1. GIRIS

Insanlarin yiizyillardir dogru bilgiye ulasma istegi ve elde edilen bilgilerin
islenmesi  teknolojinin gelismesine katki saglamistir. Gelinen bu noktada
giiniimiiz teknolojisinde bilgisayar ve bilgisayar sistemleri insan hayatinin
vazgecilmezi haline gelmistir. Bilgisayar sistemlerinden matematiksel olarak
formiilasyonu kurulamayan karmasik problemlerin ¢6ziimii ve ¢ikan sonucun
yorumlanmasi diislincesi yeni hesaplama modeli olan yapay sinir aglarinin
gelistirilmesine imkan saglamistir.

Yapay sinir aglar1 insanin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis, agirlikl
baglantilar aracil@iyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan parelel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir (Elmas 2003).
Yapay zeka, makine 6grenme ve paralel dagilimli islem olarak da isimlendirilen
yapay sinir aglart karmasik bir sistemdir. Yapay sinir hiicreleri sahip olduklari
agirliklarla birbiriyle baglantili durumdadir.

Temelinde insan beyninin taklit edilmesi gercegi yatan yapay sinir aglar
oncelikle tip alaninda kullanilmistir (Dere 1997). Kullanim alanlar1 giderek artan
yapay sinir aglari glinimiizde miihendislik uygulamalarinda, finansal
uygulamalarda, endiistriyel uygulamalarda, askeri uygulamalarda karmagik
problemlere ¢6ziim lireten model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bilgisayar, problemin ¢éziimii i¢in gerekli veri girisinin yapilmasiyla kompleks
problemleri bile kisa zamanda ¢6zebilmektedir. Eldeki sahip bilgiler  yardimiyla
farkl1 problemlere ¢6ziim liretilmesi ve yetersiz bilginin islenmesi noktasinda
bilgisayarlar yetersiz kalirken yapay sinir aglart giivenli bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay sinir agmin 6nemli 6zelligi, olaylar1 6grenebilmesi ve
olaylar arasinda iliski kurabilme yetenegine sahip olmasidir. Bu 6zellik yapay
sinir aglarinin kisa zamanda kullanim alanin1 artirmis ve bilgisayar sistemlerine
iistiin kilan alternatif bir model haline getirmistir.

Son zamanlarda miihendislik uygulamalarinda yapay sinir aglar1  sikca
kullanilmaktadir. Miihendislik caligmalarinda  dogru ve giivenilir yontemin
kullanilarak uygun ¢6zliimiin elde edilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan calismalarda basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle

Orlintli tanimi, isaret isleme, sistem tanilama ve dogrusal olmayan denetim



alanlarinda yapay sinir aglarinin degisik modelleri ve degisik 6grenme stratejileri
basar1 ile kullamlmistir (Efe ve Kaynak 2004). Miihendislik uygulamalarinda
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yapay sinir aglar1 tercih edilen

alternatif bir model olmustur.

Firat ve Giingor (2004), yapay sinir aglari ile akarsularda aski maddesi miktarinin
tespitini yapmiglardir. Yapay sinir aglar1 ile hesaplanan aski maddesi miktar1 ve

konsantrasyonu EIE tarafindan yapilan 6l¢iim sonuglari ile mukayese edilmistir.

Kog, Balas ve Arslan (2004), tas dolgu dalgakiranlarin 6n tasariminda yapay sinir
aglarim kullanmislardir. Calismada ileri beslemeli yapay sinir ag1 ile tag dolgu
dalgakiranlarin stabilite sayilarinin tahmini yapilmistir. Stabilite sayis1 ve hasar
seviyesi belirlenmeye c¢alisilmistir. Mersin Yat Limani1 ana dalgakiraninin 6n

tasarimi yapay sinir aglari ile gergeklestirilmistir.

Aydogmus ve Coteli (2005), yapay sinir aglar1 yardimi ile bir yiiksek gerilim
izolatorii ylizeyinde sizma aralifi iizerindeki diigiim noktalar1 i¢in potansiyel
tahmini yapmuglardir. Sizma aralig1 tizerindeki noktalara iligkin potansiyel
degerler Fortran’da yazilmis bir program ile hesaplanmistir. Yapay sinir aginin

buldugu degerler ile programda hesaplanan degerler karsilagtirilmistir.

