

Best Linear Fit: A= (0.142) T + (0.839) @ Data Points
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Sekil 4.62: Model 2 igin Yinelenen YSA post-regresyon analizi
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gosterilmektedir. Korelasyon sabiti(R=0.338) 1 degerine uzak oldugundan tanilama

Yinelenen YSA ve Test Cikislari
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Sekil 4.63: Model 2 igin Yinelenen YSA ve test ¢ikiglar
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Sekil 4.64: Model 2 igin Yinelenen YSA test hata analizi
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basanisizdir. Sekil 4.63°deki grafik gergek sistem ve YSA modeli ¢ikiglarini, test
girisleri igin kargilastirmali olarak vermektedir. Burada da Model 2 i¢in kurulmus
diger YSA modellerinde oldugu gibi, saghklt bir tamlama gergeklestirilememistir.

Basarisizligin nedenleri tizerinde daha sonra tartisilacaktir.

4.4 Model 3

Sistem mertebesi 2°dir. Model 3 ‘de Model 1 ve Model 2°den farkli olarak ¢ok
girisli-cok ¢ikish bir YSA yapisi kurulacaktir. Boylece, daha ileri asamalarda
kontrolii istenebilecek Demir Oksit ve Kire¢ Modiilii degerlerinin tek bir model

tizerinden eldesi miimkiin olabilecektir.
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ul(k) 2 ({3

u2(k) YSA
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Sekil 4.65: Model 3
4.4.1 Cok Katmanh ileri Beslemeli YSA Sonuclar:

Kurulan YSA modelinin, gizli katmamida 7 ve cikis katmaminda 2 olmak iizere
toplam 9 noronu vardir. Daha 6nceki modellerde yapilan islemier, burada da

tekrarlanir.
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Sekil 4.66: Model 3 i¢in CKIB YSA egitim siireci
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Sekil 4.67: Model 3 igin CKIB YSA egitim post-regresyon analizi
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Sekil 4.68: Model 3 girisleri
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Sekil 4.69: Model 3 gikislari
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Sekil 4.70°de ¢ok girisli-gok ¢ikishi CKIB YSA modelinin egitim gikislarini ¢ok iyi
bir gekilde izledigi goriilmektedir. Fakat daha 6nce de vurgulandig iizere asil kriter
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Sekil 4.70: Model 3 i¢in CKIB YSA ve egitim gikislart
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Sekil 4.71: Model 3 igin CKIB YSA egitim hata degerleri
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YSA modelinin test gikiglarini izleme kabiliyetidir. Sekil 4.73°de Model 3 igin CKIB
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Sekil 4.72: Model 3 igin CKIB YSA egitim hata yiizdeleri
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Sekil 4.73: Model 3 igin CKIB YSA test post-regresyon analizi
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YSA modelinin test verisi igin post-regresyon analizi goriilmektedir. Demir oksit
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Sekil 4.74: Model 3 girisleri
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Sekil 4.75: Model 3 ¢ikislan
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¢ikist igin korelasyon sabitinin(R=0.683) 1 degerine, Model 1°deki kadar olmasa da,
yakin oldugu ve dolayisiyla tanilamanin ilk ¢ikig i¢in basarili oldugu 6ne siiriilebilir.
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Sekil 4.76: Model 3 igin CKiB YSA ve egitim gikislari
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Sekil 4.77: Model 3 igin CKIB YSA test hata degerleri
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Sekil 4.78: Model 3 igin CKIB YSA test hata yiizdeleri

Fakat ikinci ¢ikig igin bulunan korelasyon sabiti(R=0.0622) 1 degerine oranla ¢ok
kiigiiktiir ve ¢ok girigli-gok ¢ikish modelin kire¢ modiilii i¢in tanilamasi oldukga
basanisizdir. Sekil 4.76°daki grafikte, sistemin iki ¢ikigi(demir oksit ve kire¢ modiilii)
igin, gercek cikislar ve YSA ¢ikislari karsilastirmal olarak gsterilmistir. Ik ¢ikis
hem sistem karakteristigini 6grenme, hem de izleme hatasina gore ikinci gikistan
daha iyi takip edilmistir.

