PAMUKKALE UNiIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

MAGNEZYUMDAN KAYNAKLI VE KAYNAKSIZ
YAPI ELEMANLARININ YORULMA DAVRANISLARININ
YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMIiYLE BELIiRLENMESIi

YUKSEK LiSANS TEZi
Erciiment BUTUNER

Anabilim Dah : Makine Miihendisligi

Tez Damsmam: Prof. Dr. Alper GULSOZ

EKiM 2011



YUKSEK LISANS TEZ ONAY FORMU

Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii 091111016 nolu &grencisi Ercliment
BUTUNER tarafindan hazirlanan “MAGNEZYUMDAN KAYNAKLI VE
KAYNAKSIZ YAPI ELEMANLARININ YORULMA DAVRANISLARININ
YAPAY SINIR AGLARI YONTEMIYLE BELIRLENMESI” bashkli tez
tarafimizdan okunmus., kapsam ve niteligi agisindan bir Yiiksek Lisans tezi olarak

kabul edilmistir.

Tez Damismani:  Prof. Dr. Alper GULSOZ (PAD) W
(Jiiri Baskam) A

i

Jiiri Uyesi : Yrd. Doc. Dr. Ozler KARAKAS (PAU% /Mﬂ//%

Jiiri Uyesi : Yrd. Dog. Dr. Emre COMAK (PATD) %

Pamukkale Universitesi  Fen Bilimleri  Enstitiisii ~ Yénetim  Kurulu’nun
19/402044 . tarih ve . 2K, ./J-.L.... sayil karariyla onaylanmistir.

S AL

Fen Bilimleri Enstitiysii Miidiirii
Prof. Dr. Nuri KOLSUZ



Bu tezin tasarnnmi, hazirlanmasi, yliritilmesi, arastirmalanimin  yapilmasi ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara &zenle riayet
edildigini; bu ¢alismanin dogrudan birincil {iriinii olmayan bulgularin, verilerin ve
materyallerin bilimsel etife uygun olarak kaynak gosterildigini ve alinti yapilan
calismalara atfedildigine beyan ederim.

Imza . %/’

Ogrenci Adi Soyadi  : Erctiment BUTUNER



ONSOZ

Bu calismada, yiiksek maliyet ve uzun zaman gerektiren magnezyumdan
kaynakli ve kaynaksiz yapi elemanlarina ait yorulma deneylerinden elde edilen
sonuglar 151¢1inda, aymi sonucglara yakin verilerin bilgisayar ortaminda elde
edilebilirligi arastirilmigtir. Bu amagla, bilgisayar ortaminda gelistirilmis olan ¢ok
katmanli algilayic1 yapay sinir ag1 modelleri, eldeki veriler ile egitilerek test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir aglarinin bu konuda da basarili bir

sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Bu calisma siiresince benimle tecriibelerini paylasan ve benden Ozverili
yardimlarmni esirgemeyen hocam Saymn Prof.Dr. Alper GULSOZ e, yaptig1 doktora
calisgmasinda  gercgeklestirdigi deneysel c¢alismalardan elde ettigi degerleri
kullanmama izin veren ve c¢alisma siiresince bana destek olan hocam
Saym Yrd. Dog. Dr. Ozler KARAKAS’a, yapay sinir aglar1 konusunda verdigi
egitim ve yardimlariyla bu calismaya biiyiikk bir katkida bulunan hocam Sayin

Yrd. Dog. Dr. Emre COMAK’a ¢ok tesekkiir ederim.

Ayrica, caligmanin matematiksel konularinda bana yardimci olan ve her zaman
manevi destekte bulunan arkadasim Serafettin Cem CINAR’a, bu calisma siiresince
benden yardimlarini esirgemeyen ve manevi desteklerini her zaman yanimda

hissettigim anneme, babama, kardesime ve nisanlima cok tesekkiir ederim.

Ekim 2011 Erciiment BUTUNER
(Makine Miihendisi)

il



ICINDEKILER

Sayfa
OZET .ouuooonriiinricnnnnicssnnecsssnecssssecssssssssssesssssesssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss xi
SUMMARY .utiiiiiitiiissniicnsnnecssnncsssecssssesssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssae xii
L GIRIS ettt ssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssassssssass 1
1.2 LAteratir OZEti ...ovcvcvieieveiieeeeeeeeeeeeeee ettt 2
2. YAPAY SINIR AGLARL..c.cuimcnrinincnssincnssssscssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 7
2.1 AKIL VE ZEKQA .o 7
2.2 Y APAY ZEKA. ...ttt e et e e e e e et 7
2.3 Yapay SINIr AZIATT.ccceeiiiiiiiiiiieieeee ettt e e e e et e e e e e e e 9
2.4 Yapay Sinir Aglarinda Bilginin Depolanmasi ve Geri AliInmasi ............cccc....... 11
2.5 Yapay Sinir Aglar1 ile Neler Yapulabilir? .........cccccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee, 12
2.6 Yapay Sinir Aglarmin Miihendislik Uygulamalart............ccccccooiiiiniiiinnnne 14
2.6.1 Kimya miihendisligi uygulamalari.............cccceeeiiiniiiiiiiiiiiiiiceeeen 15
2.6.2 Insaat mithendisligi uygUIAMAIArT ..............ooveveveeireeeeeeeceeeee e, 15
2.6.3 Elektrik ve elektronik miithendisligi uygulamalari............ccccccooviiiiiiiiinnnn. 15
2.6.4 Imalat ve makine miihendisligi uygulamalari...............c.c.ccoeevevevenerevenennne. 16
2.6.5 Sistem ve kontrol mithendisligi uygulamalari .............ccceeeeiiiiiiiiiiiiennnn. 16
2.6.6 Harita mithendisligi uygulamalari..............cceeeeiiiiiniiiiiiiiiiiiieeieeceeeen 16
2.6.7 Bilgisayar mithendisligi uygulamalart ............ccccevviiiiiiiiiiiiininiiiiiiiieeeeenn, 16
2.7 Yapay Sinir AZlarinin GeleCeZi ......ccuuuuviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 16
2.8 Biyolojik Bir Beyin Sinir Hiicresinin Yapist ......ccoovcviveiinniiieeiniiiieciniieeeene 17
2.9 Bir Yapay Sinir AZmin Ana OFeleri ...........coooeveveveieeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeee e, 19
291 GHIISIET c. oot 20
2.9.2 AZITIKIAT ..ottt 21
2.9.3 TOPIAMA TSIEVI...uuiiiiiiiiieeieeeeiee e e e e e e 21
2.9.4 BKINIK GS18VI..ceeuiiiiiiiiiiiiieeeiieeee et 22
2.9.5 OlgeKleme Ve SINITIAMA ............c.ooveveriereeeeeeeeeeeeeee e es e eeeeeeeees 24
2.9.6 CIKIS ISIEVI ceetiiiiiiiieieee ettt e e 24
3. COK KATMANLI ALGILAYICI YSA MODELI ....cccoeteeveenerererenssssessennenes 27
3.1 Cok Katmanli Algilayict (CKA)....coooiiiiiiiieei e 27
3.2 CKA MOdelinIn YapiST ...uuuueeeieeeeeiiiiiiiiiteeeeeeeeeiite et e e e e e e 28
3.3 CKA Aginm Ogrenme KUrall ...........ccocoovoveveieeeveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeveeeee e, 30
3.3.1 Ileri dogru heSaplama.............cocvevevevieeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 30
3.3.2 Geriye dogru hesaplama..............ceeeeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeieecece e 31
3.3.3 Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi.............. 32
3.3.4 Ara katmanlar arasi1 veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin
AEZISLITTIMES. ....eveeeeeeeeiiiiiiiieee et e e e e e e e e e 33
3.4 CKA Aginin Calisma Prosediiril .............ooeeeiiiiiiiiiiiiiieieieeiiiieeceee e 34
3.5 AZIN EGIAIMEST..ceeiiiiiiiiiiiiiiiiieee et 35
3.5.1 CKA agmin performansinin SlCUIMEST ........eeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiieeeeenn 39
3.6 Bir CKA Aginm Olusturulmasinda Dikkat Edilmesi Gereken Bazi Onemli

INOKEALAT ... e 40
3.6.1 OrneKIerin SECIIMESi. .......o.oviveveeieeeeeieeeeeeeeeeeeee et 40
3.6.2 Girdi ve ¢iktilarin gosteriminin belirlenmesi.........coecvvveveeeeeeeriiniiiiiiieeeeennn. 42
3.6.3 Baslangic degerlerinin atanmast ..........oeeuevvviiiiereeeiniiiiiiiiieeeee e 43
3.6.4 Ogrenme katsayis1 ve momentum katsayilarinin belirlenmesi..................... 44
3.6.5 Orneklerin aga sunulma $eKIi ............ocoovoveieiiveeeieeeeeeeeeeeee e, 45
3.6.6 Agrrliklarin degistirilmesi Zamani ............evveeeeeeeereniiiiiiiieeeee e 45

v



3.6.7 Orneklerin degerlerinin 6lceklendirilmesi..........ocoovevevevevevivereeeeeeeeeeeeenne, 46

3.6.8 Durdurma KrifeTler ........uveiiiiiiiiiiiiiiieeeiiee e 46
3.6.9 Ara katman ve proses elemanlar1 sayilarinin belirlenmesi........................... 47
3.7 CKA Aginin Uygulama Alanlari............ccccoeeviiiiiiiiiiiiiieiieeceeeeeee 47

4. MAGNEZYUMDAN YAPI ELEMANLARI ﬁZERiNDE )
GERCEKLESTIRILEN YORULMA DENEYLERINDEN ELDE EDILEN

VERILERIN YSA YAKLASIMI ILE INCELENMESI .....ccosuiiniininscncnene. 49
4.1 Calismada Kullanilan Deneysel Veriler...........coooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeees 50
4.2 Kok Araliksiz Kaynaklit Numunelere Ait Yorulma Davraniglarinin YSA
Yontemiyle INCEleNMESi..........c.cveeeveveeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 50
4.2.1 Uygulamada kullanilacak olan YSA modelinin mimari yapisi.................... 51
4.2.2 Problemin bilgisayar ortamina aktartlmasi...........cceeeeevrnriiiiieieeeeennnnnineeneee. 52
4.2.3 Verilerin programa oKutulmast..........ccoeeerriiiiiiiiiiiiieeniiiiiiieeeee e 55
4.2.4 Yapay sinir ag1 modelinin tasarimi, egitimi ve simiillasyonu ....................... 56
4.3 Kose Dikisli Numunelere Ait Yorulma Davraniglarinin YSA Yontemiyle
INCEIENMES.......vveveceieceieceeeeeet ettt 68
4.3.1 Problemin bilgisayar ortamina aktartlmasi...........ccceeeevvriiiiiieeeeeeennnnnenneneee. 68
4.3.2 Verilerin programa oOKUtuImMast..........ccoeeerriiiiiiiiieieieeiiniiiiieeeee e 69
4.3.3 Yapay sinir ag1 modelinin, egitimi ve simiilasyonu...............ccccceeevriinnnnneee. 70
4.4 Kaynaksiz Numunelere Ait Yorulma Davraniglarinin YSA YOntemiyle
INCEIENMES.......vvveieieieceeeeee et 80
4.4.1 Problemin bilgisayar ortamina aktartlmasi...........cceceeevrrviiiieeieeeeennnnninneneee. 81
4.4.2 Verilerin programa OKUtUIMAST.........cceeiiiimiiiiiiiiiiiiieeeeiriiieeeeee e 81
4.4.3 Yapay sinir ag1 modelinin, egitimi ve simiilasyonu...............ccccceeevriinnnnneen. 82
5. SONUCLAR VE ONERILER.........cceceeereurreresreresssnssesesssesesssnsssssssssessssssesssssns 86
5.1 SONUGIAT ... e e e e 86
5.2 ONETILET ..ottt 88
KAYNAKLAR . .cciiiitiintiicnsttecisitessntesssseesssstssssssecssssesssssssssssassssssssssssssssssssssssssssss 90
OZGECMIS..oovererererererereresssesesessssesesesesssssesssessssssessssssssssssssssssssesssssssssssssssssseseseses 92



KISALTMALAR

ABD
an
ANN
ASIC

atn

: YSA’nin simiilasyonundan elde edilen normal degerler

: Amerika Birlesik Devletleri

: YSA’nin simiilasyonundan elde edilen dl¢eklendirilmis degerler
: Artificial Neural Network (Yapay sinir aglar1)

: Application Specific Integrated Circuit (Uygulamaya 6zel tiimlesik
devre)

: YSA’nin test islemi sonucunda elde edilen normal degerler

: YSA’nm test islemi sonucunda elde edilen 6lceklendirilmis degerler
: Cok Katmanh Algilayici

: Esas Malzeme

: Kaynak Malzemesi

: Ara katmandaki proses elemanlarma gelen net girdi
: YSA’daki girig matrisi

: YSA’nin test islemi i¢in olusturulan girig matrisi

: YSA’daki ¢ikig matrisi

: Total Error (Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hata)

: YSA’n test islemi i¢in olusturulan hedef matris

: YSA proses elemanlar1 aras1 baglant1 agirlik degeri
: YSA proses giris degeri

: YSA proses ¢ikis degeri

: Yapay Sinir Aglari

: YSA’dan beklenen (hedeflenen) ¢ikis degeri

vi



TABLO LiSTESI

Tablolar
2.1: Geleneksel programlama ve yapay sinir aglarinin bazi ozellikleri ................ 11
2.2: Bazi toplama fonksiyonu OrnekIeri..........coovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 22
2.3: Yapay sinir ile biyolojik sinirler arasindaki benzerlikler................ccccccooee 25
4.1: Nominal gerilme genligi 20 MPa ve gerilme oran1 R =0 olan kok araliksiz
kaynakli numunelere ait deneysel Veriler.............ccceeeeiiiiiiiiiiiieeeeeeiniiieee, 53

4.2: Yaklasik K; degerleri hesaplanmis nominal gerilme genligi 20 MPa ve
gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

dEeNEYSE] VEIIIET ..coeeiiiiiiiiiiieee e 54
4.3: Gerilme oran1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 59
4.4: Gerilme oran1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler ............ 61
4.5: Gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 63
4.6: Gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere

ait deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler........ 64
4.7: Gerilme oran1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 65
4.8: Gerilme orani1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler ............ 66
4.9: Nominal gerilme genligi 30 MPa ve gerilme orani R =0 olan

kose dikisli kaynakli numunelere ait deneysel veriler .............ccccceeeeevnnnnnnee. 69
4.10: Gerilme oran1 R = -1 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 71
4.11: Gerilme oran1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler ............ 73
4.12: Gerilme oran1 R = 0 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 74
4.13: Gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler ............ 76
4.14: Gerilme oran1 R = 0,5 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler................. 77
4.15: Gerilme oran1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait

deneysel veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler ............ 78
4.16: Gerilme oran1 R = 0,5 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait

iki farkli test isleminden elde edilen degerlerin karsilagtirilmast.................... 79

4.17: Kaynaksiz numunelere ait deneysel verilerle programlanan
YSA modelinden elde edilmis olan degerler............ccccovviiiiiiiiiiieinnnniiiiinee. 82

vii



SEKIL LIiSTESI

Sekiller
2.1: Von-Neumann mimari temeli.........ccooouieiiiniiiiiiiniiiiieiiieeeeeeeceeeeee e 9
2.2: Basitlestirilmis biyolojik bir beyin sinir hicresi ..........cooevviviieiiieiiinniiiiiinee. 17
2.3: Temel NOTON tIPIETT ...uuveeiiiiieieeeiiiiiiiee e e e e e 18
2.4: Yapay DIl SINIT coeeeeeiiiiiiiiiieeee ettt e e e e e e st e e e e e e e s nieabeaeees 20
2.5: Bazi etkinlik islevi ornekleri ..............cccci 23
3.1: CKA mMOdelinin YaPIST ...ceeeeieiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeiiiieeee e e e e et ee e e e e e 28
3.2: Hata — aBirlik e8risi (DaSIt).....ceeeeuieiiiiiiiieieiiiiiiiiieceeee e 36
3.3: Hata — agirlik egrisi (Karmagik) ..........coeeeiimviiiiiiiiiiiieeeiiiieeeceee e 37
3.4: Hata — iterasyon 1liSKiSi.....ccoueirriiiiiiiiiiiiiiiiiceceeeeeee e 39
3.5: Agirlik baslangic degerlerinin Onemi ........ooeeuvvveiieeeeeeeiiniiiiiiieeeee e 44
4.1: Kok araliksiz kaynakli numunelerin kaynak dikis seklinin
SEMALTK ZOSTETIIML ..vvveteeeeeeeeeiiiite et e e e e e ettt e e e e e e ettt e eeeeeeessaiabbaeeeeeeeeas 50
4.2: Kullanilan YSA mMOdeli.......ccooviiiiiiiiiiiiiiiieceeeceeee e 51
4.3: Yaklasik centik form sayilarinin hesaplanmasi.........cccooeeviiiiiiiiiiiinnniiinineee. 54
4.4: Programa okutulmak iizere diizenlenen not defteri dosyasi formati .............. 55
4.5: Verilerin program tarafindan okunmasi,
giris ve ¢ikis matrislerinin olusturulmast .............eeeeeiiiiniiiiiiiiiieeeieeee, 56

4.6: YSA modelinin calisma $ekli...........oeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 57
4.7: YSA’nin tasarimi, egitimi ve Simulasyonu ...........cceeeeervrniiiiiieieeerennnniiiiineee. 58
4.8: Kok araliksiz kaynaklt numunelerin egitim serisi (R = -1)......ccccccovvniinnnnnnee. 60
4.9: YSA'nin test islemi........ooeiiiiiiii e, 61
4.10: Kok araliksiz kaynakli numunelerin test serisi (R =-1) ...ccoccoeeeiniiieennnnne. 62
4.11: Kok araliksiz kaynakli numunelerin egitim serisi (R =0).......cccooevieeeennne. 63
4.12: Kok araliksiz kaynakli numunelerin test serisi (R = 0)......coccceeeeniiiieennnnne. 64
4.13: Kok araliks1z kaynakli numunelerin egitim serisi (R =0,5) .......coooviinnnneee. 66
4.14: Kok araliks1z kaynakli numunelerin test serisi (R =0,5).......ccceevviriinnnneee. 67
4.15: Kose dikisli kaynakli numunelerin kaynak dikis seklinin

SEMALTK ZOSTEIIIML «.veiiiiieeeeeee e ettt e e e e e ettt e e e e e e e ettt e e e e e e e e e aaeseeeeas 68
4.16: Verilerin program tarafindan okunmas,

giris ve ¢ikis matrislerinin olusturulmast ...........ccevveiiiiiiiiiniiiiiiiiieeeees 69
4.17: YSA’nin tasarimi, egitimi ve Similasyonu ...........ccceeevvviiiiiieeeeeeennnnninieneee. 70
4.18: Kose dikisli kaynakli numunelerin egitim serisi (R =-1)......ccccceeniniinninne. 71
4.19: YSA sisteminin test iSIemi...........cceeeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee, 72
4.20: Kose dikisli kaynakli numunelerin test serisi (R =-1) ....ccceeeeeieiiiinniininnee. 73
4.21: Kose dikisli kaynakli numunelerin egitim serisi (R = 0) .......cccceeeviniinnnnee. 75
4.22: Kose dikisli kaynakli numunelerin test serisi (R =0).....cc.eeeeeeeeeiiiiniiinninen. 76
4.23: Kose dikisli kaynakli numunelerin egitim serisi (R = 0,5) .....ccooevviiinnnnee. 77
4.24: Kose dikisli kaynakli numunelerin test serisi (R =0,5)........cceeeiiiiniiinnnnne. 78
4.25: Gerilme oran1 R = 0,5 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait

iki farkl test isleminden elde edilen degerlerin karsilastirilmast ................ 79

viii



4.26: Kaynaksiz numunelerin sematik yapist ........c.eeeveeeeeeeiiiiiiiiiieieeeeeeeniiieeeee, 80
4.27: Verilerin program tarafindan okunmasi, giris ve ¢ikis

matrislerinin olusturulmasi..........ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 81
4.28: Kaynaksiz numunelerin egitim serisi (R =-1) ...cccccoovviiiiiiniiiiiiniie, 83
4.29: Kaynaksiz numunelerin egitim serisi (R =0).......ccccooviiiiiiniiiiiiniiiicee. 84

X



SEMBOL LiSTESI

Test setinden dogru olarak hesaplanan 6rnek sayisi

Error (Hata)

Cikt1 katmanindaki m. proses elemani i¢in olusan hata

Centik form sayis1

Kirilma ¢evrim sayis1

Performans orani

Gerilme orani

Test setindeki toplam Ornek sayis1

Weight (Agirhk)

Hata tolerans degerini elde etmek icin hedeflenen agirlik degeri
Ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemalarinin
agirhik degeri

m. ¢ikt1 iinitesinin hatasi

Hata tolerans degeri

Toplama islevi

Gerilme genligi

Esik deger



OZET

MAGNEZYUMDAN KAYNAKLI VE KAYNAKSIZ YAPI
ELEMANLARININ YORULMA DAVRANISLARININ YAPAY SINIiR
AGLARI YONTEMI iLE BELiRLENMESI

Magnezyum, diisilk yogunlugundan kaynaklanan hafiflik, 6zgiil dayaniminin
yilksek olmasi ve kaynagindaki gelismelerden dolayr son yillarda endiistriyel
uygulamalarda gittik¢e artan bir sekilde kullanilmaktadir. Bu avantajlarindan dolay1
magnezyum, Ozellikle tasit teknigi icin biiylik bir onem arz etmektedir. Buna paralel
olarak kaynakli ve kaynaksiz magnezyum alagimlarinin yorulma davranislariyla ilgili,
bilhassa gelismis tilkelerde arastirma-gelistirme faaliyetlerinin ve bu konuyla ilgili
yaymlarin da arttigr goriilmektedir. Bilindigi {izere yorulma davranislarinin
incelenmesine ait arastirma-gelistirme faaliyetleri hem maliyeti yiikksek hem de uzun

bir zaman gerektiren ¢caliymalardir.