Civalek ve Catal (2004), farkli mesnet sartlar1 i¢in elastik kirislerin deplasman ve
titresim frekanslarini veren ¢ok katmanl yapay sinir ag1 gelistirmislerdir. Egitim
ve test setlerinde deplasman ve titresim analizi i¢in farkli mesnetler kullanilmastir.
Yapay sinir agindan elde edilen sayisal sonuglar analitik yontemle hesaplanan

sonuclarla karsilastirilmistir.

Baylar, Emiroglu ve Arslan (1999), dolu govdeli baglamalarda ayirma duvarinin
etkisi dikkate alinarak yanal su alma yapisina yonelecek olan siirlintli maddesi
oraninin yapay sinir ag1 yontemi ile tespiti yapilmistir. Calismada DS tarafindan

yapilan deneysel veriler kullanilmistir.



Civelek ve Ulker (2004), dikdortgen plaklarm dogrusal ve dogrusal olmayan
analizinde yapay sinir ag1 kullanmigtir. Dikdortgen plaklarin orta nokta

momentleri ve deplasmanlar1 hesaplanmistir.

Goktepe, Agar ve Lav (2005), FWD deneyinden elde edilen defleksiyon
degerlerinden yararlanilarak iist yapi1 tabakalarina ait mekenik o6zellikleri yapay

sinir aglari ile geri hesaplayan bir model olusturmuslardir.

Alp ve Cigizoglu (2004), uygulamada ileri beslemeli geriye yaymim yontemi
(IBGY) ile genellestirilmis sinir ag1 (GRSA) yéntemi kullanilarak sonuglar
secilen performans kriterleri agisindan karsilastirilmistir. GRSA yontemi ile
IBGY metodunun yerel minimum sorunu ¢oziilerek tek simiilasyonla degismeyen

bir sonuca ulasilmistir.

Kelesoglu, Ekinci ve Firat (2005), yalitim malzemesinin kalinliginin tespitinde
cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi kullanilmistir.Yapr elamani olarak
tugla duvar secilmis olup yalitim malzemesi olarak da mineral yiin tercih

edilmistir.

Terzi ve Karagahin (2004), iistyap1 performansinin belirlenmesi i¢in kullanilan
yontemleri 6zetlenmislerdir. Ust yap1 kesimlerinin mevcut ve ileriki yillara ait
durumunun belirlenmesi amac1 ile, dikkate alinan {iist yap1 performans
gostergesindeki degisim oraninin 6nceden tahmini gereklidir. Yapay sinir aglar

ile gelistirilen bir model yardimiyla sonuglar elde edilmistir.

Dere (1997), yap1 analizi ve tasarimindaki uygulamalar1 yapay sinir agiyla
incelemistir. Calismada turbo pascal dilinde gelistirilen bir bilgisayar programi
kullanilmistir. Analitik yontemle bulunan sayisal sonuglarla yapay sinir agindan

elde edilen sayisal sonuglar karsilagtirilmigtir.



Armutcu (1997), genetik algoritmay1 celik diizlem c¢ercevelere uygulamistir.
Deplasman ve smir gerilmelerde TS 648 esas alinmistir. Ornek gergeve ¢oziimleri

yapilarak elde edilen sayisal sonuglar incelenmistir.

Bu ¢alismada yapay sinir aglarinin izostatik kafes sistem analizi ve tasarimindaki
uygulamalar incelenmistir. Yapay sinir agiin kafes kirislerin ¢6ziimii tizerindeki
etkinligini arastirmak i¢in bes farkli uygulama yapilmistir. Her uygulamada sistem
sekli, aciklik ve yiikleme durumu farkli izostatik kafes kiris seg¢ilmistir.
Uygulamalarda elde edilen sonuglar tablo ve grafik olarak diizenlenmistir. Her
uygulamada olusan hata degerleri hesaplanarak yapay sinir aginin izostatik kafes

kirisler lizerindeki 6grenme yetenegi arastirilmistir.



2.YAPAY SINIR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

[Ik yapay sinir a§ modeli 1943 yilinda, Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agini
modellemislerdir (Elmas 2003). 1949 yilinda Donald Hebb, yapay hiicrelerden
olusan bir yapay sinir agmin degerlerini degistiren bir O68renme kurali
gelistirmistir. “Hebbian 0grenme” kurali denilen bu kural giiniimiizde birgok
ogrenme kuralinmn temelini olusturmaktadir (Oztemel 2003). 1950°1i yillardan
sonra bu konu f{izerinde c¢alisanlar Ozellikle Hebbian 6grenme kuralindan
etkilenerek yapay sinir aglarini gelistirmeye c¢alismislardir. Frank Rosantblatt
tarafindan gelistirilen perceptron modeli yapay sinir aglarinda bir doniim noktasi
niteligindedir. Perceptron tek katmanli algilayici olup egitilebilen bir modeldir.
Perceptron ayni zamanda c¢ok katmanli algilayicilarin da temel kaynagi
durumundadir.