4.4.2 Radyal Bazli YSA Sonuglart

RB YSA’nin gizli katmanindaki 6zel tip noronlardan kaynaklanan yerellik 6zelligi,
bir ilk yaklagim olarak ¢ok girigli-cok ¢ikigh modeller igin diger tiplere nazaran daha
iyi sonug¢ verecegi fikrinin olugmasina sebep olabilir. Bu fikrin ardinda, farkli

¢ikiglarin birbirine bozucu etki yapmayacagi kabulii vardir. Uygulama sonuglarina

bakarak, bu beklentinin gergeklesip gergeklesmedigi daha sonra yorumlanacaktir.

YSA modelinin gizli katmaninda 19, ¢ikig katmaninda 2 olmak iizere toplam 21

noron kullanilmigtir. Ve simulasyon sonuglari grafik olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.80: Model 3 igin RB YSA egitim post-regresyon analizi
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Sekil 4.81: Model 3 igin RB YSA ve egitim gikislar
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Sekil 4.82: Model 3 i¢in RB YSA test hata degerleri
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Sekil 4.84°de RB YSA modelinin test ¢ikisi igin post-regresyon analizi gdsterilmek-
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Sekil 4.83: Model 3 igin RB YSA egitim hata yiizdeleri
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Sekil 4.84: Model 3 igin RB YSA test hata yiizdeleri
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tedir. Korelasyon sabitleri incelendiginde tanilamanin demir oksit ¢tkisi i¢in bagarili,
kireg modiilii igin basarisiz oldugu goriiliir. Fakat sonuglar CKIB YSA modeline
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Sekil 4.85: Model 3 i¢in RB YSA ve test ¢ikiglart
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Sekil 4.86: Model 3 i¢in RB YSA test hata degerleri
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Sekil 4.87: Model 3 igin RB YSA test hata yiizdeleri

gore daha iyidir. Sekil 4.85°de YSA modeli ve gergek sistemin, test verilerine
cevaplar agisindan kiyaslamalari yapilmustir. Buradan da agikga goriildiigii gibi,
tanilama demir oksit ¢ikisinin modellenmesi agisindan bagarili, kireg modiilii gikist
acisindan ise bagarisizdir. Bu basarisizigin nedenleri bolim 5°de tartigilacaktir.
Dikkate deger bir baska husus, RB YSA modelinin gok girigli-gok ¢ikisl sistem igin
CKIB YSA’ya gore farkedilir derecede daha iyi sonu¢ vermesidir. Fakat bu farka
dayanarak genel bir sonuca gitmeden once, Yinelenen YSA’nin ayni tanilamay: ne
olgiide gergeklestirdigi gozlemlenmelidir. Ciinkii, Yinelenen YSA yapisal olarak
CKiB YSA’ya benzerdir ve ancak RB YSA’min Yinelenen YSA’ya gore de bir
tanilama iistiinliigii farkedilirse, genel bir sonuca gidilir. Aksi takdirde, Bolim 5’de
de vurgulanacagi gibi, bu istiinlik biiyiik olasilikla egitim siireci ile ilgili &zel
kosullardan kaynaklanmaktadir.

4.4.3 Yinelenen YSA Sonuglar:

Model 3 igin kurulan Yinelenen YSA modelinin gizli katmaninda 9, ¢ikis

katmaninda 2 olmak iizere toplam 11 néron kullanilmistir.
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Sekil 4.88: Model 3 i¢in Yinelenen YSA egitim siireci
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Sekil 4.89: Model 3 igin Yinelenen YSA egitim post-regresyon analizi
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Sekil 4.90: Model 3 i¢in Yinelenen YSA ve egitim ¢ikislart
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Sekil 4.91: Model 3 i¢in Yinelenen YSA hata degerleri
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Sekil 4.93°de Model 3 i¢in Yinelenen YSA test post-regresyon analizi goriilmektedir
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Sekil 4.92: Model 3 igin Yinelenen YSA egitim hata yiizdeleri
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Sekil 4.93: Model 3 igin Yinelenen YSA test hata yiizdeleri
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Grafikteki korelasyon katsayilarinin degerlerine gére, demir cevheri i¢in YSA

modeli bagarili, kireg modiilii igin ise basarisizdir.
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Sekil 4.95: Model 3 i¢in Yinelenen YSA test hata degerleri

81




Test Hata Yuzdesi(1)

100 —— — . ;
50 \' | \ ‘ ‘ ’
J‘:; af i 1 "' l | J 1
f |
B0f |I il / 1
IRiilN l .ﬂ all
e .I'SL.EM ‘ 1550 I'I U 0“ 580 sﬁol "520
- Test Hata YUzdesi(?)
IR T ll“ i
50 K Iﬂ} !r#[ I'i‘ﬁuk N ||Jr| l ‘ “ | i! \f '”'-
Ll w'm“ :
50 T l ) |
i 520 540 széu 550 650 520
aman