Yapay sinir aglari, giiniimiizde bircok miihendislik problemine hizli1 ve ekonomik
cOziimler iiretebilen sistemlerdir. Yapay sinir aglariin hizli ve ekonomik olmalar1 bu
sistemlerin, uzun bir zaman dilimi gerektiren ve maliyetli ¢alismalar olan yorulma
deneyleri icin kullamilabilmesini cazip hale getirmektedir. Yapilan literatiir
arastirmasinda yapay sinir agr uygulamalarinin bu konuya paralel olan bir ¢ok

miihendislik uygulamasinda hayat buldugu goriilmektedir.

Bu calismada elimizde hazir olarak bulunan gercek deneysel calismalardan elde
edilen veriler, Matlab R2009a bilgisayar programinda tasarlanan, bu probleme en
uygun olarak goriilen ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayici yapay sinir ag1 modelinde
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 modelinden elde edilen sonuglar ile deneysel sonuclar
daha 1yi yorum getirebilmek i¢in, Kkarsilastirmali olarak, grafikler halinde

gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Magnezyum, yapay sinir aglari, yorulma, kaynak
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SUMMARY

DETERMINATION OF FATIGUE BEHAVIOURS OF
WELDED AND UNWELDED MAGNESIUM COMPONENTS
BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS PRACTICE

In recent years, Magnesium is increasingly used in industrial applications owing
its low density, lightness, specific strength and developments of its welding
techniques. By the virtue of these advantages, magnesium has importance especially
in vehicle techniques. Besides, researches and publications about welded and
unwelded magnesium components are observed particularly in developed countries.
As it is known, research-development activities about fatigue behaviour are expensive

studies and require long time periods.

Nowadays, artificial neural networks can produce quickly and affordable solutions
for several engineering problems. Being quick and affordable make artificial neural
networks attractive for fatigue tests which require long time periods and are costly. In
literature survey, it can be observed that artificial neural networks spring to life within

several engineering applications.

In this study, data sets which had been obtained from genuine experiments are
used in multilayer feed forward perceptron model which is suitable for this problem
and designed by Matlab R2009a computer programme. Results from artificial neural

networks and genuine experiments are drawn comparatively.

Keywords: Magnesium, artificial neural networks, fatigue, welding
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1. GIRIS

Magnezyum, diisilk yogunlugundan kaynaklanan hafiflik, 6zgiil dayaniminin
yilksek olmasi ve kaynagindaki gelismelerden dolayr son yillarda endiistriyel
uygulamalarda gittikce artan bir sekilde kullanilmaktadir. Magnezyumun yogunlugu
1,7 g/ cm’ (aliiminyumun yogunlugu = 2,7 g / cm’, celigin yogunlugu = 7,8 g / cm’)
olmasina ragmen aliiminyum ile hemen hemen ayni dayanim degerlerine sahiptir
(200 — 250 MPa). Hatta bazi magnezyum alasimlari, aliiminyum alasimlarina gore
% 35 daha hafif olmasma ragmen dayamim/agirlik yani 6zgiil dayanim degerleri
aliminyuma gore daha yiiksek degerlere ulasabilmektedir. Bdylece magnezyum
alasimlar1 hafifligin 6nem kazandigi kara ve hava tasitlari, el aletleri, spor gerecleri, ev
ve biiro malzemeleri, elektronik birimlerde ve daha bircok makine ve cihazlarin
imalinde gittikce artan bir sekilde kullamilmaya baslanmistir. Bu avantajlarmdan
dolayr magnezyum, 6zellikle tasit teknigi i¢in biiyiikk bir 6nem arz etmektedir. Buna
paralel olarak kaynakli ve kaynaksiz magnezyum alagimlarinin  yorulma
davranislariyla ilgili, bilhassa gelismis iilkelerde arastirma-gelistirme faaliyetlerinin
onem kazandigi ve arttigi goriilmektedir. Bilindigi iizere yorulma ile ilgili bu
arastirma-gelistirme faaliyetleri hem maliyeti yiiksek hem de uzun bir zaman

gerektiren caligmalardir.

Yapay sinir aglar1 giiniimiizde dogrusal olmayan bircok miihendislik problemi i¢in
hizli ve ekonomik bir sekilde, basarili yorumlar ve coziimler iiretebilen, insan
beyninin c¢aligma prensibinden (paralel bilgi isleme) yola ¢ikilarak bilgisayar
ortaminda tasarlanan programlardir. Yapay sinir aglari, bu Ozelliklerinden dolayi
yorulma deneyleri gibi zaman ve maliyet gerektiren caligmalar igin cazip bir

uygulama olmaktadir.

Bu calismanin amaci, malzemelerin yorulma davranislarin1 yorumlayabilecek
yapar sinir ag1 mimarilerinin tasarlanmasi, magnezyumdan kaynakli ve kaynaksiz yap1
elemanlarina ait yorulma deneylerinden elde edilmis verilerin, tasarlanmis bu aglarin
O0gretmenli 6grenme prensibi ile egitilmesinde kullanilmasi ve ardindan test icin

ayrilan ve egitimde kullanilmayan veriler ile aglarin test edilmesi ve son olarak da



agin kendi iirettigi sonuclar ile gercek verilerin karsilastirilmasidir. Bagka bir deyisle,
yapay sinir aglar1 yaklasgimmmin magnezyumdan kaynakli ve kaynaksiz yapi

elemanlarina ait yorulma davranislarinin yorumlanabilirligini ortaya ¢ikarmaktir.
Yapilacak caligmaya ait detayli calisma adimlar1 asagida gosterilmistir.
1. Yapay sinir aglar1 ve kullanim alanlari ile ilgili bir 6n arastirma yapilacaktir.

2. Yapay sinir aglar1 ¢esitlerinin kullanim alanlari, egitim sekilleri ve ¢alisma
prensiplerine gore, bu problem i¢in kullanilabilecek en uygun yapay sinir ag1 modeli

belirlenecektir.

3. Elimizde ii¢ ayr1 grup sekilde bulunan (kaynaksiz, kok araliksiz ve kose dikisli
numuneler) numunelere ait deneysel sonuglar, yapay sinir aglari i¢in egitim ve test

gruplar1 halinde ayrilacaktir.

4. Biitiin veri gruplarmin sadece bir yapay sinir ag1 modelinde mi ya da her grup
icin ayr1 ayr1 hazirlanacak dort tane bagimsiz yapay sinir agr modellerinde mi

kullanilacagina karar verilecektir.

S. Kullanilacak olan yapay sinir ag1 modelleri, verilere uygun bir mimariye sahip
olacak sekilde bilgisayar ortammnda Matlab R2009a programi yardimiyla

olusturulacaktir.

6. Olusturulan sinir aglari, 6nceden egitim ve test gruplari olarak dort ayr1 gruba
ayrilmis olan veriler yardimui ile egitilecek ve test edilecektir. Bu asamada yapay sinir
aglarma ait egitim parametreleri ve agin topolojik yapis1 agdan elde edilen sonuglara

gore degistirilerek optimum bir model olusturulacaktir.

7. Yapay sinir ag1 modellerinden elde edilen veriler ile deneysel ¢aligmalardan

elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak grafikler halinde gosterilecektir.

1.2 Literatiir Ozeti

Elmas Cetin’in hazirladig1 “Yapay Sinir Aglar1” adli kitap yapay sinir aglari,
yapay sinir aglarmin cesitleri, calisma sekilleri, olusturulmasi, 6grenme parametreleri

ve uygulamalar1 hakkinda genel bilgiler icermektedir [1].



Ercan Oztemel’in hazirladifi “Yapay Sinir Aglar’” adli kitap yapay zeka
teknolojileri, makine Ogrenmesi, yapay sinir aglarmin yapilari ve elemanlari, yapay
sinir aglarmin tarihcesi, yapay sinir aglar1 cesitleri, giiniimiizdeki yapay sinir aglari

uygulamalar1 hakkinda detayl bilgiler vermektedir [2].

Mehmet Erler ve arkadaslarinin hazirlamis oldugu “Miihendislikte Yapay Zeka
Uygulamalar1 — I’ adl1 kitap, yapay zeka kavrami ve teknikleri, yapay sinir aglar1 ve
yapilari, 6grenme algoritmalar1 ve yapay sinir ag1 tasariminda dikkat edilmesi gereken
hususlar gibi konulara deginmistir. Ayrica miithendislik konusunda YSA uygulamalar1

ile ilgili baz1 ornekler icermektedir [3].

Yapilan bu calismada, Ozler Karakas’in, deneysel kisimlarmi Almanya’nin
Darmstadt kentinde bulunan Fraunhofer LBF Isletme Dayanimi ve Sistem Giivenirligi
Enstitiisii’'nde gerceklestirdigi, Pamukkale Universitesi biinyesindeki “Bigimlenebilen
Magnezyum Alasimlarindan Kaynakli Yap:r Elemanlarinin Yorulma Dayanimi
Degerlendirmelerinde Centik Gerilmesi Yonteminin Uygulanmasi” baslikli doktora
caligmasi kapsaminda elde edilen, magnezyumdan kok aralikli kaynakli, kok araliksiz
kaynakli, kose dikisli kaynakli ve kaynaksiz numunelere ait deneysel veriler

kullanilmastir [5].

Dongho Bae, ve arkadaslar1 farkli geometri ve Olciilerdeki nokta kaynagi
baglantilar1 icin daha 6nceki yorulma testlerinde elde edilmis olan degerler yardimiyla
deneysel c¢alismalardan daha ekonomik ve avantajli yorulma dizayn metodunu yapay

sinir aglar1 yontemi ile gelistirmislerdir [7].

P. Obranic ve M. Fajdiga aliminyum-celik baglantilarinda fretting yorulmasimi
tanimlayabilmek amaciyla yapay sinir aglar1 yaklagimini kullanmiglardir. Yapay sinir
aglar1 yaklasimi ile yapay sinir aglari, fretting yorulma olgusunu modellemek icin
egitilebilmistir. Bu calismada elde edilen en temel fayda egitilmis yapay sinir
aglarinin fretting yorulmasi olayindaki farkli faktorlerin etkisini kesin olarak

tanimlayabilmis olmasidir [8].



M.D. Mathew ve arkadaslar1 yapay sinir ag1 modellemesini azot alasimli 316L
paslanmaz celigin kisa zaman yorulma 6mrii tahmini i¢in uygulamislardir. Bu amacla,
eldeki deney verileri kullanilarak 316L paslanmaz azot alagimli ¢eligin yorulma omrii

tahmini i¢in yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir [9].

F. Tacoviello ve arkadaslari, gerilme oranmnin sinterlenmis dubleks paslanmaz
celiklerdeki catlak yayilmasmna etkisini deneysel ve yapay sinir agi yaklasimi
yardimiyla incelemislerdir. Yapilan caliyjmada, PM dubleks paslanmaz celikte R
gerilme oraninm yorulma catlak yayilimmna etkisi arastirilmis ve yapay sinir aglari

tabanli model yeni bir simiilasyon araci olarak optimize edilmistir [10].

Jamal A. Abdalla ve Rami Hawileh yaptiklar1 calisjmada yapay sinir aglari
modellemesini, ¢elik takviye cubuklarin kisa zaman yorulma davraniglarinin tahmini

icin kullanmiglardir [11].

K. Genel yapay sinir aglarmin, celiklerin gerilme-6miir yorulma ozelliklerinin
tahmininde kullanilabilirligini ¢elik malzemelere ait ¢ekme dayamimi verileri ile
birbirinden ayr1 dort yapay sinir ag1 modelini kullanarak arastirmistir. Yapay sinir agi
modelleri gerilme genligi ve yorulma Oomrii egrilerini birincil derecede karakterize
eden yorulma dayanim katsayisi ve yorulma siineklik katsayilarimi %98 ve %99
dogrulukta ayr1 ayri tahmin edilebildigini gostermistir. YSA yaklasiminin dogru bir
sekilde kullanilmasi neticesinde, egitilmis YSA modellerinden elde edilen degerlerin,

yaklasik metotlara gore daha makul oldugu goriilmektedir [12].

C. Marquardt ve H. Zenner, Miner ve Palmgrene gore hasarin lineer hasar
birikimine gore degerlendirildigi, yap1 elemanlar: i¢cin genelde dis yiiklemeler ile yap1
elemaninin  dayaniminin  karsilastirilmasina dayanan yorulma Omrii hesabi
yontemlerine alternatif olarak yapay sinir aglar1 ile, degisken genlikli yiiklemeler

altindaki yorulma omriinii hesaplamiglardir [13].

J.R. Mohanty ve arkadaslar1 yapay sinir aglar1 yardimiyla serpistirilmis karma-
modlu asir1 yiiklemeler altinda artik yorulma omrii tahmininde bulunmuslardir.
Tahmin edilen sonuclarmn iyi bir uyum igerisinde oldugu ve artik yorulma omriiniin

belirlenmesini kolaylastirdig1 goriilmektedir [14].



Iran’in kuzeyinde bulunan Neka elektrik santralindeki yeniden 1sitma sistemine ait
borularda belirli periyotlarla yapilan Olgtimlerde et kalimhiklarmin degistigi tespit
edilmistir. A. Majidian ve M.H. Saidi, et kalinliginin zamana bagh degisiminden yola
cikilarak, bu borularin isletme Omiirlerini yapay sinir aglari, bulanik mantik ve genetik
algoritma yoOntemleriyle tahmin etmislerdir. Sonuglar, yontemlerin dogrulugu ve

gecerliligini tanimlamak amaciyla literatiirdeki hazir veriler ile karsilastirilmistir [15].

Kompozit malzemelerin spektrum yorulma Omiirlerinin tahmini i¢cin A.P.
Vassilopoulos ve arkadaglar: iki farkli materyale ait deneysel veriler 15181inda yapay
sinir aglar1 yontemini uygulamiglardir. Ayrica geleneksel yontemlere gore ¢cok daha
kiicik deneysel diizenek ile degisken spektrum yiiklemeler altindaki yap1
elemanlarimin dizayni i¢in olduk¢a kullanigh olan yorulma Omiir diyagramlarini

verimli bir sekilde elde etmislerdir [16].

Malzemelerdeki gerilme yogunlugu faktoriiniin belirlenmesi icin Ki-Bok Kim ve
arkadaslar1 kompakt gerilme numunelerindeki mikro catlaktan kirilmaya kadar olan
akustik emisyon Olciimlerinden elde edilen veriler 1s18inda yapay sinir aglarini

modellemislerdir [17].

A.Bezazi ve arkadaglar1 egilme gerilmeleri altindaki sandvi¢ kompozit yapilarin
yorulma Omiirlerinin tahmininde Bayesian ifadesine gore egitilmis yapay sinir aglarini

kullanmiglardir [18].

316L(N) celiginin kisa zaman ve siiriinme yorulma davraniglariin etkilesimi ve
Omiir tahminlerini V.S. Srinivasan ve arkadaslar1 elde edilen deneysel veriler 15181inda

modelledikleri yapay sinir aglari ile elde etmislerdir [19].

Raimundo Carlos Silverio Freire Jr. ve arkadaslar1 yeni ag yapilarmin siirekli
Omiir diyagramlarinin elde edilmesindeki kullanimini belirlemek amaciyla, daha
onceden yaymlanmis olan ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelinin devamu olarak, az
sayidaki S — N egrilerinden elde edilmis olan degerlerle egitilmis yeni sinir aglarini

kullanmislar ve bu ¢alisma neticesinde daha iyi sonuglar elde etmislerdir [20].



A. Fathi ve A.A. Aghakoucak, kaynakli boru baglantilarindaki yorulma catlak
yayllmasi tahmininde yapay sinir aglar1 yOontemini kullanmiglardir. T kaynak
baglantilarindaki kaynak dikisi catlaklarinmn biiyiime faktoriiniin tahmini i¢in
sonlu elemanlar metodundan elde edilen veriler ile egitilen 4 adet MLP ag:

gelistirilmistir [21].

Ozler Karakas yaptig1 calismada, aliiminyumdan kaynakli 4 farkli alasim iizerinde
yorulma Omiirlerinin yapay sinir aglari yontemiyle tahmin edilebilecegini

gostermistir [22].



2. YAPAY SINiR AGLARI

2.1 Akl ve Zeka

Akil kelimesi toplumda genellikle insanlarin zeka diizeyini ifade etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Siklikla akil kavrami zekayla karistirilmaktadir. Oysa akil, diistinme,
anlama, kavrama, idrak etme, karar verme ve Onlem alma yetenekleridir. Akil ayni
zamanda muhakeme ve bilgi elde etme giicii olarak da tanimlanabilir. Zeka, gercekleri

algilama, yargilama ve sonug¢ ¢ikarma yeteneklerinin tamamdir.

Akil, genetik yoldan intikal eden sevgi, korku, kiskanglik, dogal savunma
giidiilerinin yanmi sira bulundugumuz cevreden aldigimiz etkilesimlerden ve toplumun
sartlandirmalarindan etkilenerek gelismektedir. Dolayisiyla akil sabit degil, aksine
insanin hayatinin sonuna kadar artabilen ve gelisebilen bir yetenektir. Akil, makine,

bilgisayar, yazilim veya bagka bir yolla taklit edilemez.

Her insan dogustan belli bir zekaya sahiptir. Zeka, belirli bir konuda ¢alisilarak,
ogretilerek, egitilerek, edinilen bilgi ve birikimlerle, deneyimlere dayali becerilerle
gelistirilebilir. Ik kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum
saglayabilme, anlama, 6grenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin ve diisiincenin
yogunlastirilmas: zeka ile gerceklestirilebilmektedir. Zeka, yazilim veya tiimlesik
yongalarla (entegre devre, ¢ip) taklit edilebilmektedir. Bu durumda zeka “yapay zeka”
olarak adlandirilmaktadir.

2.2 Yapay Zeka

Insan beyni diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilebilir. Insan beyni
sayisal bir islemi birka¢ dakikada yapabilmesine karsin, idrak etmeye yonelik olaylari
cok kisa bir siirede yapar. Ornegin yolda giden bir sofor, yolun kayganlik derecesinin,
Oniindeki tehlikeden ne kadar uzak oldugunu, sayisal olarak degerlendirmese dahi
gecmiste kazanmis oldugu tecriibeler sayesinde aracin hizimi azaltwr. Ciinkii o
saniyelerle Olciilebilecek kadar kisa bir siirede tehlikeyi idrak etmis ve ona karsi

koyma gibi bir tepki vermistir. Bu noktada akla gelen ilk soru su olmaktadir: Acaba



bir bilgisayar yardimi ile boyle bir zeka iiretmek miimkiin olabilir mi? Bilgisayarlar
cok karmasik sayisal islemleri aninda ¢odziimleyebilmelerine karsin, idrak etme ve
deneyimlerle kazanilmis bilgileri kullanabilme noktasinda ¢ok yetersizdirler. Bu
olayda insan1t ya da insan beynini istiin kilan temel ozellik, sinirsel algilayicilar
vasitast ile kazanmlmis ve goreli olarak smiflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir.
Uzman sistemler (US), bulanik mantik (BM), genetik algoritma (GA) ve yapay sinir
aglar1 (YSA) gibi yapay zeka alt dallar1 6zellikle son yillarda, genis bir arastirma ve

uygulama alan1 bulmaktadirlar.

Uzman sistem, temelde insan diisiincelerini gerceklestirmek amaciyla bilgisayar
tarafindan islenen bir yazilimdir. Uzman sistem gelistirilirken, uzmanlarin belli bir

konudaki bilgi ve deneyimlerinin bilgisayarlara aktarilmasi: ama¢lanmaktadir.

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan bir matematiksel disiplindir.
Bulanik mantik insan mantiginda oldugu gibi, Uzun-Kisa, Sicak-Soguk, Hizli-Yavas,
Uzun-Ortadan Uzun-Orta-Ortadan Kisa-Kisa, Sicak-1lik-Az Soguk-Soguk-Cok Soguk

vb. gibi ara degerlere gore calismaktadir.

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel
hesaplama tekniginin bir parcasini olusturmaktadir. Genetik algoritma Darwin’in
evrim kurami (dogada en iyinin yasamasi) kuralindan esinlenerek olusturulan, bir veri

obeginden (kiime, grup) 0zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilan bir arama yontemidir.

Genetik algoritma, geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor veya imkansiz olan

problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

Herhangi bir problemin genetik algoritma ile ¢Oziimii, problemi sanal olarak

evrimden gecirerek yapilmaktadir.

Genel olarak yapay sinir aglar1 insan beyninin sinir aglarini taklit eden bilgisayar
programlaridir. Yapay sinir aglari, bir anlamda paralel bilgi isleme sistemi olarak
diisiiniilebilir. Yapay sinir aglarma bu bilgiler ilgili olaya ait Ornekler iizerinde
egitilerek verilir. Boylelikle, ornekler sayesinde aciga ¢ikarilmis ozellikler {izerinde
cesitli genellestirmeler yapilarak daha sonra ortaya ¢ikacak ya da o ana kadar hig

rastlanmamuis olaylara ¢oziimler tiretilmektedir.