1960’11 yillarda yapay sinir agindaki ¢alismalarda gerileme gozlenmistir. Yapay
sinir aglarin gerilemesine Minsky ve Pappert tarafindan yazilan algilayicilar
(Perceptrons) bashikli kitap neden olmustur. Minsky ve Pappert, yapay sinir
aglartyla dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiiniin miimkiin olmadigin1 iddia
ettiler. Iddialarim kanitlamak icin klasik XOR probleminin ¢dziimsiizliigiinii ne
siirmiislerdir (Oztemel 2003). Bu iddia bir¢ok bilim adamu tarafindan kabul goriip
desteklenmistir. Bu ylizden yapay sinir aglari ile ilgili ¢alismalar biiyiik olgiide
yavaglamstir.

Tiim bunlara ragmen, Anderson, Wilshaw, Kanerva ve Kohonen gibi az sayidaki
yapay sinir agi savunuculari sesiz arastirmalarina devam ettiler. Son yillarda
yapilan ¢aligmalarla, yapay sinir aglar1 her alanda yaygin olarak kullanilmaya ve
basarili sonuglar alinmaya baglanmistir (Elmas 2003). 1982 yilinda Hopfield
tarafindan yayinlanan ¢alismalar ile yapay sinir aglariin genellestirilebilecegi ve
ozellikle geleneksel Dbilgisayar programlari ile ¢oziilmesi zor olan karmasik

problemlere ¢oziim iiretebilecegini gdstermistir (Oztemel 2003).



Son yillarda diizenlenen panel, sempozyum ve konferanslar ile yapay sinir aglari
konusunda ilerleme kaydedilmektedir. Giinlimiizde yapay sinir aglari birgok
meslek grubunda uygulama alanina sahip bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
2.2 Yapay Sinir Aglarimin Tanim

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile
gelistirilen  bilgisayar programidir (Oztemel 2003).  Yapay sinir aglari,
giinimiizde pek ¢ok meslek grubunda degisik problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmistir.
Bu hiicrelere proses eleman1 da denilir. Proses elemanlar1 birbirine baglandiklari
gibi her baglantinin da kendine ait bir degeri mevcuttur. Sekil 2.1°de yapay sinir

aginin yapisi goriilmektedir.
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Sekil 2.1 Bir yapay sinir ag1 érnegi



Bir yapay sinir agmin baslica gorevi, kendisine tanitilan bir girdi setine karsilik
bir ¢ikt1 seti olusturmasidir. Bunu yapabilmesi i¢in ag ilgili problemin degerleri ile
egitilerek 6grenme yapabilecek yetenege sahip hale getirilir.

2.3 Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarmin  Ozellikleri, kullanilan modele gore degisiklik
gostermektedir. Burada biitiin modeller i¢in gerekli olan genel ozelliklere
deginilmistir. Glinlimiizde bir ¢ok bilim alaninda yapay sinir aglar1 asagidaki
ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.

2.3.1 Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarindaki proses elemanlar1 dogrusal olmadigi i¢in yapay sinir
aglar1 da dogrusal degildir. Bu 6zellik, yapay sinir aglar1 ile dogrusal olmayan
karmasik problemlerin ¢dziimiine imkan saglamaktadir.

2.3.2 Ogrenme

Yapay sinir aglarinda istenilen, aga gosterilen girdi setine karsilik uygun ¢ikti
setini iretmesidir. Bunun icin hiicreler arasinda dogru baglantilarin uygun
agirliklara sahip olmasi gerekir. Yapay sinir aglarinin karmasik yapisi sebebiyle
gergek agirliklar onceden belirlenemez. Bu sebeple yapay sinir aglar1 kendisine
tanitilan problemin 6rneklerini kullanarak 6grenme isini gerceklestirir.

2.3.3 Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglan ilgilendigi problemdeki degisiklikleri dikkate alarak proses
elemanlar1 arasindaki agirlik degerlerini degistirebilmektedir. Yani uygulama i¢in
olusturulan yapay sinir ag1 modeli uygulamalarda yer alan degisiklikler i¢in tekrar
egitilebilir.