Sekil 4.96: Model 3 igin Yinelenen YSA test hata yiizdeleri

Sekil 4.94’deki grafik YSA modeli ve gercek sistem igin test ¢ikislarim
kargilagtirmali olarak vermektedir. Yinelenen YSA modelinin demir oksit ¢ikigint
izlemesinin makul oldugu fakat kire¢ modiilii i¢in giivenilir bir izleme elde

edilemedigi, bu grafik yardimiyla da goriiliir.
4.5 YSA Tiplerinin Kiyaslanmasi

Bu ¢aligmada degisik tipte yapay sinir aglari ile aym veriler iizerinden yapilan
tanilamalar1 ve bu tiplerle ilgili daha 6nce yapilmig ve literatirde mevcut olan
galigmalari gdzoniine alarak, ¢ok katmanli ileri beslemeli, radyal bazli ve yinelenen

YSA larin sistem tanilama kabiliyetleri tartigilabilir.

4.5.1 Cok Katmanl ileri Beslemeli(CKiB) YSA Sistem Tanilama Ozellikleri

Bu tip YSA’larin enterpolasyon ozelligi, sigmoid fonksiyonlarin bigimine bagli
olarak monotoniktir. Ekstrapolasyon ozelligi, sigmoid fonksiyonlarinin soniimleyici
ozelliginden dolay1, yiiksek deger araliklarinda sabittir. Bununla beraber, eger
sigmoid fonksiyonunun egimi ¢ok diisiik ise, diigiik deger araliklarinda extrapolasyon

ozelligi lineer olabilir. Hangi genlik seviyesinde agin extrapolaston yapacagi
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bilinmediginden. agmn bu 6zellikle ilgili davramsmm kestirmek zordur. YSA
modelinin ¢ikis katmanindaki agirhiklardan birini bile degistirmek, ¢ok biyiik bir
giris uzay: igin ¢ikislarda 6nemli etkilere yol agtigindan, bu tip YSA lann yerellik
6zelligi yoktur. Yine de, aktivasyon fonksiyonlar1 ¢ok kati bigimde global
olmadigindan, bu tip YSA lar sadece aktivasyon fonksiyonlart soniimieme
yapmadiginda  yakinsama  esnekligine  sahiptirler.  Dolayisiyla  yakinsama
mekanizmas1 kismen yerellige sahiptir. Dogruluk(kesinlik) genellikle ¢ok yiiksektir.
CKIB YSA’nin gizli katmanindaki agirliklarin optimizasyonu ¢ok gii¢lii oldugundan
aym dogruluk oramimi yakalamak i¢in diger model mimarilerine gére ¢ok daha az
néron ve dolayisiyla parametre kullanilir. Monotonik enterpolayon davramisina bagh
olarak, bu tip YSA larin ¢ikist diizgiin ve yumusaktir(smooth). Global karakterinden
veya bagka bir deyisle, parametreleri belirlemek i¢in tiim veri &rnekleri
kulanildigindan, giiriiltiiye karst duyarlihgr diisiiktiir. Parametre optimizasyonu
genellikle nonlineer optimizasyon teknikleri ile gergeklestirilir ve dolayisiyla
yavastir. Cevrimici ¢aligmasi yavastir ve parametrelerin nonlineerliginden ve global
vakinsama karakteristiginden dolay1 ¢ok giivenilir degildir. Nonlineer optimizasyon
teknikleri kullanildigindan ve muhtemel vetersiz bir local optimuma takilma ihtimali
dolayisiyla birkag kez agirhiklara yeni baslangi¢ degerleri verip tekrar deneme
ihtiyac: yiiziinden, egitim hiz1 ¢ok yavastir. Model bir kez kurulduktan sonra. diger
YSA mimarilerine gore néron sayist az oldugundan hesaplama hizi olduke¢a
yiiksektir. Genellikle diger YSA’larda da oldugu gibi yorumlanmasi ve prosese ait
onbilginin kullanilmasi ¢ok kisithdir. Sonug¢ olarak bu tip YSA’'lar en yaygin
kullanilan ve standart YSA lardir[10].