2.3 Yapay Sinir Aglan

Glinlimiizde bilgi isleme biiyiikk c¢ogunlukla sayisal bilgisayarlar ile
gerceklestirilmektedir. Bu durum, bilgi islemenin sayisal bilgisayarlara bagimli
oldugu gibi yaygin bir yanilgiya yol agcmistir. Fakat bilgi biliminin temelini olusturan
sibernetik ve diger disiplinlere baktigimizda bilgi islemenin kendi ortamlarinda
hayatta kalmak i¢in miicadele eden canlilarla birlikte ortaya c¢iktigin1 ve bugiin
bilgisayarlar tarafindan islenen bilginin bunun sadece kiiciik bir parcasmi
olusturdugunu goriiriiz. Gercekte bilgi islem makinelerinin degisik tiirlerini ortaya
cikarmayr amacglayan arastirmalar, sayisal bilgisayar diinyasindaki bas dondiiriicti
gelismelerin golgesinde kalmasma ragmen devam etmektedir. Bu arastirmalarin bir
yOniinii insanlarin ve diger canlilarin sahip oldugu yapilari, isletim ilkelerini taklit

eden bir bilgi igletim sistemini gelistirmek olusturmaktadir.

Sayisal bilgisayarlar 1940’larin sonlarindan giiniimiize degin hizla gelismistir.
Onceleri matematik hesaplamalarda kullanilan sayisal bilgisayarlar, daha sonra metin,
sembol, resim ve ses islemeyi de kapsayan genis bir uygulama alan1 bulmustur. Bir
sayisal bilgisayarin islevsel 6zelligi Sekil 2.1°de goriilmektedir. Sayisal bilgisayarlar

Von-Neumann mimari temeli iizerine kurulmuslardir.

Merkezi Islem
Birimi
Komut
ve Veri
Veri
Bellek

Sekil 2.1: Von-Neumann mimari temeli

Son zamanlardaki sinirsel ve sinirsel-psikolojik deneyler beyin yapisini 6nemli
olciide aydmlatmustir. Insanin bilgi islem siirecini genis agidan inceleyen bilissel
(Cognitive) bilim gibi alanlarda paralel ¢aligma igin birlestirilmis c¢oklu islem

elemanlarin1 iceren modeller Onerilmistir. Ayrica matematik ve fizik alanindaki



arastirmalar degisik yollarla birlestirilen ¢coklu elemanlar1 iceren matematik analizleri
izerine daha ¢ok yogunlasmaktadir. Bu etmenler insanlarin ve hayvanlarin bilgi islem
sistemlerinde goriilen ¢aliyma ilkelerini ve yapilarimi agiga ¢ikarmayi1 amaclayan, bu
yapt ve calisma ilkelerini temel alan bir bilgi islem sistemini insa etme yolunda
arastirmalar: artirmistir. Sinirsel-bilgi-islem (Neuro-computing) terimi bu aragtirmanin

bilgi miithendisligiyle ilgili yonlerini ifade etmek i¢in kullanilan terimdir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir
aglari, bir bagka deyisle, biyolojik sinir aglarim taklit eden bilgisayar programlaridir.
Yapay sinir aglar1 zaman zaman baglanticilik (connectionism), paralel dagitilmig
islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve makine 6grenme algoritmalar1 gibi

isimlerle de anilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 bir programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi
kendine 6grenme diizenekleridir. Bu aglar 6grenmenin yam sira, ezberleme ve bilgiler

arasinda iliskiler olusturma yetenegine de sahiptir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin bazi organizasyon ilkelerine benzeyen
Ozelliklerini kullanmaktadirlar. Yapay sinir aglari bilgi isleme sistemlerinin yeni
neslini temsil ederler. Genel olarak yapay sinir aglar1 model se¢imi, siniflandirilmasi,
islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siiflandirma gibi islerde basarilidir.
Geleneksel bilgisayarlar ise Ozellikle model se¢cme isinde verimsizdir ve sadece

algoritmaya dayali hesaplama islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar.

Bir ¢ok yapay sinir ag1 tipi bulunmakla birlikte bazilarinin kullanimi digerlerinden
daha yaygindir. En ¢ok kullanilan yapay sinir ag1 geri yayilimli yapay sinir ag1 olarak
bilinendir. Bu tip yapay sinir ag1 tahmin ve smiflandirma islemlerinde ¢ok iyi sonuclar
vermektedir. Bir bagkas1 Kohonen Ozorgiitlemeli Harita’dir. Bu tip sinir aglari, karisik

bilgi kiimeleri arasinda iliski bulma konusunda basarili sonu¢lar vermektedir.

Belirsiz, giiriiltiilii ve eksik bilgilerin islenmesinde yapay sinir aglar1 basariyla

kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 geleneksel programlamalardan ¢ok farkli dzellikler gosterirler.
Geleneksel programlama ve yapay sinir aglarinin bazi Ozellikleri Tablo 2.1°de

verilmistir.
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Tablo 2.1: Geleneksel programlama ve yapay sinir aglariin bazi ozellikleri [1]

Geleneksel Programlama

Yapay Sinir Aglari

Tiimdengelimli usavurma: Cikis iiretmek

icin giris bilgilerine bilinen kurallar

uygulanir.

Timevarimhi usavurma: Giris ve cikis
bilgileri (egitilen ornekler) verilir, kurallar

biz koyariz.

Hesaplama merkezi, eszamanh ve ardisiktir.

Hesaplama toplu, eszamansiz ve

O0grenmeden sonra paraleldir.

Bellek paketlenmis, hazir bilgi depolanmis

ve yer adreslenebilir.

Bellek ayrilmustir, dahilidir ve icerik

adreslenebilir.

Hata toleransi yoktur.

Eger bilgi, giiriiltiilii veya kismi ise kurallar

bilinmiyorsa ya da karisiksa hata toleransi

uygulanabilir.
Hizhidir. Yavastir.

Yapay  sinir  sistemleri  deneyimden
Bilgiler ve Algoritmalar kesindir.

yararlanr.

2.4 Yapay Sinir Aglarinda Bilginin Depolanmasi ve Geri Alinmasi

Yapay sinir aglarinda herhangi bir ornek giris verisinin taninabilmesi ve bunun

daha sonra kullanilabilmesi i¢in verinin agda nasil temsil edildiginin, nerede

saklandiginin ve nasil geri alindiginin bilinmesi gerekmektedir.

Klasik bilgisayarlarda bilgi 1 ve O serileri ile temsil edilirken, yapay sinir

aglarinda matematiksel islev ile temsil edilir. islem elemanlar1 arasindaki baglantinin

agirliklar: bu islevin degiskenleri olarak gorev yaparlar. Burada agirliklar saklanan

bilginin ne olduguna karar verir, fakat kendilerinin bir anlami yoktur.

Sinir aglarindaki bilgi, ag icindeki baglantilarda ve bircok agirliklar yoluyla

dagilmaktadir. Klasik bilgisayar bilgiyi belleginde belirli bir yerde saklar, sinir aglari

ise bilgiyi tiim ag boyunca dagitir. Bu durumda dagitilmis bellek olarak bilinir.
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Klasik bilgisayarlarda bilgi, belirli bir bellek bolgesine ulasilarak alinir. Sinir
aglarinda ise, bilgi muhtemelen goriintii ya da tamamlanmamais giris 6rnegi olarak aga
sunulur. Ag, giris ile tiim ihtimalleri birlestirerek en iyi ve en uygun Ornegi cikis
olarak secer. Bu cikis 0rnegi, ag tarafindan giris ornegi hakkinda eldeki bilgi olarak

temsil edilir. Bu durum ise birlestirilmis bellek olarak bilinir [1].

2.5 Yapay Sinir Aglan ile Neler Yapilabilir?

Yapay sinir aglar1 giiniimiizde gelistirilmis en giincel ve en milkemmel Oriintii
(gOzlenebilir veya Olgiilebilir bilgi) taniyic1 ve simflandiricilardan sayilabilirler. Bu
aglar1 bu kadar giincel yapan da, eksik bilgilerle ¢alisabilme ve normal olmayan
verileri isleyebilme yetenekleridir. Ozellikle ¢cok sayida veriyi isleme gerektiren (radar
verileri gibi) islerde ¢ok avantajli sonuclar iiretebilmektedirler. Giiniimiizde birgok
problem aslinda sekil tanima problemi haline getirilmekte ve ondan sonra
cOziilmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglarmin kullanilabilecegi bir¢cok alan vardir.
Endiistriyel ve sosyal hayatta goriilen binlerce o©rnek ile basarili olduklar:
gosterilmistir. Fakat her problemi yapay sinir ag1 ile ¢ozmek mantikli olmayabilir.
Eger herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in yeterli etkinlikte ve verimlilikte ¢oziim
yontemi s6z konusu ise yapay sinir ag1 kullanilmasinin bir anlami yoktur. Ilgili olay
hakkinda orneklerin olmayis1 da bu aglar1 kullanmamak i¢in 6nemli bir nedendir. Bir

problemin yapay sinir ag1 ile ¢oziilmesi icin su sartlardan birini saglamas1 gerekir.

e Sadece yapay sinir aglar1 ile problemlere pratik coziimler {iiretebilme

durumunun s6z konusu olmas1 gerekir.

e Baska ¢6ziim yollar1 olmasma ragmen yapay sinir aglarmin daha kolay ve

etkin ¢oziimler iiretebilmesinin saglanmasi gerekir.

Basarili uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarmin, dogrusal olmayan, ¢ok
boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek
sensor verilerinin olmasi ve problemin ¢oziimii icin 6zellikle bir matematik modelin

ve algoritmanin bulunmamasi hallerinde yaygin olarak kullanildiklar1 goriilmektedir.
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Bu amacla gelistirilmis aglar genel olarak su fonksiyonlar1 yerine getirmektedir:

Olasilik fonksiyon kestirimleri
Smiflandirma

[liskilendirme veya oriintii eslestirme
Zaman serileri analizleri

Sinyal filtreleme

Veri sikistirma

Oriintii tanima

Dogrusal olmayan sinyal isleme
Dogrusal olmayan sistem modelleme
Optimizasyon

Zeki ve dogrusal olmayan kontrol

Yukarida listelenen konularda teorik uygulamalarin Otesinde giinliik hayatta

kullanilan finansal konulardan miihendislige ve tip bilimine kadar

uygulamadan bahsetmek miimkiindiir. Bunlardan bazilar1 s0yle siralanabilir:

Veri madenciligi

Optik karakter tanima ve ¢ek okuma

Bankalarda kredi kart1 isteyen miiracaatlar1 degerlendirme
Uriiniin pazardaki performansini tahmin etme

Kredi kart1 hilelerini saptama

Zeki aracglar ve robotlar i¢in optimum rota belirleme

Giivenlik sistemlerinde konugma ve parmak izi tanima

Robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi

Mekanik parcalarin 6miirlerinin ve kirilmalarinin tahmin edilmesi
Kalite kontrolii

Is cizelgeleme ve is siralamasi
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e [letisim kanallarindaki gegersiz ekolarn filtrelenmesi

e [letisim kanallarindaki trafik yogunlugunu kontrol etme ve anahtarlama
e Radar ve sonar sinyalleri smiflandirma

e Uretim planlama ve cizelgeleme

e Kan hiicreleri reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma

¢ Kanserin saptanmasi ve kalp krizlerinin tedavisi

¢ Beyin modellemesi caligmalari

Bunlarin cogaltilmasi miimkiindiir. Yukaridakiler yalmzca genel olarak hangi
alanlarda kullanilabileceklerini gostermek amaciyla verilmistir. Yoksa hemen hemen
her alanda Orneklerini gormek miimkiindiir. Ciinkii gercek hayatta kullanilan
sistemlerin cogu dogrusal olmayan modellemeler gerektirmektedir. Bu ise geleneksel

yontemler ile ¢oziim iiretilmesini zorlagtirmakta bazen de imkansizlastirmaktadir [2].

2.6 Yapay Sinir Aglarinin Miihendislik Uygulamalar

YSA uygulamalar1 temel olarak tahmin, siniflandirma, veri yorumlama, veri

filtreleme ve veri iligskilendirme olmak iizere bes sinifa ayristirilabilir. Bunlar:

e Tahmin (prediction): Uygulanan giris degerlerinde bazi ¢ikis degerleri
bulmaya ¢alisilir. Hava durumu tahmini, kanser riskini belirleme bunlara 6rnek olarak

verilebilir.

e Smiflandirma (classification): Giris degerleri kullanilarak siniflandirma
yapilir. Ariza smiflandirma, karakter tanima, hastalik teshis etme bunlara drnek olarak

verilebilir.

e Veri iliskilendirme (data association): Bu siniflandirmaya benzer bir
yaklagim gibi goriinse de buna ilave olarak hatali olan verileri tanimlar. Ornek olarak
taranan bir dokiimandaki karakterleri algilamanin yaninda tarayicinin diizgiin olarak

caligmadigini da algilayabilir.

e Veri yorumlama (data conceptualization): Giris verisindeki gruplar
arasindaki iligkileri analiz etme islemidir. Bir veri tabanindaki birbirine benzeyen

verileri gruplandirma buna drnek olarak verilebilir.

14



e Veri filtreleme (data filtering): Giris sinyalleri icerisindeki uygun olmayan
verilerin ayiklanmasini saglar. Bir telefon sinyali igerisinde bulunan giiriiltiiyli
ayiklama, bir resim iizerindeki istenilmeyen parazitleri temizleme buna Ornek olarak

verilebilir.

YSA’lar bircok miithendislik problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmislardir. Asagida
kimya miihendisligi, insaat mithendisligi, elektrik ve elektronik miihendisligi, imalat
ve makine miihendisligi, sistem ve kontrol miihendisligi alanlarinda bulunan

uygulamalardan bazilar1 verilmistir.

2.6.1 Kimya miihendisligi uygulamalar

Kimyasal reaktor se¢ciminde, dinamik islemlerde hata belirlenmesinde, endiistriyel
polimerasyonda eritme akis indisi tahmininde, endiistriyel mayalama isleminin
modellenmesinde, biyokimyasal islemlerde mikrobik konsantrasyonlarin tahmininde

uygulanmustir.

2.6.2 Insaat miihendisligi uygulamalar

Konstriiksiyon projelerinde kaynak seviyelerini belirlemede, rezervuar c¢ikis
kontroliinde, biyolojik bilgiler yardimiyla nehir suyu kalitesinin smiflandirilmasinda,
nehir akisinin tahmin edilmesinde, sonlu-eleman-temelli yapisal analiz isleminin
modellenmesinde, yap1 malzemelerinin i¢ yapilarindaki ¢atlaklarimn tespit edilmesinde,
depreme maruz betonarme cercevelerde emniyetli yatay tasityic1 tahmininde

uygulanmustir.

2.6.3 Elektrik ve elektronik miihendisligi uygulamalar

Hastalarm alarmla kontroliinde, resimlerden giiriiltiileri temizlemede, goriintiilerin
sikistirilmasinda, giiriiltii filtreleme ve resimlerdeki kenar bilgisinin ¢ikarilmasinda,
giic sisteminde harmoniklerin tahmininde, gezgin haberlesme sisteminde kanal
dagitiminda, ultrasonik miiziklerden cisimlerin siniflandirilmasinda, optik okuyucu
sistemler i¢in resimlerin On iglemesi alanlarinda, anten dizi elemanlaridan elde edilen
isaretler arasindaki faz farkliliklarinin karsilastirilmasiyla radar izlemede, mikrodalga
parlakligina bagli jeofiziksel parametrelerin tayininde, uzaktan kontrollii goriintii
smiflama isleminde, anten dizi analizleri ve tasariminda, elektromagnetik isaretlerin
etkilesim modellerini olusturmada, mikroserit hatlarin tasarimi ve analizlerinde

kullanilmastir.
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2.6.4 imalat ve makine miihendisligi uygulamalari

Metal kesme tezgahmin kontroliinde, akustik salinim ve is pargasi kuvvetiyle is
parcasi yatagmin kontroliinde, gii¢ tiiketimi ve is parcast ivmesi, hiicreli imalat i¢in
grup teknolojisi parca gruplarmin tasariminda, hareket eden nesneler icin engelsiz yol
planlamasinda, makine parametrelerinin optimizasyonunda, makine arizalarmin
smiflandirmasinda, malzemelerin 1s1 transferinin belirlenmesinde, ug¢ak kanat kutu

yapilarinin tasariminda kullanilmistir.

2.6.5 Sistem ve kontrol miihendisligi uygulamalar

Esnek kollu robotun kontroliinde, bir model helikopterin havada kontrolii, ¢cok
degiskenli (mafsall1) robotun yoriinge koordinasyonunda, iki s1vi1 tank sisteminin akis
seviye kontroliinde, anestezi derinlik dl¢iimii ve kontrolii, bir robot i¢in optimal yolun
bulunmasinda, banyo suyu sicakligmin kontroliinde, endiistriyel robot kontroliinde,

sistem kimliklendirme gibi bir¢ok alanda uygulanmustir.

2.6.6 Harita miihendisligi uygulamalar

Goriintii  smiflandirmada, fotogrametrik veya uzaktan algilama verilerinin
yorumlanmasinda, goriintii ortaminda, 6rnek eslemede, 3D yiizey hesaplamalarinda,

gercekei goriintiiler i¢in 151n izleme algoritmalarinin gelistirilmesinde kullanilmistir.

2.6.7 Bilgisayar miihendisligi uygulamalar

Goriintii isleme, smiflandirma, filtreleme ve yorumlamada, sistem modelleme,
kimliklendirme ve kontrol islemlerinde istatistiksel proses kontrol uygulamalarinda,

ag giivenligi, sifreleme ve sifre ¢cozmede, sinyal islemede kullanilmigtir [3].

2.7 Yapay Sinir Aglarinin Gelecegi

Bugiin, tiim diinyada sinir aglar: ile ilgili bircok arastirma yapilmaktadir. Yapay
sinir aglarin1 egitmek uzun siireler aldigindan baslica arastirmalar bu konuya
odaklanmis goriinmektedir. Burada amag yeni ve daha verimli 6grenme algoritmalari,
zamana bagl olarak degisen modellere karsilik verebilen aglar ve silikon sinir aglar1

gelistirmek seklinde 6zetlenebilir.

16



Yapay sinir aglarini kullammma sunmak i¢in 0zel yongalar gerekmektedir.
Edinburg Universitesinde bir sinir a1 yongasi gelistirilmistir. Ozel bazi1 sirketler
sayisal, analog ve optik olmak {iizere {i¢ tip sinir yongasi ilizerinde ¢alismaktadirlar.
Baz1 sirketler, 6zel derlenmis devreler (ASIC) ile bir sinir ag1 uygulamas: yaratmak
icin silikon malzemeler iizerinde caligmaktadirlar. ASIC’larin ve sinire benzer sayisal
yongalarin yakin gelecekte biiyiik bir basariyla kullanilacagi goziikmektedir. Son

olarak optik yongalar ¢ok timit verici goziitkmektedir.

2.8 Biyolojik Bir Beyin Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlasilmas: i¢cin 6rnek teskil eden dogal sinir ag1
olan biyolojik sinir aglarmin yapismmin ve caligma ilkelerinin iyi bilinmesi

gerekmektedir.

Insan beyninin en temel pargasi, hatirlama, diisiinme, her harekette daha 6nceki
deneyimlere basvurma yetenegini saglayan kendine Ozgii sinir hiicreleridir.
Beynimizde 10'" adet sinir hiicresi ve bunlarm da 6 x 10’ten fazla sayida
baglantisinin oldugu sdylenmektedir [2]. Insan beyninin calisma frekans1 100Hz’ dir,
agirligr yetiskin bir insanda yaklasik 1,3 kg’dir. Sekil 2.2’de basitlestirilmis biyolojik

bir beyin sinir hiicresi gosterilmistir.

Dendrit

Sekil 2.2: Basitlestirilmis biyolojik bir beyin sinir hiicresi

Sinir hiicreleri kabaca cok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu ve anaksonik olmak
tizere gruplandirilabilirler (Sekil 2.3). Bizim 6rnek aldigimiz sinir ¢ok kutuplu tiptedir.

Yani ¢ok sayida dendriti ve tek bir aksonu vardir. Bu sinirlerin hiicre govdeleri
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omurilik (medulla sprialis)’in 6n boynuzunda bulunur ve miyelin tabaka ile
cevrelenmistir. Miyelin tabaka stoplazma ile hiicreler arasi sivi arasindaki kapasiteyi
diisiirerek, isaretlerin yayilma hizini arttirmaya yarayan yalitim maddesidir. Miyelinli

sinirlerle iletim, miyelinsizlere gore oldukca hizlidir.

Temel Noron Tipleri

iki Kutuplu Tek Kutuplu Cok Kutuplu Anaksonik

Sekil 2.3: Temel noron tipleri [4]

Ayrica miyelin tabaka ile kaph akson iizerinde her birkac mm’de bir yer alan ve
isaretleri periyodik olarak yeniden iiretmeye yarayan ranvier adi verilen bogumlar
vardir. Bununla birlikte, tiim dogal sinirlerin dort temel bileseni vardir. Bunlar,
dendritler, soma, akson ve sinaps’tir. Temel olarak biyolojik sinir diger kaynaklardan
girigleri alir, soma girisleri genelde dogrusal olmayan bir sekilde isler. Akson islenmis

girisleri ¢ikisa aktarir. Sinaps cikisi diger sinirlere gondertir.

Bir sinirden diger bir sinapsa isaretlerin taginmasi karmasik bir kimyasal siirectir.
Burada 6zel verici maddeler, birlesmeden sonra giden son isaretle serbest kalir. Alinan
isaret hiicrenin icindeki elektrik potansiyelinin daha altindaysa etki ortaya ¢ikar. Eger
potansiyel bir esik degerine ulasirsa akson icine bir isaret gdonderir. Buna hiicrenin

uyarilmasi denir.