2.3.4 Hata Tolerans:

Yapay sinir aglari, cok fazla proses elemaninin ¢esitli sekillerde baglantilariyla
olusmustur. Egitimli tamamlanmis bir yapay sinir aginin bazi1 baglantilarinin ve
hiicrelerinin eksik olmasi halinde ag calismaya devam eder. Bu sebeple yapay
sinir aglarinin hatayi tolere etme yetenekleri oldukga yiiksektir.

2.4 Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir ag1 insan beynindeki ¢ok sayida sinir hiicresinin bir araya gelerek
olusturdugu kompleks bir yapidir. Bir sinir ag1 milyonlarca sinir hiicresinin bir

araya gelmesiyle olusmaktadir. Merkezi sinir sisteminin temel islem eleman: sinir



hiicresidir. Insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi (néron) oldugu tahmin
edilmektedir.

Biyolojik sinir aglar1 duyulardan gelen bilgiler 1s18inda algilama ve anlama
mekanizmalarini uyararak olaylar arasindaki iligkileri 6grenme yetenegine sahiptir
(Oztemel 2003). Giiniimiizde bilim adamlar1 beynin yaptigi bu islemleri
yapabilecek bilgisayarlar yapmak igin yapay zeka konusunda ¢aligmaktadir. iste
bilgisayar teknolojisinde ulagilmak istenen nokta insan beyninin gerceklestirdigi
fonksiyonlar1 ve islevleri yerine getirilebilen bir yazilim ortaya koymaktir. Bunun
baslica nedeni insan beyninin diislinme, var olan bilgi ve tecriibelerden sonug
cikarma, zarar verme gibi islemleri yerine getirilebilmesi ve bunlar kisa bir
stirede gerceklestirme becerisidir.

Yapay sinir aglarindaki isleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki
ndronlarla benzer yapidadir. Bir sinir hiicresi Sekil 2.2°de sematik olarak
goriilmektedir. Dendrit olarak adlandirilan yapi, diger hiicrelerden bilgiyi alan
noron girisleri olarak gdrev yapar. Diger hiicrelerde bilgiyi transfer eden eleman
aksonlardir. Aksonlar néron ¢ikislar: olarak gorev yapmaktadir. Snaps ise akson

ve dendrit arasindaki baglantiy1 saglar.
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Sekil 2.2 Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 ( Oztemel 2003 )



Milyonlarca sinir hiicresi bir araya gelerek insanin sinir sistemini olusturmaktadir.
Yapay sinir aglarinin isleyisi de biyolojik sinir agina benzer olarak gelismektedir.
Buradan biyolojik sinir aglarinin yapay sinir aglarina modellik ettigi
anlagilmaktadir.

2.5 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi (proses elemant), yapay sinir aginin ¢alismasima esas teskil
eden en kiiclik bilgi isleme birimidir. Gelistirilen modellerde bazi farkliliklar
olmakla birlikte genel 6zellikleri ile bir proses elemant Sekil 2.3’de goriildiigii
gibi girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu

ve ciktilar olmak {izere bes bilesenden meydana gelir.

Toplam
Fonksiyom

Altivagyon  Cikig

Fonksiyom

Sekil 2.3 Yapay sinir hiicresi (Oztemel 2003)

1. Girisler

Girigler, diger hiicrelerden veya dis ortamdan hiicreye giren bilgilerdir.

2. Agirhiklar

Agirliklar, ilgili girislerin hiicre iizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Her
giris icin bir agirlik degeri mevcuttur.

3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur.
Degisik fonksiyon tiirleri olmakla birlikte genellikle net girdi, girislerin ilgili
agirlikla carpimlarinin toplamidir.Toplama fonksiyonu olarak degisik formiillerin

kullanildig1 goriilmektedir. Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate



alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 onemli olabilmektedir. Bir
problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmus bir formiil
yoktur. Genellikle deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir
(Oztemel 2003).

4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir
islemden gecirerek ¢iktiyr belirler. Cikti hesabi icin degisik aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmaktadir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid
fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu Sekil 2.4’de gosterilen grafiklerin birisi

seklinde olabilmektedir.
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Sekil 2.4 En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ( Elmas 2003 )

5. Hiicre Ciktisi
Aktivasyon fonksiyonunun, dis ortama veya diger hiicrelere aktarim yapilan

yerdir. Hiicre birden fazla girdi degeri i¢in de tek ¢ikt: liretmektedir.