4.5.2 Radyal Bazhi(RB) YSA Sistem Tamiama Ozellikleri

Bazi radyal bazli fonksiyonlarin salimmi cok kiigiik secildiginden enterpolasyon
davramig1 ani iniglere sahip olur ve dolayisiyla monotonik olmamaya meyillidir.
Aktivasyon fonksiyonlar: tipik olarak lokal olduklarindan ekstrapolasyon 6zelliginin
sifirflara  egilimi  vardir. Lokal aktivasyon fonksiyonlari kullamldigindan,
yerellik(locality) garantilenmistir. Kesinlik genellikle orta diizeydedir. Gizli
katmandaki agirhiklar genellikle optimize edilmediginden ve deneysel olarak
belirlendiginden, yiiksek kesinlik i¢in ¢ok sayida norona ihtivag vardir. Cikisin
diizglin ve yumugak(smooth) olmasi genellikle segilen aktivasyon fonksiyonuna
baghdir. Bu ¢aliymada kullanilan radyal bazli YSA'nin yeteri kadar yumusak bir
cikig vermesi igin, boliim 3 de tamtilmis olan ve aktivasyon fonksiyonunun giris
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uzayindaki etki alanimi belirleyen “spread’ sabiti yeterince biiyiik olmalidir. Radyal
bazli aktivasyon fonksiyonlar1 giris uzaymin sadece yeteri verinin bulundugu
bolgelerine yerlestirildiginden ve ag parametrelerindeki kiiciik degisimlerin sadece
yerel etkisi oldugundan, bu tip YSA’lann giiriiltiiye duyarlilig: ¢ok diistiktiir. Gizli
katmandaki noronlar deneysel olarak yerlestirildiginden ve sadece ¢ikis agirliklar en
kiiciik kareler yontemiyle optimize edildiginden, parametre optimizasyonu oldukca
hizlidir. Ve yine sadece ¢ikis agirliklan optimize edildiginden, ¢evrimigi adaptasyon
saglam ve etkilidir. Baz fonksiyonlarinin yerelligi sebebiyle, bir ¢alisma bslgesindeki
cevrimi¢i isleyis digerlerini etkilemez. Bu calismada kullamlan radyal bazli YSA
konfigiirasyonu i¢in egitim oldukga hizlidir. Diger YSA tipleriyle kiyaslandiginda
hesaplama hiz1 diigiiktiir ¢iinkii digerlerivle ayni hassasiyeti saglamasi igin, gizli
katmaninda ¢ok sayida nérona ihtiya¢ vardir. Bu durum, modelin simule edilecegi
ortamdaki islemci hizi ve hafiza durumuna gére. 6nemli bir problem teskil edebilir.
Gizli katman fonksiyonlarmin deneysel olarak bulunmasi ve lokal caligmasi
sebebiyle parametrelerin yorumlanmasi miimkiindiir. Ve dolayisiyla prosese ait
onbilgi kullanilarak, verilen c¢alisma arah@inda istenilen davramisi gostermesi
saglanabilir. Kullamst CKIB YSA’lar kadar yaygin olmasa da, gittikge
artmaktadir[10].

4.5.3 Yinelenen YSA Sistem Tanilama Ozellikleri

Bu ¢alismada kullanilan yinelenen YSA'nin genel sistem tanilama 6zellikleri Bélim
4.5.1°de anlatilan CKIB YSA'minkilerle aymidir. Ama bununla beraber, sistem
tanilamaya getirdigi baz1 avantajlar ve dezavantajlar vardir. Geri besleme dongiisi
zaman iginde uzamsal olan bi¢imlerin §grenilmesinde etkili olur[1]. Mevcut ¢ikigin,
girisin ve cikisin nceki degerlerine bagl oldugu bu tip sistemlerde, &zellikle
mertebe belirlenmesinde sorun varsa yinelenen sinir ag1 kullanilabilir. Dezavantaji,
geri yayimmmli optimizasyon algoritmasi ile gizli katmandaki agirliklar ayarlarken,
geri besleme dongiisiinii degerleyen agirhk igin tahmini bir rakam kullanmasi ve
bundan kaynaklanabilecek izleme hatalaridir. Bu tip YSA lar genellikle goriinti, ses,
karakter tanima gibi alanlarda kullamlsa da, ozellikle son yillarda sistem

tamlamadaki uygulamalar artmstir.
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5. GENEL SONUCLAR ve ONERILER