Sinirin islevi sinaps boyunca dendrite ulagsan uyarilar1 alarak, bunlardan aksiyon
potansiyeli olusturma veya olusturmamaktir. Aksiyon potansiyeli genel olarak 0,1 mV
genliginde 1 milisaniyelik elektriksel nabzi alir ve akson boyunca 120 m/s hizda

hareket eder.

Hareket potansiyeli, akson ucundaki sinapsa ulasinca, elektriksel uyaridan

kimyasal uyariya doniiserek, sinaps araligindan postsinaptik sinire gecer. Postsinaptik



sinirin zarinda kimyasal uyar1 elektriksel uyariya doniistiiriiliir ve dendritler boyunca
somaya ulastirilir. Bir sinaps ya uyarict ya da inhibe edici olabilir. Uyarict sinapslar
uyarict sinir aksiyon potansiyelini artirir, inhibe edici sinapslar ise uyarict sinir

aksiyon potansiyelini azaltir.

Bir sinir hiicresinin yiizey zarmin i¢ ve dis tarafinda potansiyel fark vardir. Bitisik
sinirin  sinapsindan gonderilen norotransmiter kimyasal isaretler sinirin zar
potansiyelini ayarlar. Sinapslar, darbe-kodlu elektriksel sinirsel isaretleri

norotransmiter isaretlere doniistiiriir.

Her aksonun iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
varsayilmaktadir. Bu degerlendirme bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar 6nemli

oldugunu gostermektedir.

Etkinlik "x (t)" ve isaretin "S(x(t))" norofizyolojik yorumu potansiyel farkin
elektriksel darbelerini ve zamansal toplamlarm icermektedir. Etkinlikler kiigiik zar
darbelerini icerir. Isaretler ise genis aksonal darbeleri veya elektrik potansiyellerini
icertir.

Matematiksel olarak gercek degerli etkinlik (x(t)) sinirinin ylizey zarinda t

zamandaki potansiyel farkini (gerilim) temsil eder. Etkinlik pozitif veya negatif

olabildigi gibi teorik olarak sonsuz da olabilir [1].

2.9 Bir Yapay Sinir Agimin Ana Ogeleri

Yapay sinir aglari, birbirine bagli cok sayida islem elemanmdan olusmus,
genellikle paralel igsleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki islem
elemanlar1 (diiglimler) basit sinirler olarak adlandirilir. Bir yapay sinir agy,

birbirleriyle baglantili, cok sayida diigtimlerden olusur.

Yapay sinir aglari, insan beyni gibi 6grenme, hatirlama ve genelleme yetenegine

sahiptirler.
Insan beyninde 6grenme ii¢ sekilde olur;
¢ Yeni aksonlar iireterek
e Aksonlarm uyarilmasiyla

e Mevcut aksonlarin giiclerini degistirerek.
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Her aksonun, iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir icin ne kadar 6nemli

oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin temel birimi islem eleman1 ya da diigiim olarak adlandirilan
yapay bir sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gore daha basit olmasima karsin,
biyolojik sinirlerin dort temel islevini taklit ederler. Sekil 2.4’te yapay bir sinir

(diigim) gosterilmistir.

Girisler ~ Agirhklar Toplama Islevi Etkinlik fslevi Cikis

Xi@l | Wi
\~
X, @2 o (etkinlik ) ay,

0 Esik

Sekil 2.4: Yapay bir sinir [1]

Girisler x; semboliiyle gosterilmistir. Bu girislerin her biri agirhk w ile ¢arpilir.
Basitce, bu iiriinler esik degeri 6, ile toplanir ve sonucu olusturmak i¢in etkinlik iglevi
ile islem yapilir ve y, cikisi alinir.

Tiim yapay sinir aglar1 bu temel yapidan tiiretilmistir. Bu yapidaki farkliliklar
yapay sinir aglarinin farkli smiflandirilmalarimi saglar. Bir yapay sinirin 6grenme

yetenegi, secilen Ogrenme algoritmasi igerisinde agirliklarin uygun bir sekilde

ayarlanmasina baghdir [1].

2.9.1 Girisler

Girigler (x,,X,,....x,) ¢evreden aldig1 bilgiyi sinire getirir. Girisler kendinden

onceki sinirden veya dis diinyadan sinir agina gelebilir. Bir sinir genellikle gelisigiizel

bircok girdileri alir [1].
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2.9.2 Agirhiklar

Agirhklar (w,,w,,...,w;), yapay sinir agi tarafindan alman giriglerin sinir

tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirhga

sahiptir.

Bir agirlik degerinin biiyilk olmasi, o girisin yapay sinire giiclii baglanmasi
ya da 6nemli olmasi, agirlik degerinin kiiciik olmasi zayif baglanmasi ya da 6nemli

olmamas1 anlamina gelmektedir [1].
2.9.3 Toplama islevi

Toplama islevi v,, sinirde her bir agirhgi ait oldugu girislerle carpimimin
toplamlarin esik 6; degeri ile toplayarak etkinlik iglevine gonderir. Bazi durumlarda

toplama islevi bu kadar basit bir islem yerine, en az (min), en ¢cok (max), ¢ogunluk
veya birka¢ normallestirme algoritmast gibi c¢ok daha karmasik olabilir [1].

Tablo 2.2’de baz1 toplama fonksiyonu Ornekleri gosterilmistir [2].
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Tablo 2.2: Bazi toplama fonksiyonu 6rnekleri [2]

Net Giris

Aciklama

Carpim:

Net Girdi = H WX,

i=1

Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha

sonra bulunan degerler birbirleri ile

carpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum:

n adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan

sonra en bilyligii yapay sinir hiicresinin net

Net GirdizMax(wi.xi), i=1,..,n o .
! girdisi olarak kabul edilir.
Minimum: n adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan
o ) ) sonra en kiicligli yapay sinir hiicresinin net
Net Girdi = Min (wijxi), i=1,...,n

girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk:

Net Girdi = isgn (wijxi)
i=1

n adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi
bulunur. Bilylilk olan say1 hiicrenin net

girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam:

n

Net Girdi = Net (eski) z (wijxi )

i=1

Hiicreye gelen bilgiler agirhikli olarak
toplanir ve daha Once gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

2.9.4 Etkinlik islevi

Toplama islevinin sonucu, etkinlik islevinden f (etkinlik) gegirilip ¢ikisa iletilir.

Bir etkinlik islevinin kullanim amaci, zaman s6z konusu oldugunda toplama islevinin

cikisinin degismesine izin vermektir. Etkinlik islevi, Sekil 2.5’te gosterilen egrilerin

biri seklinde olabilmektedir.

Bu egrilerden esik veya basamak islevleri etkinlik islevinin nasil calistigini basit

bir sekilde aciklamaktadir. Sinir, etkinlik islevinin esik seviyesinin altinda ¢ikis

tiretmez. Sinir, etkinlik seviyesinin iizerinde ¢ikis iiretir.
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Sekil 2.5: Baz etkinlik islevi 6rnekleri [1]
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Etkinlik islevinin ¢ikis1 y,, giris vektorleri x, tarafindan uyarildiginda,

Esitlik 2.1°deki gibi tanimlanar.

I eger wx, +w,X,+..+w x 2T
yi = 2.1
0 eger wx,+w,x, +..+w x <T

Ikili girislerin bir 6rnegi verildiginde, etkinlik islevi O ya da 1 ¢ikis verecektir.

2.9.5 Olcekleme ve simirlama

Diigtimlerde, etkinlik islevinin sonuclar1 6lgek veya sinir iglemlerinden gegebilir.
Bu olceklendirme basitge bir Olcek etmeni ile etkinlik degerinin ¢arpiminin
sonucudur. Simirlandirma ise, Olgeklenmis sonuglarm en az ve en ¢ok smirlarini

asmamasini saglamaktir [1].

2.9.6 Cikis islevi

Cikis y,=f(s), etkinlik islevi sonucunda dig diinyaya veya diger sinirlere

gonderildigi yerdir. Bir sinirin bir tek ¢ikisi vardir. Sinirin bu ¢ikisi, kendinden sonra

gelen herhangi bir sayidaki diger sinirlere giris olabilir.

Her bir diigiimde bir cikis isaretine izin verilir. Bu isaret diger yiizlerce sinir
hiicresinin girisi olabilir. Bu durum biyolojik sinirde oldugu gibidir. Biyolojik sinirde
de bir¢ok giris varken sadece bir ¢ikis etkinligi vardir. Diigiim ¢ikis1 etkinlik islevinin
sonucuna esdegerdir. Fakat bazi ag yapilari, komsu diigiimler arasinda yarigma
olusturmak i¢in etkinlik sonuclarimi diizenleyebilir. Boylece yarigsmaci girisler hangi

diiglimiin 6grenme ya da uyma islemine katilacagina karar vermesinde yardimci olur.

Biitiin bu anlatilanlarin 1s18inda yapay sinir ile biyolojik sinirler arasimdaki

benzerlik Tablo 2.3’deki gibi gosterilebilir [1].
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Tablo 2.3: Yapay sinir ile biyolojik sinirler arasindaki benzerlikler [1]

Biyolojik Sinir Yapay Sinir
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (Sinir, islem Elemani)

Sinirler Aras1 Baglanti

Sinaps
Agirliklan
Dendrit Toplama Islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi
Akson Sinir Cikis1
2.9.7 Ogrenme

Ogrenme kurali Hebbian 6grenme kurali denilen basit bir modele dayanir.
Hebbian 0grenme kurali temel olarak “eger iki diigiim ayni zamanda etkin ise
aralarindaki bag giicii artar” kuramna dayanmaktadir. Ogrenmenin amaci her bir
diigiim girislerindeki degisken baglant1 agirliklarmi derlemektir. istenen bazi sonuclari
elde etmek i¢in, giris baglantilarinin agirliklarimi degistirme islemi uyma islevi olarak

adlandirildig: gibi 6grenme kipi olarak ta adlandirilabilir.

Ogretmenli ve dgretmensiz olmak iizere iki tip 6grenme tiirii vardir. Ogretmenli
ogrenmede bir 6gretmene ihtiya¢ vardir. Ogretmen, bir veri alistirma kiimesi veya ag
sonuglarmin  performansini  derecelendiren bir gozlemci olabilir. Ogretmenli
o0grenmede egitilmis sinirlere 6gretme isaretini gonderecek sinirler egitilir. Bu isaretin
baglantisindaki agirhiklar1 ayarlamakta kullanilir. Onemli 6grenme kurallarindan bir

kac1 asagida ornek olarak verilmistir [1].
¢ Hebb Kurah

[k ve en iyi bilinen ogrenme kurali Donald Hebb tarafindan tanitilmistir.
Tanimlama 1949°da yazdig1 “The Organization of Behaviour” adli kitabinda goriiniir.
Temel kural: Eger bir sinir bagka bir sinirden bir giris alirsa ve her ikisi de yiiksek

aktif ise (matematiksel olarak ayni igaretli), sinirler arasindaki boyut kuvvetlendirilir.
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e Hopfield Kurah

Bu kural, kuvvetlendirme veya zayiflatmanin genligini belirleyebilmesi istisnasi
haricinde Hebb kuraliyla benzerdir. Buna gore, “eger istenilen ¢ikis ve girisin her ikisi
de aktif veya her ikisi de durgun ise, baglant1 boyutlarin1 6grenme oram kadar arttir,
aksi halde boyutu dgrenme oram kadar azalt”, (Ogrenme fonksiyonlarinin ¢ogunun

O0grenme orani veya Ogrenme sabiti i¢in bazi kosullar1 vardir).
¢ Delta Kurah

En cok kullamilan kurallardan biri olan Delta kurali, Hebb kuralinin daha
gelistirilmisidir. Bu kural bir sinirin gercek c¢ikisi ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki
farki azaltmak icin giris baglant1 giiclerinin siirekli olarak gelistirme fikrine dayanir.
Bu kural ag hatasinin karesini minimize etmek i¢in baglanti boyutlarmi degistirir.
Hata bir onceki katmana geri ¢cogaltilir. Her bir zaman dilimi i¢in bir hata seklinde bu
geri cogaltma islemi ilk katmana ulagincaya kadar devam eder. Bu tip ag “Ileri
Beslemeli Ag” olarak isimlendirilir. Geri yayilim adimi bu hata terimlerini toplama

yonteminden tiiretir.

Bu kural ayrica Windrow-Hofff 6grenme ve en kiiciik ortalama kareler (Least

Mean Square) kurali olarak da adlandirilir.
e Egimli inis Kural

Bu kural Delta kuralina benzer. Ciinkii transfer fonksiyonunun tiirevi, baglanti
agirliklarina uygulamadan once, Delta hatasi diizeltmek i¢in kullanmilir. Bu kural
duragan bir noktaya bir¢ok sekilde yaklagmasina ragmen sikca kullanilir. Bir agmn
farkli katmanlar1 icin O0grenme oranlari, Ogrenme isleminin daha hizli olmasma
yardimci agiklamistir. Bu test isleminde cikisa yakin olan katmanlarin 6grenme
oranindan daha distiktiir. Girig verilerinin giiclii bir modelden ¢ikarilmadig:

uygulamalarda, bu iglem 6zellikle 6nemlidir.
e Kohonen Ogrenme Kurah

Kohonen tarafindan gelistirilen bu yontem biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden
esinlenilmistir. Bu yontemde sinirler 6grenmek i¢in elverisli durum veya Olgiilerini
giincellemek icin yarisirlar. En biiyiik ¢ikis ile islenen sinir, kazanani ilan eder ve

komsularina  baglanti  boyutlarin1  giincellemeleri i¢in  izin  verilir  [1].
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3. COK KATMANLI ALGILAYICI YSA MODELI

Yapay sinir aglarinin ilk modellerinin en temel 6zellikleri, dogrusal olan olaylar:
cozebilme yeteneklerine sahip olmalaridir. Bu aglar ile dogrusal olmayan
iliskiler ©Ogrenilememektedir. Bu sorunu ¢ozmek i¢cin ¢ok katmanli algilayicilar

gelistirilmistir [2].

3.1 Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Bir yapay sinir aginin ogrenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki
iliskiler dogrusal olmayan iliskiler olmast durumunda daha gelismis modellere ihtiyag
vardir. Cok katmanli algilayici modeli bunlardan birisidir. Olayin dogrusal olup
olmamasi ne demektir? Bu konuyu iyi anlayabilmek i¢in iinli XOR problemine
bakmak gerekir. Bu problemin 6zelligi, dogrusal olmayan bir iliskiyi gostermesidir.
Yani ¢iktilarm arasina bir dogru veya dogrular ¢izerek onlar1 iki veya daha fazla sinifa
ayirmak miimkiin degildir. Basit algilayici ve ADALINE ile bu problemi ¢ézmek

miimkiin olmamastir.

Bu problem hemen hemen yapay sinir aginin anlatildig: her kitapta ornek olarak
verilmektedir. Bundan ¢ok yaygin olarak bahsedilmesinin nedeni soyle aciklanabilir.
Minsky ozellikle basit algilayict modelinin bu probleme ¢0ziim iiretemedigini
gostermis ve yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere ¢oziim
tiretemedigini iddia ederek bilimsel arastirmalarin durmasina neden olmustur. Ciinkii
giinliik olaylarin cogu (hemen hemen hepsi) dogrusal olmayan bir nitelik tasimaktadir.
XOR probleminin ¢oziilememesinden sonra neredeyse biitiin ¢aligmalar durmus,
sadece birkag¢ arastirmaci ¢alismalara devam etmistir. Bu problemi ¢ozerek yapay sinir
aglarma tekrar dikkatleri ¢cekmeyi basarmislardir. O nedenle bu problem yapay sinir

ag1 arastirmalarinda bir kilometre tasi olarak goriilmektedir.

XOR problemini ¢ozmek amaci ile yapilan caligmalar sonucu ¢ok katmanl
algilayict modeli (CKA) gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilen bu modele hata yayma modeli veya geriye yayim modeli (backpropagation

network) de denmektedir. CKA modeli yapay sinir aglarina olan ilgiyi ¢cok hizli bir
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sekilde arttirmis ve yapay sinir aglari tarihinde yeni bir donemin baslamasina neden
olmustur. Bu model giiniimiizde miihendislik problemlerinin hemen hemen hepsine
coziimler iiretebilecek giice sahiptir. Ozellikle smiflandirma, tanima ve genelleme
yapmay1 gerektiren problemler i¢in ¢ok 6nemli bir ¢oziim aracidir. Bu model Delta
Ogrenme Kurali denilen bir 6grenme yontemini kullanmaktadir. Bu kural aslinda
ADALINE ve basit algilayict modellerin 6grenme kurallarmin gelistirilmis bir
seklidir. Temel amac1 agin beklenen ciktisi ile iirettigi ¢ikt1 arasindaki hatay1 en aza
indirmektir. Bunu hatay1 aga yayarak gerceklestirdigi i¢cin bu aga hata yayma agida
denmektedir [2].

3.2 CKA Modelinin Yapisi

CKA aglarinmn yapis1 Sekil 3.1°de gosterildigi gibidir.

Ara
Katman
Girdi Cikn
Katmam Katmam
Gl C1
G2 C2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.1: CKA modelinin yapisi [6]
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Sekilde de goriildiigii gibi CKA ileriye dogru baglantili ve 3 katmandan olusan bir

agdir. Bunlar:
¢ Girdi Katmani

Dig diinyadan gelen girdileri (X,.X,,...x,) alarak ara katmana gonderir. Bu

katmanda bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider.
Birden fazla girdi gelebilir. Her proses elemanmin sadece bir tane girdisi ve bir tane
ciktist vardir. Bu cikti bir sonraki katmanda bulunan biitiin proses elemanlarma
gonderilir. Yani, girdi katmanimdaki her proses elemani bir sonraki katmanda bulunan

proses elemanlarinin hepsine baglhidir.
e Ara Katmanlar

Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana
gonderir. Bir CKA aginda birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazla
proses elemani olabilir. Ara katmandaki her proses elemani bir sonraki katmandaki

biitiin proses elemanlarina baghdir.
e (Cikt1 Katmam

Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan verilen girdilere
kargilik agn iirettigi ¢iktilart (y,,y,.,....y, ) belirleyerek dis diinyaya gonderir. Bir ¢ikt1

katmaninda birden fazla proses elemani olabilir. Her proses elemani bir Onceki
katmanda bulunan biitiin proses elemanlarina baghdir. Her proses elemaninin sadece

bir tane ¢iktis1 vardir.

CKA aginda bilgiler girdi katmanindan aga sunulur ve ara katmanlardan gecerek
c¢iktr katmanma gider ve aga sunulan girdilere karsilik gelen agin cevabi dig diinyaya
iletilir.

CKA ag1 dgretmenli 68renme stratejisini kullanir. Aga, hem Ornekler hem de
orneklerden elde edilmesi gereken c¢iktilar (beklenen c¢ikt1) verilmektedir. Ag
kendisine gosterilen drneklerden genellemeler yaparak problem uzaymi temsil eden
bir ¢6ziim uzay: iiretmektedir. Daha sonra gosterilen benzer ornekler i¢in bu ¢oziim

uzay1 sonuglar ve ¢oziimler tiretebilmektedir [2].
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3.3 CKA Agmim Ogrenme Kurah

CKA aglar1 6gretmenli 6grenme stratejisine gore calisirlar. Yani; bu aglara egitim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik iiretilmesi gereken (beklenen) ¢ikti
degerleri gosterilir. Agm gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ciktiy1
tretmektir. CKA agmin 6grenme kurali en kiiciik kareler yontemine dayali Delta
Ogrenme Kuralmin genellestirilmis halidi. O nedenle 6grenme kuralina
Genellestirilmis Delta Kurali da denmektedir. Agin 6grenebilmesi i¢in egitim seti ad1
verilen ve orneklerden olusan bir sete ihtiya¢ vardir. Bu set iginde her ornek i¢in agin
hem girdiler hem de o girdiler i¢in agin iiretmesi gereken ciktilar belirlenmistir.

Genellestirilmis “Delta Kurali” iki safhadan olusur.
e Safha 1 - ileri dogru hesaplama: Agin ¢iktisin1 hesaplama sathasidir.

e Safha 2 — geriye dogru hesaplama: Agirliklar1 degistirme sathasidir.

3.3.1 ileri dogru hesaplama

Bu safhada bilgi isleme egitim setindeki bir Ornegin girdi katmanindan
(xl,xz,...,xn) aga gosterilmesi ile baglar. Daha 6nce belirtildigi gibi, girdi katmaninda
herhangi bir bilgi isleme olmaz. Gelen girdiler hi¢bir degisiklik olmadan ara katmana

gonderilir. Yani girdi katmanindaki k. proses elemanmin ¢iktist y; Esitlik (3.1) olarak

belirlenir.
X, =Y, 3.1)
Ara katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki biitiin proses
elemanlarindan gelen bilgileri baglant1 agirhiklarmin (w,,w,,...) etkisi ile alr. Once

ara katmandaki proses elemanlarina gelen net girdi (NETJ.“) Esitlik (3.2) kullanilarak

hesaplanir.
NET! =) w,y, (3.2)
k=1

Burada w,; k. girdi katmani elemanini j. ara katman elemanma baglayan

baglantisinin agirlik degerini gostermektedir. j. ara katman elemaninin ciktist ise bu
net girdinin aktivasyon fonksiyonundan (genellikle sigmoid fonksiyonundan)

gecirilmesiyle hesaplanir. Uygulamada genellikle bu fonksiyon kullanilmakla beraber,
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kullanilmast zorunlu degildir. Onemli olan burada tiirevi alinabilir bir fonksiyon
kullanmaktir. Diger aktivasyon fonksiyonlarindan herhangi birisini burada kullanmak
miimkiindiir. Yalniz geriye dogru hesaplamada burada kullanilan fonksiyonun
tirevinin alinacagini unutmamak gerekir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi

halinde ¢ikti, Esitlik (3.3)’e gore hesaplanir.