2.6 Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan
olusur. Yapay sinir aglarinda degerlerin girildigi giris katmani, agin iirettigi
ciktilar i¢in ¢ikis katmani ve giris ve ¢ikis katmanlari arasindaki ara katman olmak
tizere li¢ farkli katman mevcuttur. Sekil 2.5°de li¢ katmana sahip yapay bir sinir

ag1 sematik olarak gosterilmektedir.

Girig Katmam Avra Katmam Cilo g Katmam

Sekil 2.5 Ug katmanli bir yapay sinir ag1

Yapay sinir aglarinda her katmana ait proses elemanlar birbirleriyle baglantilidir.
Bu baglantilar agirlik degerini olusturur. Aga gelen bilgiler 6nce giris
katmanindaki proses elemanlar1 ve baglantilarla ara katmanin proses elemanlarina

sonra ayni sekilde ¢ikis katmanina ulasir. Cikis katmanindaki proses elemanlari
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kendisine gelen bilgileri toplayarak c¢ikis degerini belirler. Bir agda giris
katmanindan c¢ikis katmanina dogru ara katmanlar lizerinden tek yonlii bir
ilerleme mevcuttur.

Yapay sinir aglarinda beklenen sonucun elde edilebilmesi i¢in uygun agirliklarin
secilmesi gerekir. Ag bu kosullar1 saglayabilmek i¢in 6grenme yetenegine sahip
olmas1 gerekir. Ogrenme; giris degerlerine veya bu girislerin cikislarina bagh
olarak agin baglanti agirliklarin1 degistiren veya ayarlayan 6grenme kural ile
gerceklestirilir (Elmas 2003). Genel olarak biitiin yapay sinir aglarinin sahip
oldugu topolojik bir yap1 séz konusudur. Giris ve ¢ikis katmanindaki proses
elemanlarinin sayilar1 problemin sartlarina gore belirlenir. Buna karsilik ara
katman ve ara katmandaki proses elemani sayisi i¢in gelistirilmis bir kural yoktur.
Ara katman ve ara katmana ait proses elemani sayisi sadece deneme yanilma
yoluyla belirlenebilir.

Yapay sinir aglarinin genel olarak isleyis prensibi girdi setine karsilik uygun ¢ikti
seti tiretmektir. Agin bunu yapabilmesi i¢in egitilmesi gereklidir. Yapay sinir ag,
niimerik degerlerle calistigi icin niimerik olmayan girislerin niimerik hale
getirilmesi gerekmektedir.

2.7 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme, agdan ¢iktilara karsilik gelen agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemidir. 1950’li yillardan bugiine kadar bir¢ok arastirmaci yapay
sinir aglarinda Ogrenmeyi gelistirecek ¢alisma igine girmistir. Gelistirilen
O0grenme metotlar iki grupta toplanmistir.

2.7.1 Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme yoOnteminde giris ve ¢ikis degerleri birlikte aga sunulur.
Yapay sinir aginin iglevi giris degerlerini danismanin belirledigi ¢ikis degerlerine
uyarlamaktadir. Yapay sinir aglarinda agin trettigi ¢ikis degerleri bulunan ¢ikis
degerleriyle mukayese edilir. Baslangicta rasgele atanan agirliklar dongiiniin
ilerleyen asamalarinda degistirilerek hata orani azaltilir. Hata kabul edilebilir
seviyeye gelinceye kadar ag egitimine devam etmekte ve agirliklar
degistirilmektedir. Ag 6grenmeyi tamamladiginda agirliklar degistirilmez. Agin
O0grenme isini gerceklestirmesi ilgili olaymn giris ve cikis degerleri arasindaki

iliskiyi kavramasi demektir. Boylece aga sunulan farkli 6rnek setleri i¢in dogru
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sonuglar elde edilmektedir. Danigmanli 6grenmeye ¢ok katmanli algilayicilar

ornek verilebilir. Sekil 2.6’da danigsmanli 6grenme goriilmektedir.

Cevre  —e—w  Ofretrmen
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Sekil 2.6 Danigsmanli 6grenme (Elmas 2003)

Hata [saret

2.7.2 Damismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenme metodunda yapay sinir agina yardimci olan danisman
yoktur. Bu yontemde sisteme sadece giris degerleri sunulur. Ag giris degerlerine
karsilik gelecek cikti setini olusturacak parametreleri belirleyerek 6grenmeyi
gergeklestirmektedir.