Boliim 4’de ¢imento endiistrisindeki harmanlama prosesine ait siiregler igin
buldugumuz YSA modellerinin, editim ve test verileri i¢in performanslarini
inceledik. Matlab® kullanarak yaptigimiz simiilasyon sonuglari arasinda, sistem
tanilama sonucu bulunan modellerin ne kadar islevsel oldugunu gésteren en énemli
veriler: test verileri i¢in yapilan post-regresyon analizlerinden elde edilen korelasyon
sabitleri(R), YSA modeli ile gercek sistem ¢ikiglarimin hatalarinin mutlak degerleri
toplamlari(SAE) ve son olarak bu sayisal kriterlere ek ve gorsel olarak tanmilamanin
gerceklesip gergeklesmediginin tespiti icin YSA modellerinin test girislerine verdigi
¢ikislan ve gergek test ¢ikislarini gosteren Karsilastirmali grafiklerdir. Bu béliimde
demir cevheri, yiiksek mamiil ve diigiik mamiil girisleri igin demir oksit, kireg
modiilii ve demir oksit+kire¢ modiilii ¢ikislarini veren ii¢ ayr1 modelin, degisik tipte
YSA’lar ile yapilan tamlamalari, sézkonusu veriler dikkate alinarak karsilagtirilacak

ve genel sonuglara gidilmesine ¢alisilacaktir.

Tablo 5.1°de Model 1 igin her i¢ tip YSA modelinin egitim ve test verisi igin
korelasyon katsayilar1 ve hataiarin mutlak degerleri topiamm gdsterilmektedir.
Tablodaki R-test(test verisi i¢in korelasyon katsayilar1) degerlerine bakildiginda her
li¢ YSA tipinin de Model 1 i¢in basarili oldugu gériiliir. Ciinkii bu degerlerin tiimii
ideal tanilamay1 beiirten 1 degerine ¢ok yakindir. En iyi sonucu 0.797 R-test degeri
ve 0.1174 test hatalarimin mutlak degerleri toplami(SAE-test) ile CKIB YSA
vermigtir. Ama hemen hemen tiim tipler i¢in bu degerler ayni oldugundan, Model 1
icin bu ayr1 YSA tiplerinin kiyaslanmasina dair gok sey sdylenemez. Tablo
incelendiginde, iki ayn kriter olan SAE ve R degerlerinin 6zellikle test degerleri igin
birbirini teyit ettigi gozlemlenmektedir. Bununla beraber, ¢ok nadir olsa da egitim
verileri igin celistigi g6zlenebilir. Fakat sonuclarin yorumlanmas: test verileri igin
gergeklestirildiginden, bu durumun pratik bir énemi yoktur. Bunun diginda, egitim
verileri i¢in bahsedilen degerlerin ¢ok iyi olmasi, YSA nin ezberleme yapmis oldugu
duruma ya da bir bagka deyisle kotii bir genellestirme dzelligine isaret edebilir. Bu
sebeple, test verileri ile ger¢eklemeden YSA'min giivenilirligi ile ilgili bir sey

sdylenemez.




Tablo 5.1 Model 1 Sonuglari

Model 1 R-egitim R-test SAE-egitim SAE-test

CKIB YSA 0.770 0.797 0.8403 0.1174
RB YSA 0.756 0.757 0.7844 0.1390
Yinelenen YSA 0.740 0.787 0.8541 0.1215

Sekil 5.1°de Model 1 igin ¢ok katmanli ileri beslemeli, radyal bazli ve yinelenen
YSA ile kurulmus modellerin test girisi igin ¢ikiglan {ic ayri grafikte, gergek