‘ 1
yi( = | ay 32 (3'3)
1+ e (NET.i B_i)

Burada 3;, ara katmanda bulunan j. elemana baZlanan esik deger elemanimin

agirhigini gostermektedir. Bu esik degeri iinitesinin ¢iktist sabit olup 1’e esittir. Agirhik
degeri ise sigmoid fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek iizere konulmustur.

Egitim esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

Ara katmanin biitiin proses elemanlar1 ve c¢ikt1 katman proses elemanlarinin
ciktilar1 aymi sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid

fonksiyonundan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikt1 katmanindan ¢ikan degerleri,

yani ¢iktilar1 (y,.y,,....y,) bulunca agm ileri hesaplama islemi tamamlanmus olur [2].

3.3.2 Geriye dogru hesaplama

Aga sunulan girdi i¢in agm iirettigi ¢ikti agn beklenen ¢iktilart (z,z,,...) ile

karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Ama¢ bu hatanin
diisiiriilmesidir. O nedenle geriye hesaplamada bu hata agin agirlik degerlerine

dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikt1 katmanmdaki m.

proses elemant i¢in olusan hata (E ), Esitlik (3.4) kadar olacaktir.
E,.=z,-Yy. (3.4)

Bu bir proses elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatay1

(TE) bulmak i¢in biitiin hatalarin toplanmasi gerekir. Bazi hata degerleri negatif

olacagindan toplamim sifir olmasin1 Onlemek amact ile agirliklarin kareleri
hesaplanarak sonucun karekokii alinir. CKA aginin egitilmesindeki ama¢ bu hatayi

azaltmaktir. Toplam hata Esitlik (3.5) ile bulunur.
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1
TE:EZEﬁ] (3.5)

Toplam hatayr en aza indirmek i¢in bu hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarmna dagitilmas1 gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin agirliklarini

degistirmek demektir. Agm agirliklarimi degistirmek i¢in iki durum s6z konusudur.
¢ Arakatman ile ¢ikti1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

¢ Ara katmanlar aras1 veya ara katman girdi katmani1 arasindaki agirliklarin

degistirilmesi
3.3.3 Ara katman ile ¢cikti katmam arasindaki agirhklarin degistirilmesi

Ara katmandaki j. proses elemanmi c¢ikti katmanindaki m. proses elemanina
baglayan baglantinin agirligindaki degisim miktarina Aw® denirse; herhangi bir t

zamaninda (t. iterasyonda) agirhigm degisim miktar: Esitlik (3.6) ile hesaplanir.

AW

jm

(t) =23,y +oAw?, (t-1) (3.6)

Burada A Ogrenme katsayisini, o momentum katsayisini gostermektedir.
Ogrenme katsayis1 agiliklarmn degisim miktarmi, momentum Kkatsayis1 ise CKA
aginin 0grenmesi esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirhik
degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. Bu konu

asagida tekrar tartigilacaktir. Esitlikteki O ise m. c¢ikti {initesinin hatasim

m

gostermektedir ve Esitlik (3.7) yardimiyla hesaplanir.

8, =f’(NET)-E, (3.7)

Buradaki f’(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonunun

kullanilmast durumunda Esitlik (3.8) ile hesaplanir.
8m :ym (l_ym)Em (38)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirhiklarin t. iterasyondaki yeni degerleri

Esitlik (3.9)’a gore hesaplanir.
wi, (1) =wi, (t=1)+Aw (t) (3.9)

jm

Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarmi degistirmek gerekmektedir.

Onun i¢in Oncelikle degisim miktarimi hesaplamak gerekir. Eger c¢ikti katmanimda
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bulunan proses elemanlarinin esik deger agirliklar1 B* ile gosterilirse; bu tinitenin

ciktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktar1 Esitlik (3.10) ile hesaplanir.
ARY (t) =28, +oAB’ (t-1) (3.10)

Esik degerin t. iterasyondaki agirhigmin yeni degeri ise Esitlik (3.11) yardimiyla
hesaplanir [2].

By ()= (t=1)+AB} (t) (3.11)

3.3.4 Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmam arasindaki

agirhklarin degistirilmesi

Dikkatli incelenirse, ara katman ile ¢ikti katmam arasindaki agirliklarin
degisiminde her agirlik i¢cin sadece ¢ikt1 katmanindaki bir proses elemaninin hatasi
dikkate alinmistir. Bu hatalarin olugsmasinda girdi katmani1 ve ara katman arasindaki
agirliklarin (varsa iki katman arasimdaki agirliklarm) payr vardir. Ciinkii, en son ara
katmana gelen biitiin bilgiler girdi katmani veya Onceki ara katmandan gelmektedir. O
nedenle girdi katmani ile ara katman arasindaki (veya iki ara katman arasindaki)
agirliklarin - degistirilmesinde c¢ikti katmanindaki proses elemanlarinin hepsinin

hatasindan payini almasi gerekir. Bu agirliklardaki degisimi (mesela girdi katmani ile

ara katman arasindaki agirliklarin degisimi) Aw' ile gosterilirse degisim miktari;
Aw' = Aw A8y, +aAw, (t—1) (3.12)

Esitlik (3.12) yardimiyla hesaplanir. Buradaki hata terimi &* ise Esitlik (3.13)’e

gore hesaplanacaktir.

8! =f’(NET) > 8, wi, (3.13)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diisiiniilirse bu hata degeri

Esitlik (3.14) ile hesaplanacaktir.

&=y (1-y!)> 8, wi, (3.14)

Hata degeri hesaplandiktan sonra yukarida verilen Esitlik (3.14) ile degisim
miktarim1 bulmak miimkiin olur. Agirliklarin yeni degerleri ise Esitlik (3.15)

yardimiyla hesaplanir.
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Wi =Wy, (t=1)+Aw, (1) (3.15)

Benzer sekilde, esik deger tinitesinin yeni agirliklar: da yukaridaki gibi hesaplanir.
Ara katman esik deger agirhiklart B* ile gosterilirse degisim miktar1 Esitlik (3.16)’ya

gore hesaplanir.
ABS (t) =85 +aAB] (t—1) (3.16)
Agirliklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda Esitlik (3.17) olarak hesaplanacaktir.
B5 (¢) =B (t=1)+ A3 (t) (3.17)

Boylece agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir iterasyonda hem ileri
hem de geriye hesaplamalar yapilarak tamamlanmis olacaktwr. Ikinci bir ornek
verilerek sonraki iterasyona baslanir ve ayni islemler 6grenme tamamlanincaya kadar

tekrarlanir [2].

3.4 CKA Agmin Cahsma Prosediirii

CKA aglarinin ¢aligmasi su adimlar icermektedir.

1. Adim - Orneklerin toplanmasi: Agin ¢zmesi istenilen olay icin daha 6nce
gerceklesmis Orneklerin bulunmas: adimidir. Agin egitilmesi i¢in 6rnekler toplandigi
gibi (egitim seti) agin test edilmesi icin de Orneklerin (test seti) toplanmasi
gerekmektedir. Agin egitilmesi sirasinda test seti aga hi¢ gosterilmez. Egitim setindeki
ornekler tek tek gosterilerek agmn olayr Ogrenmesi saglanir. Ag olayr 6grendikten
sonra test setindeki Ornekler gosterilerek agin performans: Olciiliir. Hi¢ gormedigi

ornekler karsisindaki basarist agin iyi 6grenip 0grenmedigini ortaya koymaktadir.

2. Adim - Agn topolojik yapisinin belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay icin
olusturulacak olan agin topolojik yapisi belirlenir. Bu asamada, girdi katmanindaki
proses elemanlarmin, ara katmanlarm, ara katman veya katmanlardaki proses

elemanlarmin ve ¢ikti katmanindaki proses elemanlarmin sayilar: belirlenmektedir.

3. Adim - Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin 6grenme katsayisi
proses elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayist gibi

parametreler bu adimda belirlenmektedir.
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4. Adim - Agirhiklarin baslangic degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini
birbirlerine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger initesinin agirliklarinin
baslangi¢ degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangicta genellikle rastgele degerler atanir.

Daha sonra ag uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

5. Adim - Ogrenme setinden 6rneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin
O0grenmeye baslamasi ve yukarida anlatilan 6grenme kuralina uygun olarak agirliklar:
degistirmesi i¢in aga Ornekler (girdi / cikt1 degerleri) belirli bir diizenege gore

gosterilir.

6. Adim - Ogrenme sirasinda ileri hesaplama yapilmasi: Yukarida anlatildig:

sekilde sunulan girdi i¢in agin ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

7. Adim - Gergeklesen ciktinin beklenen cikti ile karsilastirllmasi: Agin

tirettigi hata degerleri bu adimda hesaplanir.

8. Adim - Agirhiklarin degistirilmesi: Yukarida anlatildig1 gibi geri hesaplama

yontemi uygulanarak iiretilen hatanin azalmasi i¢in agirhiklari degistirilmesi yapilir.

Yukaridaki adimlar CKA agmin 6grenmesi tamamlanincaya, yani gerceklesen
ciktilar ile beklenen ciktilar arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar
devam eder. Agin Ogrenmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi1 gerekmektedir.
Bu ise genellikle iiretilen hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi olarak

alinmaktadir [2].

3.5 Agin Egitilmesi

CKA aglarmin egitilmesi felsefesi diger aglarinkinden farkli degildir. Agin
kendisine gosterilen girdi Ornegi icin beklenen ciktiy1 tiretmesini saglayacak agirlik
degerleri bulunmaktadir. Baslangicta bu degerler rastgele atanmakta ve aga Ornekleri
gosterdikce agin agirliklart degistirerek zaman icerisinde istenen degerlere ulagsmasi
saglanmaktadir. Istenen agirlik degerlerinin ne oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle
yapay sinir aglarinin davranislarini yorumlamak ve ag¢iklamak miimkiin olmamaktadir.
Zaten bu aglar1 diger yapay zeka tekniklerinden mesela uzman sistemlerden ayiran en
onemli farki davramslarini agiklayamamasidir. Bunun temel nedeni de bilginin ag

tizerine dagitilmis olmasi ve agirhik degerlerinin kendi baslarina herhangi bir anlam
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gostermemeleridir. Ag ile ilgili bilinen konu, problem uzayinda en az hata verebilecek
agirlik degerlerinin bulunmasidir. Hatanin en az degeri kavramini anlatabilmek i¢in
basit bir problem diisiiniiliirse, agin 6grenmesi istenen olaym (problem uzayinin)
Sekil 3.2°de gosterildigi gibi bir hata uzay1 oldugu varsayilsm. Sekil 3.2’de W* en az

hatanm oldugu agirlik vektoriinii gdstermektedir.

Hata (E)

AW

- Lognat
£

W Agirlik (W)

Sekil 3.2: Hata — agirlik egrisi (basit)

Agin W* degerine ulagmasi istenmektedir. Bu agirlik degeri problem i¢in hatanin
en az oldugu noktadir. O nedenle her istasyonda AW kadar degisim yaparak hata
diizeyinde AE kadar bir hatanin diismesi saglanmaktadir. Burada bir noktaya
dikkatleri cekmek gerekir. Problemin hata diizeyi her zaman boyle basit ve iki boyutlu
olmayacaktir. Daha karmasik bir hata diizeyini gosteren Sekil 3.3’te goriildiigii gibi
problemin ¢oziimii i¢in en az hatayr veren agirhik vektorii W* olmasma ragmen
pratikte bu hata degerini yakalamak ¢ogu zaman pek miimkiin olmayabilmektedir. Bu
¢O0ziim agm sahip olabilecegi en i1yi ¢Oziimdiir. Fakat bu ¢6ziime nasil ulasilacagi
konusunda elimizde bir bilgi yoktur. Ag, egitim sirasinda kendisi bu ¢Oziimii
yakalamaya caligmaktadir. Bazen farkli bir ¢coziime takilabilmekte ve performansi
daha iyilestirmek miimkiin olmamaktadir. O nedenle kullanicilar aglarin problemlere
urettikleri ¢oziimlerde (performanslarinda) € (tolerans degeri) kadar hatayr kabul
etmektedirler. Tolerans degeri araligindaki herhangi bir noktada olay 6grenilmis kabul
edilmektedir. Sekildeki W, ve W, c¢oziimlerinin hatalari, kabul edilebilir hata
diizeyinin iizerinde oldugundan bu ¢oziimler kabul edilemez ¢oziimlerdir. Bunlara

yerel ¢oziimler denilmektedir. W; ve W3 coziimleri en iyl ¢oziim olmamalarma
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ragmen kabul edilebilir hata diizeyinin altinda bir hataya sahiptirler. Bunlar da yerel
cOziimler olmalarina ragmen kabul edilebilir ¢oziimlerdir. Goriildiigii gibi bir problem
icin birden fazla ¢oziim iiretilebilmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglarmin her
zaman en 1yl ¢Oziimii irettikleri sdylenemez. Kabul edilebilir bir ¢6ziim iirettiklerini
sdylemek daha dogru olur. Uretilen ¢oziim en iyi ¢oziim olsa bile bunun bilinmesi

zordur. Cogu durumda bilinmesi miimkiin degildir.

A

Hata (E)

Jon-—

Agirlik (W)

Sekil 3.3: Hata — agirlik egrisi (karmasik)

Sekil 3.3 ayn1 zamanda baska bir gercegi daha gostermektedir. Neden en 1yi sonug

bulunamamaktadir? Bunun bagka nedenleri de olabilir. Ornegin,
® Problem egitilirken bulunan 6rnekler problem uzayimni %100 temsil
etmeyebilir.
®  Olusturulan CKA ag1 i¢cin dogru parametreler se¢ilmemis olabilir.
¢ Agin agirliklar baslangicta tam istenildigi sekilde belirlenmemis olabilir.
® Agin topolojisi yetersiz se¢ilmis olabilir.

Bu ve benzeri nedenlerden dolayr ag, egitim sirasinda, hatayr belirli bir degerin
altina diisiiremeyebilir. Mesela W; agirliklarini bulur, hatayr da asagiya diisiirmez. Bu
aslinda yerel bir ¢oziimdiir. En iy1 ¢oziim degildir. Hata kabul edilebilir diizeye
indiginden yerel en iyi bir ¢oziim olarak goriilebilir. Global ¢éziimiin bulunmasi da
miimkiin olabilir. Bu tamamen agin tasarimina, Orneklerin niteligine ve egitim

stirecine baghdir.
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Bazi durumlarda agin takildigi yerel sonug kabul edilebilir hata diizeyinin iistiinde
kalabilir (Mesela sekildeki Wj, agirliklarinin bulunmas: ve hatanin daha fazla
azaltilmasmmin miimkiin olmamas1). Bu durumda agm olayr Ogrenmesi i¢in bazi

degisiklikler yapilarak yeniden egitilmesi gerekir.
Bu degisiklikler aslinda sunlar sayilabilir:
¢ Baska baslangic degerleri kullanilabilir

e Topolojide degisiklikler yapilabilir (ara katman sayisimi artirmak, proses

elemani sayisini artirmak veya azaltmak gibi)

e Parametrelerde degisiklik yapilabilir (fonksiyonlarin baska secilmesi,

O0grenme ve momentum katsayilarinin degistirilmesi gibi)

¢ Problemin gosterimi ve orneklerin formiilasyonu degistirilerek yeni drnek seti

olusturulabilir
e Ogrenme setindeki drneklerin sayis1 artirilabilir veya azaltilabilir
e  Ogrenme siirecinde 6rneklerin aga gosterilmesi

CKA aglarmimn yerel sonuglara takili kalmamasi icin momentum Kkatsayisi
gelistirilmistir. Bu katsaymin i1yi kullanilmasi yerel c¢oziimleri kabul edilebilir hata

diizeyinin altina ¢cekebilmektir.

CKA aglarinm egitilmesinde diger onemli bir sorun ise 68renme siiresinin ¢ok
uzun olmasidir. Agirlik degerlerinin baslangigta biiylik degerler olmas1 durumunda,
agin yerel sonuglara diismesi ve bir yerel sonucgtan digerine sicramasma neden
olmaktadir. Eger agirhiklar kiigiik aralikta secilirse o zaman da agirliklarin dogru
degerleri bulmasi uzun zamanlar almaktadir. Baz1 problemlerin ¢oziimii sadece 200
iterasyon siirerken bazilar1 5 — 10 milyon iterasyon gerektirmektedir. Bu konuda da
elimizde bilimsel bir yaklasim yoktur. Tamamen deneme yanilma yolu ile en uygun

baslama kosullarinin belirlenmesi gerekmektedir.

Agin O6grenmesinin gosterilmesinin en giizel yolu hata grafigi c¢izdirmektir.
Ogrenen bir ag icin her iterasyonda olusan hatanin grafigi cizilirse Sekil 3.4’te
gosterildigi sekle benzer bir hata grafigi olusur. Burada hatanin zaman icerisinde
diistiigii goriiliir. Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmadig: goriiliir.

Bu agin 6grenmesini durdurdugu ve daha iyi sonu¢ bulunamayacagi anlamina gelir.
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Eger elde edilen ¢oziim kabul edilemez ise o zaman ag yerel bir ¢oziime takilmig
demektir. Bu durumda agm yukarida Onerilen degisiklikleri yaparak yeniden

egitilmesi gerekir [2].

Hata (E)

——
Iterasyon (n)

Sekil 3.4: Hata — iterasyon iligkisi
3.5.1 CKA aginin performansinin ol¢iilmesi

Bir yapay sinir aginin performanst denilince Ogrenme yeteneginin Olgiilmesi
anlasilir. Ag egitim sirasinda kendisine gosterilen biitiin 6rneklere dogru cevaplar
tiretiyor diye performansi iyidir denemez. Bu agin 6grenip 6grenmedigini gosterebilir
ama 1yl Ogrenip Ogrenmedigini gostermez. O nedenle, 6grenen aglarin daha Once
gormedikleri  Ornekler  karsisinda da  beklenen  performanst  gdsterip
gosteremeyeceklerinin Olciilmesi gerekmektedir. Bunun icin genellikle agm egitildigi
problem iizerinden hem egitimde kullanilacak hem de test esnasinda kullanilacak
ornekler gosterilir. Ag bunlar1 6grenince (hepsi i¢in veya kabul edilebilir oranda hepsi
icin dogru cevaplar iliretmeye baslayinca) aga hi¢c gdrmedigi test setindeki Ornekler
gosterilir. Agin performans: Esitlik (3.18) yardimiyla, gérmedigi ornekler karsisinda

irettigi dogru cevaplar orani seklinde dlgiiliir.

P=2X100 (3.18)

T
Burada D test setinden dogru olarak cevaplanan ornek sayismi, T test setinde
bulunan toplam Ornek sayisini, P ise performans oranmi gostermektedir. Eger
performans oram istenilen diizeyde veya kabul edilebilir bir degerde degil ise ag

egitim setindeki biitiin Ornekleri dogru cevaplasa bile iyi Ogrenmistir denemez.
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O zaman egitime biraz daha devam etmek gerekebilir. Egitim iterasyonlarini
artirmaya ragmen hala performans artmiyor ise o zaman Orneklerin problem uzayini
1yi temsil edemedikleri veya agin parametrelerinin veya topolojisinin 1yi se¢ilemedigi
anlasilir. Daha once belirtilen degisiklikleri yaparak agi yeniden egitmek gerekebilir.
Agin egitilmesi swrasinda dikkat edilmesi gereken konulara asagida da

deginilecektir [2].

3.6 Bir CKA Agmn Olusturulmasinda Dikkat Edilmesi Gereken Bazi Onemli
Noktalar

Yapilan arastrmalar ve tecriibeler bir CKA agmin performansmi etkileyen

unsurlarin sunlar oldugunu gostermektedir:
e  Orneklerin secilmesi
¢ Girdi ve ¢iktilarin aga gosterimi
¢ Girdilerin niimerik gosterimi
¢ (Ciktilarin niimerik gosterimi
¢ Baslangic degerlerinin atanmasi
e (Ogrenme ve momentum katsayilarmin belirlenmesi
e Orneklerin aga sunulmasi
¢ Agirhiklarm degistirilme zamanlar:
¢ Girdi ve ¢iktilarin 6l¢ceklendirilmesi
¢ Durdurma kriterinin belirlenmesi

e Ara katmanlarin ve her katmandaki proses elemanlarinin sayisinin

belirlenmesi

e Aglarin biiyiitiilmesi veya budanmasi [2].

3.6.1 Orneklerin secilmesi

Orneklerin secilmesi agin performansini yakindan ilgilendiren bir konudur. Ciinkii
ag bu ornekleri dikkate alarak agirliklar1 degistirmektedir. Secilen 6rneklerin problem

uzayimi temsil edebilecek nitelikte olmasi cok onemlidir. Bazi CKA ag1 tasarimcilari

40



problem uzaymin sadece bir dilimini gosteren drnekleri aga gostermekte fakat tamami
ile ilgili yorumlar yapmasin1 beklemektedir. Bu miimkiin degildir. Bazilar1 ise elmay1
gosterip portakali sormaktadir. Unutulmamasi gereken sudur ki aga ne gosterilirse ag
ancak o konularda yorumlar yapabilir ve ancak o konuda, gérmedigi Orneklere
coziimler iiretebilir. 2 x 2 = 4 diye aga Ogretirseniz 3 x 3 kag¢ eder diye soramazsimiz.
Ciinkii ag bu konuda bir O6rnek gormemis ve genellemeleri yapacak durumda

olmamugtir.

Bazi durumlarda ise aga problem uzaymin sadece u¢ degerleri gosterilmekte ve
biitiin problem uzayini1 6grenmesi istenmektedir. Bu durumda da agin problem uzayini
ogrenmesi beklenemez. CKA ag1 tasarimcilarinin problem uzaymin her bdlgesinden

ve uzay1 temsil eden drnekleri segmesi gerekmektedir.