degerlerle kiyaslanarak verilmistir.
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Sekil 5.1: Model 1 Gergekleme Grafikleri
Sekil 5.1°deki grafikleri, gergek ¢ikislarm olusturdugu egrinin tepe noktalarini
izleme, en az zaman gecikmesi ve agma kriterlerine gore incelersek, Model 1 i¢in en
uygun tamlamanin ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA ile miimkiin oldugunu,
yinelenen YSA’nin da CKIB YSA’ya ¢ok yakin sonug verdigini, radyal bazli
YSA’nin ise goreceli olarak daha kotii sonug verdigi sdylenebilir. Fakat sonug
itibariyle, elde edilen grafikler birbirine ¢ok benzerdir ve bu durum Tablo 5.1°deki
degerler baz alinarak varilan sonuglar teyit etmektedir. Kurulan YSA modelleri igin
CKIB YSA’da toplam dort noron, radyal bazli YSA’da 21 néron ve yinelenen
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YSA’da toplam 3 noron kullanilmistir. Noron sayist ve dolayisiyla kurulan
modellerin simulasyon maliyetleri gézonine alindiginda radyal bazli YSA’larin
kullanim: Model 1 i¢in digerlerine nazaran elverissiz kabul edilebilir. Yinelenen
YSA daha az norona sahip olmasina ragmen, geri besleme dongiisiiniin islem
maliyeti, CKIB YSA ile hemen hemen ayni siirede simiile edilmesine sebep olur. Bu
durumda islem maliyeti ile tanilama performansini beraber gézéniine aldigimizda da,
en elverisli tamlamanm CKIB YSA ile ulasildigi sonucuna varlir. Yinelenen
YSA’nin geri besleme dongiisiiniin, CKIB YSA'ya nazaran bir avantaj
getirmemesinin sebebi i¢in, Model 1’in mertebesinin 2 secilerek zaten saglikli
bicimde belirlendigi ve bu ekstra uzamsal 6grenme saglayan donamima ihtiyaci
olmadig: sonucuna varilabilir. Dolayisivla Bolim 3’de anlatilmis ve bu calismada
yinelenen YSA olarak kullanilan Elman Agmin isleyisi gézéniine alindiginda, geri
vaymum ile gizli katmandaki agirliklarin belirlenmesi sirasinda kullanilan geri
besleme déngiisiine ait tahmini agirlik, yinelenen YSA'da CKIB YSA'ya gore bir
deterministlik zaafi yaratmis ve ¢ok kiigiik olsa da daha kétii sonu¢ vermesine yol

acmistir.

Tablo 5.2°de Model 2 i¢in her ii¢ tip YSA modelinin egitim ve test verisi i¢in

korelasyon katsayilar1 ve hatalarin mutlak degerleri toplami gosterilmektedir.

Tablo 5.2 Model 2 Sonuglar

Model 2 R-egitim R-test SAE-egitim SAE-test

CKIB YSA 0.645 0.330 17.0092 4.7793
RB YSA 0.620 0.335 17.3867 45358
Yinelenen YSA 0.528 0.338 18.7359 4.4997

Tablo 5.2 incelendiginde, R-test korelasyon faktorlerinin her ii¢ tip i¢inde, ideal
deger olan 1’e uzak olduklan ve dolayisiyla Model 2 tamilamasiin basarisiz oldugu
sonucuna variiir. Cikisin kire¢ modiilii oldugu Model 2° de, egitim verileri ve Model
1’in hem egitim hem de test verileri icin iyi sonuclar veren YSA tiplerinin basarisiz

olmasi. dikkatlerin kirec modiiliiniin iizerinde toplanmasina yol acar.
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Boliim 2’de sunulan ve kire¢ modiiliinii belirleyen denklem 2.1 tekrar gozoniine

alinirsa:

- 100C
285 +1.14+0.8F

(5.1)

Kire¢ modiiliiniin C, S, F ve A ile belirtilen dort ayr1 oksit degerinin(CaO, SiO, ,
Fe;Os3 , and Al,O3 ) oranlanmasi ile bulundugu goriiliir. Dolayisiyla sahip olunan
kireg modiilii verisi, bu dort ayr oksitin 6lgliimiine ait hatalarin, giiriiltiilerin ve
prosese etkiyen diger bozucularin olumsuz etkilerinin toplamni barmndirir. Bu durum
da tanilamay: giiglestirir.

Sekil 5.2°de, degisik tip YSA’larla Model 2 igin yapilan tamlama sonuglarimn test
edilmesi grafiklerle gdsterilmigtir. Bu grafikler de sonucun arzu edilir sekilde
gerceklesmedigini teyit etmektedir.
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Sekil 5.2: Model 2 gergekleme grafikleri

Tablo 5.3’de Model 2 igin her ii¢ tip YSA modelinin egitim ve test verisi igin

korelasyon katsayilari ve hatalarin mutlak degerleri toplami gésterilmektedir.
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Tablo 5.3: Model 3 sonuglar

Model | R-e (1) | R-e(2) | R-t(1) | R-t(2) | SAEel | SA-e2 | SAE-tl | SAE-t2
3
CKIB 3 ) 5
- 0.666 | 0.700 | 0.683 | 0.0622 | 0.9571 | 15.925 02072 | 5.2492
RB