Hangi Orneklerin problem uzaymi temsil ettigini belirlemek bazen kolay
olmayabilir. Belirlenen Orneklerin uzayr temsil etme yeteneklerini Olgebilecek bir
yontem de su ana kadar gelistirilmemistir. Fakat tasarimc1 kendisi 6rnekleri secerken
ekstrem uclardan ve sadece belirli bolgelerden Ornekler almaktan kag¢inmalidir.
Ornegin kadin ve erkek resimlerini birbirinden ayiran bir CKA modeli tasarlanmasi
istenirse erkek resimlerini temsilen sadece giir sach erkek resimlerini kullanip ondan
sonra sa¢lt olmayan bir erkek resmini tamimasini istemek dogru olmaz. Biyikli ve
sakall1 erkek resimlerinin de taninmasi s6z konusu olacak ise o zaman onlarinda
orneklerinin egitim seti i¢inde yer almasi gerekmektedir. Aksi taktirde ya ag basarisiz
olacak ya da problemin tanimi sadece giir sach erkekleri kadinlardan ayiran bir CKA
ag1 olacaktir. Bu konuya tasarimci miimkiin oldugu kadar dikkat etmelidir. Bu konuda
Onerilen, Oncelikle biitiin 6rnekleri belirleyip onlar1 egitim ve test seti olarak ikiye
bolmektir. Ag eger test setinde basarili sonuglar iiretiyorsa 0grenmis demektir. Ciinkii
test setindeki ornekler ag ogrenirken gormemektedir. Test setinde basarili olan fakat
giinlik kullamimda sorunlar gdsteren bir ag i¢in basarisiz demek dogru degildir.
Problem aga iyi gosterilmemis ve iy1 Ornekler secilmemis olmasi olasidir diye bakmak
lazimdir. Onun i¢in bu gibi durumlarda Oncelikle 6rnek setinin gdzden gegirilmesi
gerekmektedir. Agin basarisiz oldugu ornekler belirlenip toplanarak egitim setine
katilir ve ag yeniden egitilerek performansi artirilir. Boylece, zaman i¢inde problem
uzayini gosteren egitim setine ve aga kavusmak miimkiin olabilir. Yalniz boyle bir
uygulama ilgili agin test seti lizerindeki performansinin yiiksek olmasi durumunda

yapilmas1 gerekir. Test setine iyi cevaplar iiretemeyen ag zaten iyi Ogrenememis
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demektir. Orada Ornek seti kadar baska sorunlarda sz konusu olabilir. Bu durumda;
asagida anlatilanlar 1s181nda Ornek setini de icerecek bir calisma ile diizenlemeler

yapilarak agin performansinin artirilmasi gerekir.

Bu konuda diger 6nemli konu da secilen Orneklerin ilgili problem uzayinda
gerceklesmis ve ¢oziilmiis gercek ornekler olmasidir. Hayali ¢oziimler veya varsayim
ornekler basarili sonuglarin dogmasini onleyebilirler. Bazi durumlarda Ornek setini
olusturmak cesitli nedenlerden dolayr miimkiin olmayabilir. Bu durumlarda ilgili
problem uzaymnin bir benzetim modeli olusturularak gereken oOrnekleri iiretmek
miimkiin olabilir. Bu durumda benzetim modelinin gercege ne kadar yakin
tasarlandi@1 onemlidir. Agm bu benzetim modeli iizerinden gelen 6rnekler ile 6grenip
giinliik kullanimda sonuglar iiretememesi agin basarisiz oldugu anlamina gelmez.
Tasarimcilar, basarisiz sonuglar elde edildigi zaman Oncelikle benzetim modelinin 1yi
tasarlandigindan emin olmalidirlar. Benzer sekilde benzetim modelinin de yine biitiin

problem uzayimni gosteren ornekler iiretecek sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.

Orneklerin  seciminin  Onemini kavrayamayan bazi tasarimcilar —aglari
egitememekte ve 6grenmiyor diye sikayet etmektedirler. Orneklerini inceleyip gerekli
diizenlemeleri yapsalar belki de bir ya da iki saat icinde Ogrenecek bir ag
tasarlayabileceklerdir. Kisaca aga ne gosterilirse karsiliginda onun benzeri sonuclar

alinir. Bu gercegi goz ard1 etmeden egitim ve test seti olugturulmalidir.

3.6.2 Girdi ve ciktilarin gosteriminin belirlenmesi

Orneklerin belirlenmesi kadar belki ondan da daha ©nemlisi Orneklerin
gosteriminin nasil olacaginin belirlenmesidir. Girdi / ¢ikt ciftlerinden olusan 6rnekler
aga nasil gosterilecektir? Yapay sinir aglar1 sadece rakamlar ile ¢calismaktadirlar. Eger
problem uzayinda sayisal (niimerik) olmayan faktorleri dikkate almak gerekiyor ise o
zaman onlarin rakamlar ile temsil edilebilmesi gerekmektedir. Bu doniistiirme cesitli
sekillerde olabilmekte ve bu da agm performansm etkilemektedir. Hem girdi
degerlerinin hem de beklenen c¢ikti degerlerinin niimerik olarak gosterilmesi

gerekmektedir [2].
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3.6.3 Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

CKA agmin proses elemanlarmi birbirine baglayan baglantilarin agirliklarinin
baslangic degerlerinin atanmasi da agin performans: ile yakindan ilgilidir. Genel
olarak agirliklar belirli araliklarda atanmaktadir. Bu aralik eger biiyiik tutulursa agin
yerel ¢oziimler arasinda siirekli dolastigi, kiiciik olmasi durumunda ise dgrenmenin
gec gerceklestigi goriilmiistiir. Bu degerlerin atanmasi icin heniiz belirlenmis standart
bir yontem yoktur. Agirhklarmm baslangic degerlerinin rastgele atanmalar:
istenmektedir. Tecriibeler 1,0 ile 0,1 arasindaki degerlerin basarili sonuglar iirettigini
gostermektedir. Fakat bu tamamen O6grenilmesi istenen problemin niteligine baghdir.
Sadece CKA agi1 kullanicilarinin bunu bilmeleri ve tecriibelerden faydalanarak
denemeleri yapmalar1 i¢in burada belirtilmektedir. Bu degerler arasinda agirliklar:
ataylp hi¢ Ogrenmeyen aglar da olabilir. Ciinkii agin 6grenmesi daha bir ¢ok
parametreye ve Ogrenecegi olaym karmasikligina gore degismektedir. Ozellikle
girdi / ¢ikt1 arasindaki iligkinin belirlenmesinin zor oldugu durumlarda 6grenme de
giiclesmekte hatta basarisizlikla sonuclanabilmektedir. Baslangic degerleri problemin
oziiniin aranmasma baslandigi noktalar1 gostermektedir. Ogrenemeyen bir agmn
baslangic degerlerinin degistirilmesi agin 6grenmesine neden olabilir. Bazi
durumlarda agin Ogrenmesi zor bir olay iizerinde egitildiginde, agin Ogrenmesi
baslangic noktalarinin degistirilmesi ile de miimkiin olmayabilir. O nedenle her
olumsuz egitimde, baslangi¢c degerlerini suclamamak lazimdir. Digerleri ile birlikte

diisiinmek gerekir. Sekil 3.5 baslangic noktalarmin 6nemini gostermektedir.
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Hata (E)

-

Agulik (W)

Sekil 3.5:  Agirlik baslangic degerlerinin dnemi

Sekil 3.5°te goriildiigii gibi eger bir CKA ag1 6grenmeye A noktasindan baslar ise
yerel bir ¢oziime (W;) takilabilme olasilig1 var iken B noktasindan baglarsa en iyi

¢Oziimili (W*) bulmasi daha kolay olmaktadir [2].

3.6.4 Ogrenme katsayis1 ve momentum katsayilarinin belirlenmesi

Baslangic degerleri kadar 6grenme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi de
agin Ogrenme performans: ile yakindan ilgilidir. Ogrenme Kkatsayis1 agirliklarmn
degisim miktarm belirlemektedir. Eger biiyiik degerler secilirse o zaman yerel
cOziimler arasinda agin dolasmasi ve osilasyon yasamasi séz konusu olmaktadir.
Kiiciik degerler secilmesi ise 0grenme zamanini arttirmaktadir. Tecriibeler genellikle
0,2 — 0,4 arasindaki degerlerin kullanildigin1 gostermektedir. Fakat bu tamamen ilgili
probleme baghdir. Bu degerler iyidir demek dogru olmaz. Bazi uygulamalarda
O0grenme katsayisinin 0,6 degerini aldigi zaman en basarili sonuglar1 verdigi

goriilmektedir.

Benzer sekilde momentum katsayis1 da Ogrenmenin performansini etkiler.
Momentum katsayis1 bir dnceki iterasyon degisiminin belirli bir oranmnin yeni degisim
miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu oOzellikle yerel coziimlere takilan
aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuclar bulmasini saglamak amaci ile 6nerilmistir. Bu
degerin kiicilk olmasi1 yerel ¢oziimlerden kurtulmay:r zorlastirabilir. Cok biiyiik
degerlerde ise tek bir ¢oziime ulagsmada sorunlar yasanabilir. Tecriibeler bu degerin

0,6 — 0,8 arasinda secilmesinin uygun olacagini gostermektedir. Fakat bu da kesindir
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denilemez. Problemin niteligine gore kullanicinin belirlemesinde fayda vardir. Daha
kiiciikk degerler ile basarili sonuglarin alindigini gosteren Ornekleri gérmek de

miimkiindiir.

3.6.5 Orneklerin aga sunulma sekli

Orneklerin aga sunulma sekli de 6grenme performansmni etkileyebilir. Genel

olarak ornekler aga iki tiirlii sunulabilirler. Bunlar:
e Sirali sunum,
e Rastgele sunum.

Sirali sunumda Ornek setindeki birinci 6rnek aga sunulur. Bir sonraki iterasyonda
ise swras1 ile ikinci, liglincii ve en sonuncu Ornege kadar Orneklerin tamami aga
sunulur. Sonra tekrar basa donerek ornek setindeki ornekler tek tek sira ile aga tekrar
sunulur. Bu islem 0grenme saglanincaya kadar devam eder. Bu tiir bir sunusta 6rnek

setindeki biitiin rneklerin aga gosterilme sanslar esittir.

Rastgele sunumda ise ornekler egitim seti icinden rastgele secilirler. Burada da iki

durum s6z konusudur.

e Secilen bir ornek tekrar set icine atilip rastgele yeniden secim yapilir. Bu
durumda bir 6rnegin pes pese birden fazla secilme sans1 vardir. Ogrenme gerceklesene

kadar boyle devam edilir. Orneklerin aga gosterilme sanslari esit degildir.

e Rastgele secilen ornek egitim icine tekrar atilmaz. Kalanlar arasindan rastgele
tekrar yeni ornek secilerek aga sunulur. Biitiin ornekler aga gosterilince egitim seti
tekrar icinden secilen rastgele ornekler secilerek aga gosterilir. Bir gosterilen 6rnek
biitiin set aga gosterilinceye kadar bekler. Ogrenme saglanincaya kadar bu islem ayn1

sekilde tekrar eder. Orneklerin aga gosterilme sanslar1 bu durumda da esittir.

3.6.6 Agirhiklarin degistirilmesi zamani

Agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina gore yapilmaktadir. Genel olarak ii¢
durumda agirliklarin degistirilmesine izin verilmektedir. Problemin durumuna gore
agirliklarin ne zaman degistirilecegine karar vermek gerekir. Dogru zamanlama, agin

O0grenme performansini etkilemektedir. Bu ii¢c durum soyle 6zetlenebilir;
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e Her ornek aga gosterildiginde (pattern based learning): Bu durumda aga
her ornek gosterildiginde beklenen cikt1 ile agin gerceklestirdigi ¢ikti arasindaki hata
bulunur ve bu hata, agirhklara 6grenme kurali geregince dagitilir. Ikinci drnek aga
sunuldugunda ¢iktinin hatasi hesaplanir ve agirliklar degistirilir. Her 6rnek gosterimi

sonucu agirliklar degistirilir.

e Belirli sayida ornek aga gosterildiginde (batch based learning): Bu
durumda aga her Ornek gosterildiginde hatas1 hesaplanip agirliklar degistirilmez.
Belirli sayida ornek tek tek aga gosterilir ve hatalar toplanirlar. istenen sayidaki
Ornegin aga gosterilmesi bitince toplanan hata agirliklara dagitilir. Genellikle 5 — 10
ornekten olusan Ornek gruplar1 olusturulmaktadir. Yani bes Ornek pes pese aga
gosterilmekte, hatalar hesaplanip toplanmakta ve toplam hata 6grenme kuralina gore
agirliklara dagitilmaktadir. Ayni islemler her 6rnek grubundaki érneklerin tamami aga

gosterildikge tekrarlanmaktadir.

¢ Biitiin ornek seti aga gosterildiginde (epoch based learning): Bu durumda
ornek setindeki biitiin ornekler aga tek tek gosterilir. Hatalar hesaplanir ve egitim
setindeki orneklerin tamaminin hatalar: toplandiktan sonra bu hata agirliklara dagitilir.
Yani; agm agirlik degerleri Orneklerin tamami aga gosterilmedikce degistirilmez.

Ornek sayisinin az oldugu durumlarda 6nerilmektedir.

3.6.7 Orneklerin degerlerinin olceklendirilmesi

CKA aglarinda girdi ve ciktilarin Olceklendirilmesi de agin performansini
yakindan etkilemektedir. Ciinkii Ol¢eklendirme Orneklerin degerlerinin dagilimini
diizenli hale getirmektedir. Baz1 durumlarda problem uzayi ile ilgili 6rnekler farkli
Olcekler kullanilan ortamlardan toplanmis olabilir. Bazi durumlarda da problemin
girdileri arasinda asir1 biiyiikk ve kiiciik degerler goriilebilir. Bu durumda biitiin
girdilerin belirli aralikta Olgceklendirilmesi (genellikle O — 1 araliginda) hem farkli
ortamlardan gelen bilgilerin ayni 6lgek iizerine indirgenmesine hem de yanlis sekilde

girilen ¢ok biiyiik ve kiigiik degerlerin etkisinin ortadan kalkmasina neden olur.

3.6.8 Durdurma Kriterleri

CKA modelinde agin egitilmesi kadar gereginden fazla egitilmemesi de 6nemlidir.
tinkii egitilmek istenen bir ag problem uzayina ¢oziim iiretecek agirliklar: bulduktan
g

sonra egitime devam edilirse bu agm agirhiklarinda daha fazla degisikliklere neden
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olur. Boylece en iyi ¢Oziimii iireten bir ag tekrar performansi daha diisiik veya
O0grenemeyen aglara doniisebilir. O nedenle agin egitiminin ne zaman durdurulmasi
gerektigi konusunda karar vermek gerekmektedir. Pratikte genel olarak iki tiirli

durdurma kriteri kullanilmaktadir. Bunlar;
e Hatanin belirli bir degerin altina diismesi halinde egitimi durdurma

¢ Agn belirli bir iterasyon sayisini tamamlamasi sonucu egitimi durdurmadir

3.6.9 Ara katman ve proses elemanlari sayilarinin belirlenmesi

CKA modelinde herhangi bir problem icin ka¢ tane ara katman ve her ara
katmanda kag tane proses elemani kullanilmasi gerektigini belirten bir yontem su ana
kadar bulunmus degildir. Eger girdilerin hepsi ikili olursa o zaman bazi1 yontemler
onerilmekle birlikte bu konudaki ¢alismalar deneme yanilma yonteminin etkin olarak
kullanildigin1 gostermektedir. Ara katman sayis1 ve proses elemani sayilar1 da agin
performansim1  yakindan ilgilendirmektedirler. Tasarimcilar kendi tecriibelerine
dayanarak bunlar1 belirler. O nedenle bir problem herhangi bir ag ile kabul edilebilir
hata altinda ¢oziim iiretse bile daha 1yi bir ag olur mu diye fakli sayidaki ara katman
ve her ara katmanda farkli sayida proses elemanlar: ile denemeler yapmak gerekir.
Boylece performanst daha yiiksek bir ag bulmak miimkiin olabilir. Baz1 durumlarda
baslangicta bir ag olusturulup zaman i¢inde biiyiitiilerek veya kiiciiltiilerek istenen aga

ulagilir.

3.7 CKA Agmin Uygulama Alanlan

CKA aglar1 hayatin hemen hemen her alaninda 6rnekleri goriilen bir modeldir.

Giinlimiizde uygulamalarin sayisini dahi bilmek miimkiin degildir. Genel olarak;
e Smiflandirma,
e Tahmin etme,
e Tanima,
¢ Yorumlama,

e Teshis etme, problemlerinde basari ile kullanilmaktadir.
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Degisik alanlarda goriilen CKA aginin uygulamalarina bazi Ornekler vermek

gerekirse;
e Yatirnmlarin Planlanmasinda

Su ana kadar bu tiir problemlerin ¢oziilmesinde daha ¢ok dogrusal tahmin
yontemleri kullanilir iken yapay sinir aglar1 ile borsadaki bazi sirketlerin durumlari
takip edilmektedir. Gelecege yonelik tahminler yapilmasinda yapay sinir aglarindan

ozellikle CKA aglarindan faydalanilmaktadir.
e imza Analizinde

Ozellikle bankalarda bulunan miisterilerin imzalar1 ile yeni islemlerde karsilagilan
imzalarin karsilastirilmasinda ozellikle ABD’de yaygin olarak CKA aglarinin
kullanildiklar1 belirtilmektedir. Ciinkii CKA aglar1 otomatik hesap islemlerini yaygin
olarak gerceklestirmeyi saglamaktadir. Bu konuda yapay sinir aglar1 donanimlarinin

bile iiretildigi ve ilk yapay sinir ag1 ¢ipinin bu amagla kullanildig1 rapor edilmistir.
¢ Proses Kontroliinde

CKA aglar1 proseslerin kalite kontroliinde yaygin olarak kullanilmakta ve prosesin
caligmasi sirasinda davraniglarmi siirekli gozetleyerek anormal durumlarin olmasi

halinde operatdrleri uyarabilmektedir.
e Makinelerin izlenmesinde

Bu konuda ¢ok sayida 6rnek vermek miimkiindiir. Mesela, CKA aglari, ucaklarin
motorlarmin davranislarinin izlenmesinde titresim ve ses analizleri durumlarindan
olas1 hatalar1 erkenden haber verebilmektedir. Benzer sekilde tren motorlarinin
izlenmesinde de kullamildiklar1 bilinmektedir. Imalatta makinelerin hata teshisinde

kullanilmakta olduklar1 rapor edilmektedir.
e Imalat Sektoriinde

Bu sektorde de CKA aglarmin uygulamalarina sayisiz 6rnek vermek miimkiindiir.
Islerin makinelere cizelgelenmesinden kalite kontrole kadar bir ¢ok alanda ornekler

goriilmektedir [2].
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4, MAGNEZYUMDAN YAPI ELEMANLARI UZERINDE
GERCEKLESTIRILEN YORULMA DENEYLERINDEN ELDE EDIiLEN
VERILERIN YSA YAKLASIMI iLE INCELENMESI

Yapay sinir aglar1 daha once de bahsedildigi gibi giiniimiizde bir¢ok giincel
uygulama alaninda verimli bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu alanlardan bir tanesi
olan, maliyetli ve uzun bir zaman dilimi gerektiren deneysel ¢aligmalardan olusan
malzemelerin yorulma davranislarinin incelenmesi uygulamalarinin, yapay sinir
aglar1 yontemi ile modellenebilmesinin, bu maliyetleri ve gerekli zaman dilimini
azaltabilecek bir uygulama oldugu diisiiniilmektedir. Miihendisligin esaslarindan
olan ekonomik ve hizli olma ihtiyaci, bircok miihendislik uygulamasinda basaril1 bir
sekilde kullanilabilen deneysel c¢alismalara gore daha ekonomik ve hizli bir sistem

olan yapay sinir aglar1 yontemini, bu uygulama alaninda da cazip kilmaktadir.

Magnezyumdan kaynakli ve kaynaksiz yapi1 elemanlarmin  yorulma
davraniglarinin yapay sinir aglar1 yontemi ile incelenmesi isleminde asagidaki

adimlar izlenmistir.

e Daha oOnceden laboratuar ortaminda gerceklestirilmis magnezyumdan
kaynakli ve kaynaksiz yap1 elemanlarma ait verilerin toplanmasi. Bu veriler

icerisinden egitim ve test setlerinin olusturulmasi.

¢ Bu uygulama i¢cin uygun olan yapay sinir ag1 modelinin secilmesi ve

topolojik yapisinin (mimarisinin) belirlenmesi.
e Agn 0grenme parametrelerinin belirlenmesi.

® Agn deneysel verilerden hazirlanmis setlerdeki egitim ve test verilerine gore

egitimi ve test edilmesi.

e Agm topolojisinde deneme yanilma yOntemine dayali bir gekilde

degisikliklere gidilmesi.

e Yapay sinir agindan elde edilmis olan veriler ile gercek deneysel

caligmalardan elde edilen verilerin [5] karsilagtiriimast.
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4.1 Calismada Kullanilan Deneysel Veriler

Yapilan calismada kullanilan veriler, magnezyumdan kaynakli ve kaynaksiz yap1
elemanlarina ait ti¢ farkli gruptan olusan numuneler iizerinde yapilan deneysel
caligmalardan elde edilmis verilerdir [5]. Bu ii¢ farkli numune gruplar1 sunlardir;

e Kok araliksiz kaynakli numuneler

e Kose dikisli kaynakli numuneler

¢ Kaynaksiz numuneler

Bu ii¢ farkli deney grubu icin optimum sonuglar1 verebilecek diizeyde
gelistirilmis bir yapay sinir ag1 iizerinde ¢alisilmistir. Yapilan ¢aligmalara ait detayli

anlatim ve bu caligmalardan elde edilen sonuglar asagida sirasi ile gosterilmistir.

4.2 Kok Aralksiz Kaynakh Numunelere Ait Yorulma Davramslarimin YSA

Yontemiyle incelenmesi

Ik ornek serisi olan kok araliksiz kaynakli numunelerin sematik gosterimi

Sekil 4.1°de gosterilmistir.

ekil 4.1: Kok araliksiz kaynakli numunelerin kaynak dikis seklinin
y y
sematik gosterimi [5]

Kok araliksiz numuneler iizerinde gerilme orant R = -1, R =0 ve R = 0,5 olmak
tizere iic farkli kategoride toplamda 42 adet deneysel veri bulunmaktadir. Bu
birlestirmenin yorulma davraniglarimi incelemek i¢in tasarlanan YSA modelinin

egitimi ve test islemleri bu veriler ile gerceklestirilmistir.
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4.2.1 Uygulamada kullanilacak olan YSA modelinin mimari yapisi

Problemin analizinde kullanilacak olan ag cok katmanli algilayicidir. Ciinkii
analiz etmek istedigimiz problem dogrusal bir problem degildir ve bu nedenle,
problemin ¢oziimii i¢in sadece dogrusal olan problemlere ¢oziim getirebilen ilk
yapay sinir agr modellemelerinden daha gelismis bir yapay sinir ag1 modelinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Cok katmanli algilayicilar daha 6nce de bahsedildigi
gibi dogrusal olmayan problemlerin analiz ve ¢Oziimiinii basarili bir sekilde

gerceklestirebilecek yeterlilige sahip olan bir yapay sinir ag1 modelidir.

Olusturmamiz gereken ag iki girdiye ve bir ¢iktiya sahip olacaktir. Bu girdiler;

¢ 1. Girdi: Gerilme genligi (c,)

e 2. Girdi: Centik form sayis1 (K;)

olmaktadir. Yaptigimiz sinir ag1 modellemesinden bu girdilere karsilik elde
edecegimiz ¢ikt1 ise ¢evrim sayist (Ng) olacaktir. Bu nedenle olusturacagimiz YSA
modeli Sekil 4.2°de goriildiigii gibi iki adet ndrondan olusan bir giris katmani, agdan
elde edilen cevaplar 15181nda deneme yanilma yOontemine baglh olarak ndron sayisi
degisecek olan bir ara katman ve bir nérondan olusan ¢ikis katman seklinde insa

edilecektir.

Sekil 4.2: Kullanilan YSA modeli
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4.2.2 Problemin bilgisayar ortamina aktarilmasi

Yapilan calismada problemin bilgisayar ortamina aktarilmasindaki en Onemli
asama verilerin dogru bir sekilde sisteme girilmesi ve ¢ok ug¢ degerlerin veya yetersiz
veri gruplarmin ayiklanmasidir. Buradaki amag¢ agin egitimi esnasinda aykir1 veya
yetersiz verilerin egitim islemini negatif bir sekilde etkilemesine ve sonuglarin bagsar1
oranlarinmn diismesine neden olmasini Onlemektir. Ciinkii YSA egitimlerinde

kullanilan verilerin tutarlilig1l, agin egitimini dogrudan etkilemektedir.

K ¢centik form sayilar1 her numune icin ayr1 ayr1 bilinmemekte ve kok araliksiz
kaynakli numuneler i¢in 1,79 — 4,15 degerleri arasinda olmaktadir [5]. Malzemelerin
yorulma davranislarinda centik form sayis1 K, degerlerinin, kirilma ¢evrim sayilari
(Np) iizerinde birincil derecede rol oynadigi bilinmektedir. Bu nedenle, bu degerleri
net olarak bilemesek de bu degerlere yakin degerler elde etmeye calisarak
yaptigtmiz  YSA modelinde bu degerleri yaklasik olarak kullanabilmek

amaclanmustir.

K: centik form sayilarmin yaklasik degerlerinin elde edilmesi i¢in ilk olarak
Matlab programinda Esitlik (4.1)’de verilen matematiksel denklemi ¢ozebilen bir
sistem olusturulmustur. Elimizde K; degerlerine ait u¢ noktalar haricindeki ara
degerlere ait bir verinin bulunmamasi nedeniyle konveksligi agisindan en uygun

olarak Esitlik (4.1) uygun goriilmiistiir.

K,=——+b (4.1)

Bu ¢oziimiin anlagilabilmesi i¢in daha dnceden, kok araliksiz kaynakli numuneler
ile ilgili yapilmis olan deneysel ¢alismalardan elde edilen veri grubundaki nominal
gerilme genligi (6,) 20 MPa ve gerilme oran1 R = 0 olan degerler i¢cin K, degerlerinin
nasil elde edildigini bir 6rnek olarak incelemek faydali olacaktir. Tablo 4.1°de
nominal gerilme genligi (c,) 20 MPa ve gerilme oram1 R = 0 olan kok araliksiz

kaynakli numunelere ait deneysel veriler gosterilmistir [5].
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Tablo 4.1: Nominal gerilme genligi 20 MPa ve gerilme oram1 R =0
olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler

Nominal Centik Kirilma
Gerilme Genligi | Form Sayis1 | Cevrim Sayisi

(6a) (Ko (NB)

20 1,79 — 4,15 430687
20 1,79 — 4,15 478114
20 1,79 — 4,15 320450
20 1,79 — 4,15 378586
20 1,79 — 4,15 610932
20 1,79 — 4,15 353648
20 1,79 — 4,15 308655

Bu deneysel veri grubundaki K; iist sinir degerine Km.x, K¢ alt smir degerine
Kimin diyelim. Ayrica en biiyiik kirilma ¢evrim sayismna Npmax, €n kiigiik kirilma
cevrim sayisina N min diyelim. Buna gore Esitlik (4.1)’deki a ve b degerlerimiz

Esitlik (4.2)’ye gore hesaplanir.

K . -K
a= ( tmin tmdx)
NBmax2 NBmin2
4.2)
b = Ktmin - N 2 2

B max

Sectigimiz veri grubundaki degerler icin Esitlik (4.1) ve Esitlik (4.2)’yi
Sekil 4.3’de gosterildigi gibi matlab programinda programladigimizda elde ettigimiz
K, degerleri Tablo 4.2’de gosterilmistir.
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1- cle

2 - clear all

3

4 %degerlerin not defteri dosyasindan okunmasi

5 - load ('centl.txt');

6

7 3okunan degerlerin matrise gevrilmesi

a8 - ®x(1,18)=0.0:

9 — for i=1:19,

1o - [T ¥{1l,i)=centl (i, 1)

11 - end

12

13 %hiperbolik denklem degiskenlerinin belirlenmesi

14 — vl = 1.79; %deney sSerisindeki minimum centik faktor degeri

15 - y2 = 4.15; %deney serisindeki maksimum centik faktor degeri
1a — ®x1 = 810716; %deney serisindeki maksimum kirilma cevrim sayisi
17 — ®¥2 = 30B635:; %deney sSerisindeki minimum kirilma cevrim sayisi
18

19 % (a/ x) + b = y seklindeki hiperbolik denklem katsayilarinin hesaplanmasi
20 - a = (vi-v2)/ ((1/x1"2)—(1/%x2"2)):

21 - b =%l - (a/x1°2):

22

23 %centik faktor degerlerinin hesaplanmasi

24 — vy = (a ./ %x."2) + b;

Sekil 4.3: Yaklasik ¢entik form sayilarinin hesaplanmasi

Tablo 4.2: Yaklasik K; degerleri hesaplanmis nominal gerilme genligi 20 MPa ve gerilme
orani R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler [5]

Nominal Centik Kirllma
Gerilme Genligi | Form Sayis1 | Cevrim Sayisi
(6a) (Ko (NB)
20 2,61 430687
20 2,30 478114
20 3,92 320450
20 3,09 378586
20 1,79 610932
20 3,40 353648
20 4,15 308655

Tablo 4.2°de goriildiigii tizere kirilma cevrim sayist (Ng) ile ters orantili olan
centik form sayist (K;) degerlerimiz bu Ornek serisi icin minimum kirilma ¢evrim
sayisinda (Npmin = 308655) iist simir degerini (K¢max = 4,15), maksimum kirilma
cevrim sayisinda ise (N max = 610932) alt sinir degerini almaktadir (K¢ min = 1,79).

Ara degerler ise kirilma ¢evrim sayis1 degerlerine gore hesaplanmustir.

K; degerlerinin hesaplanmasinda dikkat edilmesi gereken husus, yaklasik K
degerlerinin bulunmasinda kullanilacak olan verilerin bir sagilma aralig:
gostermesidir. Ayrica ayni gerilme orani ve nominal gerilme genligine sahip, kirilma

cevrim sayilari igerisinde bulunan ¢ok biiyiik veya ¢ok kiiciik degerlerin kullanilmasi
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durumunda K; degerlerinde bu u¢ degerler yiiziinden yigilmalar meydana
gelmektedir. Ornegin, ortalama olarak 400000 kirilma cevrim sayisma sahip bir
deney serisinde bulunan 10000000 gibi, beklenmeyen sekilde hasara ugramis bir
numuneye ait bu degerin kullanilmasi, K; alt smir degerinin bu aykir1 sonuca
esitlenmesine, diger ortalama kirilma c¢evrim sayilar1 i¢cin de yaklasik K; degerlerini
K, iist smir degeri ve buna cok yakin degerlere esitleyerek bir yigilma gostermesine

neden olacaktir.

4.2.3 Verilerin programa okutulmasi

Matlab programinda olusturulacak yapay sinir ag1 modellemesi i¢in kullanilacak
verilerin programa matrisler seklinde tanitilmasi gerekmektedir. Eldeki deney
serisine ait verilerin tek tek matris seklinde yazilmasi zaman kaybi olarak
degerlendirilebilir. Bu nedenle bu verilerin programa bir ortamdan (bir dosyadan)
okutularak programda matrise c¢evrilmesi daha hizli ve dogru bir sekilde
gergeklestirilebilmektedir. Bunun i¢in kok araliksiz kaynakli numunelere ait nominal
gerilme genligi (c,), centik form sayis1 (K;) ve kirilma cevrim sayis1 (Ng) degerleri
YSA sisteminde egitim ve test islemleri i¢cin kullanilmak iizere, gerilme orani1 R = -1
R =0 ve R = 0,5 i¢in ayr1 ayr1 Sekil 4.4’de goriilen not defteri dosyas1 formatinda

hazirlanmustir.

") Network1 - Not Defters E]@W

Dosya Dizen Bicim  Gardndm  Yardim

gal kt1 MEB1 ~
ga2 kt2 MB2
gad kt3 MBE3
oad ktd MB4
gah kth MBS
oab ki MNBE
ga’l kt7 MET
gad ki MBS
gad ktd MBS

gall kt10 MB10
gall kt11 MBE11
gal2 ki12 MB12
gall kt13 MB13
gald k14 MBE14
galsd kt15 MB15
galk k16 MBE16
agal? kt17 MB1T

Sekil 4.4: Programa okutulmak iizere diizenlenen not defteri dosyas: formati
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Bu islemin ardindan yapay sinir agr modeli olarak kullanilacak olan
Matlab program dosyast (Matlab M-file) ile bilgisayarda ayn1 adreste
(Ornegin: C:\Program Files\Matlab\ANN) bulunmasi gereken ve deney verilerini
iceren not defteri dosyasi “load” komutu ile programa okutulmustur. Programin
bellegine aldig1 bu bilgiler “for” dongiisii yardimi ile not defteri dosyasmdaki ¢, ve
K degerlerini igeren ilk iki siitun satir satir okutularak, not defteri dosyasindaki her

satirn birer siitun olarak bulundugu p matrisine doniistiiriilmiistiir (Sekil 4.5).

3. siitundaki veriler bizim ciktilarimiz olacak olan Np c¢evrim sayilaridir. Bu
nedenle son siitun ayni yontemle p giris matrisindeki degerlere karsilik gelen ¢ikti

degerlerini iceren t ¢ikis matrisine doniistiiriilmiistiir (Sekil 4.5).

1 - clear all

2 - clc

3 - load {'networkl.txt'}):

4

a3 3giris matrisinin olusturulmasi
6 — piZ2,14)=0.0:

T = for i=1:14,

8 - for j=1:2,

9= pli,i)=networkl{i, g}
10 - end
11 - end
1z
13 %cikis matrisinin olusturulmasi
14 - ti{l,14)=0.0:
15 — for i=1:14,
16 — T ti{l,i)=networkl(i,3):
17 - end

Sekil 4.5: Verilerin program tarafindan okunmasi,
giris ve ¢ikis matrislerinin olusturulmasi

4.2.4 Yapay sinir ag1 modelinin tasarimi, egitimi ve simiilasyonu

Verilerin aga tanitilabilecek bir forma getirilmesinden sonra bu veriler egitim ve
test olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Kok araliksiz kaynakli numuneler iizerinde
yapilmis olan deneysel ¢alismalardan elde edilmis R = -1, R =0 ve R = 0,5 gerilme
oranlarina sahip li¢ gruba ayrilmis toplamda 44 adet deneysel veri, 29 adet egitim ve
15 adet test verisi olmak iizere tasarlanan YSA modelinin egitim ve test islemleri i¢in
kullamilmistir. Tasarlanmis olan YSA modelinin ¢alisma seklini daha 1iyi

anlayabilmek icin Sekil 4.6’da bulunan diyagrami incelemek faydali olacaktir.
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Rastgele Ayrma
Veritabam o Egitim: %70
Test: %30

r--r--------=-- - - - - - - - - - - - - =" =" =" -~ -~ -~ "~ =~ "~"7/[(=~"=~"~""="="=”° hl r-——"=-"~>"~>"="=-"=-"=-"=---~-=-- it

: Egitim . Test :

: Egitim Verisi | _ L o] Test Verisi

| : ! ! :
—— [ ¢ & ] 1 : ™ :

: L : 1 & 1

! . i ¢ ¢ .

| y hayr N . |

! Toplam Hata egitim 1| ¢ i i

! 1 2 E <E evet | | | test !

! TE=§Z[Zm_ym] Bgitin - Hedef ) e !

! " baganih? — B Bhieas | |

: F | D | ¢ basaril1? :

: egitim algoritmasi : :L evet J:

.| TRAINLM Levenberg-Marquardt X Ilay_ﬁ‘ ______________

'| ag parametrelerinin degistirilmesi ile ! !

! ortalama karesel hatanin minimize edilmesi ! Uygulama

L e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 4

Yeniden Baglatma |-

Sekil 4.6: YSA modelinin ¢aligma sekli

Sekil 4.6’da goriildiigii lizere veritabanimiz yaklasik %70 egitim %30 test verisi
olarak ayrilmigtir. Egitim belirlenen egitim algoritmasina gore toplam hata,
hedeflenen tolerans degerinin altina diisiinceye kadar devam eder. Egitimin basarili
olmas1 durumunda yani agdan beklenilen cikt1 ile agin iiretebildigi ¢ikt1 arasindaki
hata degerinin, istenilen hata tolerans degerine ulasilmas1 durumunda ayrilan %20’lik
verl dilimiyle sistemin test asamasina gegirilir ve tasarlanan YSA modeli burada
egitim esnasinda kendisine gosterilmemis olan degerler ile simiilasyon islemine tabi
tutulur. Egitim asamasinda oldugu sekilde toplam hata, tolerans degerine esit veya bu

degerin altinda ise tasarlanan YSA, istenilen kriterlere gore basarilidir denebilir.

Bu problemin ¢oziimiinde kullanilacak olan YSA modeli, daha oOnce de
bahsedildigi gibi ¢ok katmanli algilayict olan ileri beslemeli bir yapay sinir agi
modelidir. Olusturulacak olan YSA modeli iki adet diiglimden meydana gelen giris
katmani, diiglim sayis1 agin egitim ve test islemlerindeki performansina bagh olarak
deneme yanilmaya dayali sekilde belirlenecek olan bir ara katman ve bir adet

diiglimden meydana gelen ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
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Bu agmn olusturulmas: ic¢in ilk olarak programda “net = newff” komutu
kullanilarak bir ileri beslemeli ag yapisi olusturulur. Ayn1 komut igerisinde kullanima
hazir hale getirdigimiz egitim seti (p ve t matrisleri) aga tanitilir ve gizli katmandaki
diigiim sayilar1 deneme yanilma yontemiyle belirlenir. Agirhik degerleri egitim
isleminin baglangicinda program tarafindan otomatik olarak atanir ve egitim
esnasinda cevrimler boyunca aym sekilde program tarafindan degistirerek ayarlanir.
Agn egitim islemi, bizim durdurma kriterlerimizden herhangi bir tanesi saglanincaya
kadar siirdiiriiliir. Ogrenme katsayrmiz 0,05 ve agin egitim esnasinda yerel minimum
sonuglara takilmasini Onlemek icin momentum sayisi 0,9 olarak ayarlanmustir.
Durdurma kriterlerimiz maksimum dongii sayist (5000) ve ortalama hata olarak
(0,01) belirlenmistir. Bu islemlerin ardindan zaten bizim egitim i¢in ayirdigimiz
verilerinin YSA sisteminde egitim, onay ve test seklinde tekrar ayrilmamasi icin
egitim serisine ayrilacak olan veri oram1 Sekil 4.7°de programin 26. satirinda
goriildigii gibi, 1 olarak ayarlanmis (net.divideParam.trainRatio = 1) ve neticede bu

degerlerin tamamimin YSA sisteminin egitiminde kullanilmas1 saglanmstir.

19 $¥S4'nin tasarimi, egitimi ve simulasyonu
20 - net = newff{p,t,5,{ ' tansig' 'purelin'},'trainlm'};
21 - net.trainParam.epochs = 5000;

22 - net.trainParam.goal = 0.01;

23 - net.trainParam. lr =0.03;

24 — net.trainParam.mc = 0.9;

25 - net.divideFeon = 'dividerand' ;

26 — net.divideParam.trainRatio = 1;

27 - net.divideParam.valRatio = 0.0;

28 - net.divideParam. testRatio = 0.0;

29 — net.trainParam.mu max = inf;

30 - net.trainParam.max fail = inf;

31 - net = train{net,p.t}

32 - a = sim{net,p):

33

Sekil 4.7: ' YSA’nin tasarimi, egitimi ve simulasyonu

Calisma esnasmnda bizim sectigimiz egitim fonksiyonu (Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasi, “trainlm” komutu), 6grenme katsayis1 (0,05) ve ara katmandaki
diiglim sayis1 (5 adet) tamamen deneme ve yanilma yontemiyle belirlenmistir. Yapay

sinir aglar1 biitiin parametrelerin ayni olmasi durumunda bile her egitimde ayni
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sonucu vermeyebilirler. Bu nedenle ara katmandaki diiglim sayisinin neden bes
olarak almdigim farkh diigiim sayilar1 ile deneme yaparak sonuclar1 karsilastirmali

olarak verebilmek pek miimkiin olamamaktadir.

Sekil 4.7°de goriildiigi gibi, yukarida bahsedilen islem basamaklarmdan sonra
“sim” komutu ile yapay sinir ag1 modelinin, giris degerleri ile olusturulan
p matrisindeki degerlerlere gore simiilasyonu gergeklestirilmis ve elde edilen

sonuclar sistemde a olarak atanmistir.

Kok araliksiz kaynakli numunelere ait, gerilme oram1 R = -1 olan deney grubu
icin yukarida anlatilan sekilde, gerceklestirilmis egitim ve simiilasyon islemlerinden

elde edilmis olan kirilma ¢evrim sayis1 (Ng) degerleri Tablo 4.3’de gosterilmistir.

Tablo 4.3: Gerilme oran1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel
veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma
Oram |Gerilme Genligi| Form Sayis1 | Cevrim Sayisi

(R) (6a) (Ky) (NB,ysa)
-1 25 4,15 292651
-1 25 2,88 407567
-1 25 1,79 909206
-1 40 4,15 149093
-1 40 1,79 250355
-1 50 4,15 61328
-1 50 1,80 115826
-1 50 1,95 107465
-1 50 1,79 116686
-1 60 1,79 67122
-1 60 4,15 26433

Elimizde bulunan, kok araliksiz kaynakli numuneler iizerinde gerceklestirilmis
deneysel caligmalardan elde edilmis, gerilme oram1 R = -1 olan 17 adet veriden
11 tanesi egitim, 6 tanesi ise test iglemi i¢cin kullanilmistir. Bu deney grubu icin
egitim isleminden sonra elde edilen degerler ile deneysel calismalardan elde edilmis

degerler karsilastirmali bir grafik olarak Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Kok Araliksiz Kaynakli Numuneler Egitim Serisi (R =-1)
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Sekil 4.8: Kok araliksiz kaynakli numunelerin egitim serisi (R = -1)

Sekil 4.8 incelendiginde, gerilme orant R = -1 olan kok aralikli kaynakli
numuneler ile yapilmis deneysel ¢alismalardan elde edilen degerler ile bu degerler
kullanilarak egitimi gerceklestirilmis YSA modelinden elde edilen degerlerin gercek
degerlere ¢ok yakin oldugu acikca goriilmektedir. Fakat bu durum YSA modelinin
egitim isleminin basarili bir sekilde gerceklestirildigi anlamina gelmemektedir.
Ciinkii bu yargiya ulasabilmek i¢cin agm egitim asamasinda verdigi cevaplar degil
egitim esnasinda gormedigi degerler i¢in iirettiZi cevaplarin s6z konusu oldugu test

asamasinda elde ettigi degerlerin incelenmesi gerekmektedir.