0.761 0.575 | 0.762 | 0.328 | 0.7906 | 18.143 | 0.1583 | 4.6378
YSA
Yinele
nen 0.742 | 0.640 | 0.770 | 0.337 | 0.8138 | 17.101 | 0.1530 | 4.7708
YSA

Tablo 5.3 incelendiginde R-t(1) degerinin her ii¢ ¢ok girisli-gok ¢ikisl YSA tipinde
de makul oldugu, bir baska deyisle demir oksit ¢ikist i¢in tanulamanin basarildig
sdylenebilir. Buna ragmen sonuglar ii¢ girisli-tek ¢ikish demir oksit modellerinde
oldugu kadar iyi degildir. Kire¢ modiilii i¢in elde edilen R-t(2) degerleri her ¢ ayn
YSA modelinde de ideal deger olan 1'den ¢ok uzaktadirlar ve bir kez daha kireg
modiilii ¢ikis1 tanilamasi basarisiz olmustur. Kire¢ modiilii tamilamasinin basarisiz
olmasinin muhtemel nedenleri Model 2 i¢in tartisilmisti. Aym kosullar Model 3 i¢in
de gegerlidir. CKIB YSA modelinin tanilama sonuglart RB YSA ve Yinelenen
modellerine oranla daha kétiidiir. Fakat bu durumdan genel bir sonuca gitmek ¢ok
miimkiin degildir. Ciinkii yinelenen YSA CKIB YSA'ya yapisal olarak cok
benzemektedir. Farklan, sadece Yinelenen YSA'min uzamsal bi¢imlerin
dgrenilmesinde avantaj saglayan bir geri besleme dongisiine sahip olusudur. Bu
uzamsal bigim 6grenmesi, tanilama probleminde mertebe belirsizligi durumunda elde
edilen bir avantaj olarak ortaya konulmustu. Dolayisiyla, mevcut problemde bir
mertebe belirleme problemi olmus olsaydi, RB YSA sonuglarimin da CKIB YSA
kadar kotii olmas: gerekirdi. Boyle bir durum séz konusu olmadigina gore, bu izafi
basarisizligin en olasi nedeni CKIB YSA'nin egitim siirecinde, ag parametrelerine
atanan ilk degerlerin YSA'nin bir lokal minumuma takilmasina sebep verecek
sekilde olmasidir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in her bir YSA tipine ait egitim
siireci birkag kez tekrarlanmis olsa da. bu Omekte belirtilen olumsuzluktan
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kagmilamadigi anlagilmaktadir Sekil 5.3’de g¢ok girisli-gok g¢ikish durumlari da
incelememizi saglayan Model 3 igin kurulmus YSA tiplerinin test sonuglari, gergek
cikislarla beraber gosterilmistir. S6z konusu grafikler Tablo 5.3’e dayanarak yapilan
izahlar teyit etmekte ve gorsel olarak ortaya koymaktadir.

4 B

X M 134 T !

==

il
|"urf-!| '\I\'i‘y

Yma Cikisitkinmizn ve Gemir Okelt
PP =

Y oA Cikisitinmizd ve Demir Okeit

9% 8 B W 0
P Y54 T

T

e

3

rme Mo
=

i

£t

th

ill

énu == ! 333\ . S SSE
NENEEEEER L EEER
b T > %)

Sekil 5.3: Model 3 igin gergekleme grafikleri
Tiim bu incelemeler goz dniinde tutularak, CKIB YSA, RB YSA ve Yinelenen YSA

ile sistem tanilama iizerine sunlar denilebilir:

Tiim YSA tipleri, yeterli sayida denemeden sonra kurulmug modeller igin ¢ok benzer
sonuglar vermektedir. Bu da hangi tipin kullanilmas: gerektigini tamamen kurulacak
modele ihtiyag duyan uygulamaya bagimli kilar. Mesela, kurulan modelin entegre
edilecegi yap1 igin simiilasyon zamam onemli bir kriter ise CKIB YSA
kullanilmalidir. Sistem mertebesinin belirlenmesi ile ilgili bir kusku oldugunda,
Yinelenen YSA olarak kullanilan Elman Ag: etkili bir alternatif sunar. Tamlamasi
yapilan sistem ¢ok girisli-gok gikish bir sistem ise(bu ¢aligmadaki Srnekte sonug
iizerindeki etkisi ¢ok iyi gozlemlenemese de) yerellik ozelliginden dolayr RB YSA

kullanlmalidir.
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