Egitim isleminin gerceklestirilmesinden sonra, egitim esnasinda aga
gosterilmeyen 6 adet test verisi agin simiilasyon isleminde kullanilmistir. Gerilme
orant R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler ile
Sekil 4.4’de gosterilen not defteri dosyasi formatinda hazirlanmis olan not defteri
dosyasinin son 6 satir1 test i¢in ayrilan veri kiimesini igermektedir. Egitim isleminde
oldugu gibi bu degerler programda test islemi i¢in matris formatina

doniistiiriilmiistiir. Matrislere doniistiiriilen bu 6 adet test verisi, tasarlanan YSA
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modelinde sadece simiilasyon islemine tabi tutulmustur (Sekil 4.9). Simiilasyon
sonrasinda agdan elde edilen cevaplar ile gercek deneysel degerler Tablo 4.4’de
gosterilmistir [S]. Gercek degerler ile YSA modelinden elde edilmis olan degerler

ayrica Sekil 4.10°da karsilagtirmalr grafik olarak gosterilmistir.

42 $Y5A'nin test islemi

43 — ptest(2,6)=0.0;

44 — for i=1l:&,

45 — for 3=1:2,

48 — ptest{j,i)=networkl (i+11,1}) ;
47 — end

48 — end

49

50 - ttest(l,6)=0;

3l — for i=1l:6,

52 — T ttest(l,i)=networkl (i+11,3) ;
53 - end

54

53 $3imulasyon

S8 — at = sim(net,ptest) ;
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Sekil 4.9: YSA’nin test islemi

Tablo 4.4: Gerilme oram1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler
ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma Kirilma

Orami | Gerilme Genligi | Form Sayis1| Cevrim Sayisi | Cevrim Sayisi
(R) (6a) Ky (NB,GERCEK) (NB,ysa)
-1 25 2,88 407432 407313
-1 25 2,68 440010 465119
-1 40 3,08 177354 132146
-1 40 1,92 238381 220760
-1 50 3,75 65535 87189
-1 50 1,97 106435 106458
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K6k Araliksiz Kaynakh Numuneler Test Serisi (R =-1)
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Sekil 4.10: Kok araliksiz kaynakli numunelerin test serisi (R = -1)

YSA modelinin egitim esnasmnda gormedigi 6 adet deneysel veri ile
gerceklestirilen test isleminden sonra elde edilen degerler ile gercek deneysel
degerleri iceren Tablo 4.4 ve Sekil 4.10’daki grafik incelendiginde, agin daha dnce
gormedigi degerler i¢in irettigi cevaplarin gergek degerlere yakin oldugu
goriilmektedir. Bu noktada agm egitiminin bu grup icin basarili oldugunu
sOyleyebilmek miimkiin olmaktadir.

Ikinci deney grubu, gerilme genligi R = 0 olan kok arahiksiz numunelere ait
19 adet deneysel veri, 13 adet egitim ve 6 adet test verisi olarak ayrilmistir. Uygun
formatta diizenlenen not defteri dosyasi sisteme okutularak egitim i¢in ayrilan
degerler giris ve cikis matrislerine doniistiiriilmiistiir. Degerlerin aga dogru bir
sekilde sunulmasindan sonra agin egitim islemi gerceklestirilmistir. Gerilme orani
R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler ile bir onceki
deney grubundan bagimsiz bir sekilde egitim islemi gerceklestirilen YSA
modelinden elde edilen degerler Tablo 4.5’de gosterilmistir. Ayrica bu degerler ile

gercek degerler karsilagtirmal grafik olarak Sekil 4.11°de goriilmektedir.
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Tablo 4.5: Gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler
ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma
Oram | Gerilme Genligi | Form Sayisi | Cevrim Sayisi

(R) (ca) (Ky) (N3,ysa)

0 20 2,61 430687

0 20 2,30 478114

0 20 3,92 320450

0 20 1,79 610932

0 20 3,40 353648

0 20 4,15 308655

0 30 1,79 296979

0 30 4,15 70778

0 30 2,89 100492

0 40 1,79 76373

0 40 2,50 54598

0 40 4,15 37390

0 40 2,45 55609

Kok Araliksiz Kaynakh Numuneler Egitim Serisi (R = 0)
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Sekil 4.11: Kok araliksiz kaynakli numunelerin egitim serisi (R = 0)

Egitim isleminden elde edilen degerler ile gercek degerlerin karsilastirilmali bir
grafik olarak gosterildigi Sekil 4.11°de, egitim isleminden elde edilen degerler ile
gercek degerlerin ayni oldugu goriilmektedir. Bu islemin ardindan YSA modelinin

test iglemi icin ayrilan 6 adet veri, bir dnceki calismada oldugu gibi matrislere
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doniistiirtilerek sistem i¢in uygun formata getirilmistir. Egitim islemi gergeklestirilen

YSA modeli bu degerler ile simiilasyon islemine tabi tutulmustur. Simiilasyon

isleminden elde edilen degerler ile gercek degerler [S] Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Ayrica bu degerler Sekil 4.12°de karsilastirmali grafik olarak gosterilmistir.

Tablo 4.6: Gerilme oran1 R = 0 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel veriler

ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirilma Kirllma
Oranmi | Gerilme Genligi | Form Sayisi1| Cevrim Sayisi | Cevrim Sayisi
R) (6a) (Ky) (NB,GERCEK) (NB,ysa)
0 20 1,97 552848 560646
0 20 3,09 378586 356615
0 30 2,03 181788 193682
0 30 2,58 116272 99591
0 40 2,11 63970 60557
0 40 2,76 50291 46234
Kok Araliksiz Kaynakli Numuneler Test Serisi (R = 0)
50 : | j
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Sekil 4.12: Kok araliksi1z kaynaklt numunelerin test serisi (R = 0)
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Bu gruba ait 19 deneysel veriden 13’ii ile egitilen ve 6’s1 ile test islemi
gerceklestirilen YSA modelinden elde edilen degerleri iceren Tablo 4.6 ve Sekil 4.12
incelendiginde, YSA modelinden elde edilen degerler ile gercek degerlerin
birbirlerine oldukca yakim degerler oldugu acgik¢a goriilmektedir. YSA modelinin
egitim isleminin bu grup icin de (R = 0) basarihh bir sekilde gerceklestigini
sOyleyebiliriz.

Gerilme oran1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait elimizde 8 adet
deneysel veri bulunmaktadir. Bu deneysel verilerin 5 adedi egitim, 3 adedi test islemi
icin ayrilmistir. Uygun formatta hazirlanan not defteri dosyasi vasitasiyla programa
okutulan bu veriler, YSA sisteminin egitim islemi icin giris ve ¢ikis matrislerine
donustiiriilerek hazir hale getirilmistir. YSA modelinin giris ve ¢ikis matrislerine
gore egitim islemi gerceklestirilmistir. Bu islemden sonra ag simiilasyon islemine
tabi tutulmus ve elde edilen degerler Tablo 4.7°de verilmistir. Bu degerler aym
zamanda Sekil 4.13’de, gercek degerler ile karsillastrmali bir grafik olarak
gosterilmistir.

Tablo 4.7: Gerilme oram1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel
veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma
Oram | Gerilme Genligi | Form Sayis1 | Cevrim Sayisi

(R) (0a) (Ko (NB,ysa)
0,5 17 4,15 307545
0,5 20 3,31 274627
0,5 20 4,15 268418
0,5 30 4,15 35986
0,5 30 1,79 74830
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Kok Araliksiz Kaynakli Numuneler Egitim Serisi (R = 0,5)
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Sekil 4.13: Kok araliksiz kaynakli numunelerin egitim serisi (R = 0,5)

Gerilme orani R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait gercek deneysel
degerler ile YSA modelinden elde edilmis degerlerin karsilastirmali bir grafik olarak
gosterildigi Sekil 4.13 incelendiginde, YSA modelinin egitim isleminden sonra elde
ettigi degerler ile deneysel degerlerin ayni oldugu net bir sekilde goriilmektedir.
Egitim isleminden sonra, test islemi i¢in ayrilmis olan degerler matrislere
donustiiriilerek agin simiilasyonu icin uygun bir format haline getirilmistir. Bu
islemden sonra bu degerler ile agm simiilasyonu gergeklestirilmistir. Agin
simiilasyon isleminden elde edilen degerler ile gercek degerler [S] Tablo 4.8’de
verilmigtir. Tablo 4.8’de verilen degerler karsilastirmali bir grafik olarak
Sekil 4.14°de gosterilmistir.

Tablo 4.8: Gerilme oram1 R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel
veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma Kirilma
Orani | Gerilme Genligi | Form Sayis1| Cevrim Sayisi | Cevrim Sayisi
R) (0a) (Ky (NB,GERCEK) (NB.ysa)
0,5 17 1,79 549536 464618
0,5 20 1,79 286971 359641
0,5 30 1,95 67752 74340
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Kok Araliksiz Kaynakli Numuneler Test Serisi (R = 0,5)
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Sekil 4.14: Kok araliksi1z kaynakli numunelerin test serisi (R = 0,5)

Gerilme oran R = 0,5 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait 8 adet deneysel
veriden 5 tanesi ile egitim islemi gerceklestirilen ve bu islemden sonra, egitim
esnasinda kendisinde gosterilmeyen 3 tane veriyle test edilen YSA modelinin
Sekil 4.14 ve Tablo 4.8 incelendiginde bu degerlere oldukca yakin degerler

tiretebildigini soylemek miimkiindiir.

Kok araliksiz kaynakli numuneler i¢in tasarlanan ve gercek deneysel veriler ile
egitimi gerceklestirilen YSA modeli, egitim esnasinda sisteme gosterilmemis bazi
deneysel veriler ile test islemine tabi tutulmustur. Gerilme orant R = -1, R = 0 ve
R = 0,5 olmak iizere ii¢ farkli grup olarak ayr1 ayri egitimi ve hemen ardindan
simiilasyonu gerceklestirilen YSA modeli, nominal gerilme genligi 6, ve ¢entik form
sayist K degerlerine karsilik Np kirilma ¢evrim sayilarini tahmin etmistir. Tahmin
edilen bu degerler ile olmasi gereken gercek kirilma c¢evrim sayilarinin
karsilastirmali olarak gosterildigi grafikler (Sekil 4.10, Sekil 4.12 ve Sekil 4.14)
incelendiginde, olusturulan YSA mimarisinin magnezyumdan kok araliksiz kaynakl
numunelerin yorulma davranislar ile ilgili gercek degerlere olduk¢a yakin degerler
trettigi goriilmektedir. Test icin kullanilan bu degerleri, ilizerinde daha Onceden
deney yapilmamis numunelere ait degerler olarak kabul edecek olursak, YSA

yaklasimi ile magnezyumdan kok araliksiz kaynakli numunelere ait bir Ornek
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grubunu kullanarak, karakteristik olarak bu ornek grubuna benzer Ozelliklerdeki,
daha oOnce gerceklestirilmemis deneysel c¢alismalara yakin sonuglarm elde

edilebilmesinin miimkiin oldugu sdylenebilir.

4.3 Kose Dikisli Numunelere Ait Yorulma Davramislarimmn YSA Yontemiyle

incelenmesi

Ikinci 6rnek serisi olan kose dikisli kaynakli numunelerin sematik gosterimi

Sekil 4.15°de gosterilmistir.

EM

Sekil 4.15:  Kose dikisli kaynakli numunelerin kaynak dikis seklinin
sematik gosterimi [5]

Kose dikisli kaynakli numunelere ait gerilme orant R = -1, R =0 ve R = 0,5
olmak iizere iic gruptan olusan toplam 64 adet deneysel veri bulunmaktadir.
Kose dikisli birlestirmeye ait yorulma davraniglarinin incelenmesinde kullanilan
YSA modelinin egitimi ve test isleminde bu deneysel veriler kullanilmistir. Kose
dikisli numunelere ait veriler de, aynen kok araliksiz kaynakli numunelere ait
verilerde oldugu gibi gerilme orani (R), nominal gerilme genligi (c,), ¢entik form

say1s1 (Ky) ve kirilma cevrim sayis1 (Ng) degerlerini icermektedir.

4.3.1 Problemin bilgisayar ortamina aktarilmasi

Kose dikisli kaynakli numuneler i¢in K, degerleri 1,58 — 4,49 araligindadir [5].
Yaklagik K; degerlerini hesaplamak icin kok araliksiz kaynakli numunelerde
kullanilan ayn1 yontem ile Esitlik (4.1) ve Esitlik (4.2) yardimiyla hesaplanmigtir.
Ornek olarak gerilme genligi (c,) 30 MPa ve gerilme oram R = 0 olan kose dikisli
kaynakli numuneler icin hesaplanmis yaklasik K; degerleri Tablo 4.9’da

gosterilmistir.

68



Tablo 4.9: Nominal gerilme genligi 30 MPa ve gerilme oran1 R =0
olan kose dikisli kaynakli numunelere ait deneysel veriler [5]

Nominal Centik Kirilma
Gerilme Genligi | Form Sayis1 | Cevrim Sayisi
(6a) (Ko (NB)
30 4.50 207707
30 2.31 295339
30 1.62 359078
30 1.58 364448
30 2.68 271990
30 2.08 312472

4.3.2 Verilerin programa okutulmasi

Kose dikisli kaynakli numunelere ait toplam 64 adet veri bir dnceki boliimde
Sekil 4.4’de gosterilen not defteri dosyasi formatinda, gerilme oranlarina gore ii¢
farkli grup olarak (R =-1, R =0 ve R =0,5) satir ve siitunlar seklinde hazirlanmastir.
Tasarlanmis olan YSA modeli ile bilgisayarda ayni dosya adresinde bulunan bu
dosyalar matlab programina okutularak program bellegine alinmistir. Bellege alindan
bu dosyalar YSA modelinin egitimi i¢in kullanilacak p giris ve

t cikis matrislerine doniistiiriilerek egitime hazir forma getirilir (Sekil 4.16).

- t(1,13)=0.0;

- for i=1:13,
— c{l,ij=networkl(i,3) s

end

1 - clc

2 - clear all

3 - load {'networkl.txt'):
4

L pi2,13)=0.0;

6 — for i=1:13,

T — for J=1:2,

8 — pii,i)=networkl(i,q):
0= end

10 - end

11

12

13

14

15

1a

Sekil 4.16: Verilerin program tarafindan okunmasi, giris ve ¢ikis matrislerinin
olusturulmasi
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4.3.3 Yapay sinir ag1 modelinin, egitimi ve simiilasyonu

Gerilme oran1t R = -1, R = 0 ve R = 0,5 olmak iizere ii¢ gruptan olusan
toplamdaki 64 adet veriden 42 tanesi egitim, 22 tanesi test islemi i¢cin ayrilmustir.
Gerilme oranlarina gore gruplandirilmis veriler YSA sisteminde kok araliksiz
numunelerde oldugu gibi, her ayr1 gerilme orani grubu icin birbirlerinden bagimsiz
olarak egitim ve test islemlerinde kullanilmistir. Tasarlanmis olan YSA modelinin
egitimi sirastyla gerilme oran1 R = -1, R = 0 ve R = 0,5 olan gruplar i¢in p giris ve t
cikis matrislerine gore gerceklestirilmistir. ' YSA modelinin egitiminden sonra,
simiilasyon islemi gerceklestirilmis a degerleri elde edilmistir (Sekil 4.17). YSA
modelinden gerilme oram1 R = -1 olan kose dikisli kaynakli numuneler icin elde

edilen bu a degerleri (Np kirilma cevrim sayilar1) Tablo 4.10°da verilmistir.

19 $¥YSA'nin tasarimi, egitimi we simulasyonu
20 — net = newff(p,t,6,{'tansig' 'purelin'},'trainlm'});
21 - net.trainParam.epochs = 10000;

22 - net.trainParam.goal = 100;

23 - net.trainParam. lr =0.05;

24 — net.trainParam.mc = 0.9;

25 — net.divideFeon = 'dividerand';

26 — net.divideParam. trainRatio = 1;

27T — net.divideParam.valRatio = 0.00;

28 — net.divideParam. testRatio = 0.00;

29 — net.trainParam.mu max = inf;

30 - net.trainParam.max fail = inf;

31 — net = train(net,p,t);

32 - a = siminet,p);

33

Sekil 4.17: YSA’nin tasarimi, egitimi ve simiilasyonu

Gerilme oran1 R = -1 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait 28 adet deneysel
veriden 18 tanesi ile Sekil 4.17°de gosterildigi gibi egitim ve simiilasyon islemi
gerceklestirilen YSA modelinden elde edilen degerler Tablo 4.10’da verilmistir. Bu
degerler ile gercek deneysel degerler ayrica karsilastirmali bir grafik olarak

Sekil 4.18’de gosterilmistir.
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Tablo 4.10: Gerilme orani R = -1 olan kose dikisli kaynakli numunelere ait deneysel
veriler ile egitilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirllma
Oram | Gerilme Genligi | Form Sayisi | Cevrim Sayisi
R) (6a) (Ky) (NB,ysa)
-1 30 4,49 10000000
-1 30 1,58 13000000
-1 35 4,49 975846
-1 35 1,58 1216796
-1 40 3,27 466924
-1 40 2,32 607835
-1 40 1,87 742042
-1 40 1,58 896369
-1 40 4,49 378372
-1 50 4,49 273030
-1 50 3,51 291645
-1 50 1,58 343357
-1 50 3,64 289010
-1 60 4,49 141731
-1 60 4,12 147661
-1 60 3,05 170440
-1 60 2,18 199367
-1 60 1,58 231013
Kése Dikisli Kaynakhh Numuneler Egitim Serisi (R =-1)
T T T |
! O Deney Sonuglar
60 7~ WGRRRRRL - ___________ X YSA gonuc.la?n _
= | B proremroemrmeneee prooemooe {remmes
S sol BORC ESTSSSN SS N
R I I T
= ! !
i L 3
S e e
L e S S (K-
& ]
20 - —— T
10° 5x10°  10° sx10° 107 2x107
Cevrim Sayis1 N

Sekil 4.18: Kose dikisli kaynakli numunelerin egitim serisi (R = -1)
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Gerilme oran1 R = -1 olan kose dikisli kaynakli numuneler i¢in gerceklestirilmis
egitim ve simiilasyon islemi sonucunda elde edilen degerler ile egitimde kullanilan
gercek degerler arasinda iliski Sekil 4.18’de acikca goriilmektedir. Tasarlanan YSA
modeli, egitim agamasinda gerilme orani R = -1 olan kose dikisli kaynakli numuneler
icin egitim degerlerine olduk¢a yakin degerler elde etmistir. Fakat ag1 test islemine

tabi tutmadan egitimin basaris1 hakkinda bilgi vermek miimkiin degildir.

Tasarlanan YSA modelinin, gerilme oram1 R = -1 olan kose dikisli kaynakli
numuneler i¢in toplamda 28 adet veriden 18 tanesi ile gerceklestirilen egitim islemi
sonrasinda, egitim esnasinda gormedigi 10 adet veri ile test islemi
gerceklestirilmigtir. Test iglemi, egitim isleminde oldugu gibi degerlerin matrislere
doniistiiriilerek aga sunulmak icin uygun bir forma getirilmesinden sonra, YSA
modelinin simiilasyon islemine tabi tutulmasi seklinde gerceklestirilmistir
(Sekil 4.19). YSA modelinden elde edilen degerler ile gercek deneysel ¢alismalardan
elde edilen degerler Tablo 4.11°de verilmistir. Bu degerler ayrica karsilastirmali bir

grafik olarak Sekil 4.20’de gosterilmistir.

42 $Y5A'nin test islemi

43 - ptest (2,10)=0.0;

44 — for i=1:10,

43 — for J=1:2,

48 — ptest{j,i)=networkl (i+18,1) ;
a7 — end

48 — end

49

ab — ttest(1,10)=0;

al - for i=1:10,

52 - T ttest (1,i)=networkl (i+18,3) :
53 - end

54

a3 $Simulasyon

56 — at = sim{net,ptest) ;

57

Sekil 4.19: YSA sisteminin test islemi
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Tablo 4.11: Gerilme oran1 R = -1 olan kok araliksiz kaynakli numunelere ait deneysel
veriler ile test edilen YSA modelinden elde edilen degerler

Gerilme Nominal Centik Kirilma Kirilma

Orani | Gerilme Genligi | Form Sayisi | Cevrim Sayis1 | Cevrim Sayisi
(R) (6a) (Kv) (NB,GERCEK) (NB,ysa)
-1 30 2,31 12000000 12222217
-1 30 3,25 11000000 11187674
-1 35 2,59 1114680 1113514
-1 35 3,66 1029596 1010992
-1 40 1,84 754843 754703
-1 40 2,53 566193 562642
-1 50 2,76 308821 444862
-1 50 3,63 289282 289219
-1 60 2,64 182590 177756
-1 60 1,95 210126 211699

Koge Dikigli Kaynakli Numuneler Test Serisi (R =-1)

70 ! T ! T
___________ C Deney Sonuglan | _|
: : X YSA Sonuglan
g GO—M """"" P S S
P B E S
25D U S e o [
= i : i !
) : : : :
Q40 - R R Poooeeoeee R
) | | | |
= S R S ]
i T | |
) ‘i()— ---------- L ----------------------- L ---------- m
20 5 | 5 |
10° 5x10°  10° 5x10 107 2x107

Cevrim Sayis1 Ng

Sekil 4.20: Kose dikisli kaynakli numunelerin test serisi (R = -1)

Gerilme orant R = -1 olan kose dikisli kaynakli numuneler i¢in test islemi
gergeklestirilen YSA modelinden elde edilen degerler ile gercek deneysel degerleri
iceren Tablo 4.11 ve Sekil 4.20’deki grafik incelend