Danigsmansiz olarak egitilebilen yapay sinir aglar1 giris setindeki degerlerin
ozelliklerine gore agirlik degerlerini belirler. Siniflandirma problemlerinin
¢cozlimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Danismansiz 6grenmeye ART aglari
ornek olarak gosterilebilir. Grossberg tarafindan gelistirilen danismansiz 6grenme
yonteminin kullanildigt ART aglar1 biyolojik  sinir aglarinin ¢alismasindan

esinlenmistir. Danismansiz 6grenme Sekil 2.7 *de yer almaktadir.
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Sekil 2.7 Danigsmansiz 6grenme (Elmas 2003)
Danigmansiz 6grenmede ara katman disaridan destek almadan kendilerini
gelistirmek durumundadir. Aga ¢ikti seti sunulmadigi i¢in dnceden bilinmeyen
degerlerin belirlenmesi agin  kendisini denetleyerek yaptigi denemelerle
gerceklesmektedir. Danismansiz 6grenme, yapay sinir aglarinin gelecekte daha da
gelismesine Onciiliik edebilecek bir yontemdir.
2.7.3 Bilinen Ogrenme Kurallar
Yapay sinir aglarinda degisik ogrenme kurallar1 bulunmaktadir. Ogrenme
kurallarinin bir ¢ogu Hebb 6grenme kurali olarak bilinen basit bir modele
dayanmaktadir. Bilinen 6grenme kurallarindan bazilar1 agagida verilmistir.
2.7.3.1 Hebb Kurah
Gelistirilen ilk o6grenme kuralidir. Diger o6grenme kurallarmin gelismesine
onciiliik etmistir. Donald Hebb tarafindan gelistirilen 6grenme kuralinin temeli,
iki proses elemani arasinda bilgi aligverisi varsa ve iki proses elemani da aktifse
arasindaki bag kuvvetlenmeli esasina dayanmaktadir. Yani aktif olan proses
elemani baglantili oldugu proses elemanini da aktif hale getirmeye ¢alisacaktir.
2.7.3.2 Hopfield Kurah
Hebb kuraliyla benzerlik gostermektedir. Bu kurala gore beklenen giris ve ¢ikis
degerlerinin ikisinin birden aktif olmast durumunda agirliklar 6grenme katsayisi
kadar artirilir, pasif olmas1 durumunda 6grenme katsayisi kadar azaltilir. Hopfield
o0grenme kuralinda agirliklar 6grenme katsayisi oraninda degismektedir.
2.7.3.3 Delta Kurah
En sik kullanilan 6grenme kuralidir. Bu kural en kii¢iik ortalamalar karesi kural

olarak da isimlendirilir. Bu kurala gore agin tirettigi ¢ikis degerleri ile gercek cikis
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degerleri arasindaki farki azaltmak icin baglantilarin agirlik degerlerinin
degistirilmesi gerekmektedir. Baslangicta agirlik degerleri rasgele atanir.
Agirliklarin degisimi hatanin kabul edilebilir seviyeye inmesiyle son bulur. Delta
o0grenme kuralinin amaci, agm trettigi c¢ikti ile gercek c¢iktr arasindaki farkin
karelerinin ortalamasin1 en diigiik seviyeye ¢ekmektedir.

2.7.3.4 Kohonen Kurah

Kohonen tarafindan gelistirilen bir 6grenme kuralidir. Bu kurala gére agin biitiin
proses elemanlart agirlik degerlerini degistirmek i¢in yaris igerisindedirler. En
biiyilk ¢ikisa  sahip  sinir  yarigmayr  kazanmakta ve  agirliklan
diizenleyebilmektedir. Ayrica komsu hiicrelerin agirlik degerlerinin degisimine
izin verilmektedir.

2.8 Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

Ara katmani bulunmayan sadece giris ve ¢ikis katmanindan olusan yapay sinir
aglan tek katmanlhidir. Giris ve ¢ikis katmanindaki proses elemanlar1 birbiriyle
baglantili durumdadir. Bu tiir aglarda sonucu sifirdan farkli kilmak i¢in esik
degeri (@)mevcuttur (Oztemel 2003). Basit bir tek katmanl algilayicinin yapist
Sekil 2.8 de goriilmektedir.

Tek Katnanl

Algilayict Gkt

Sekil 2.8 Tek katmanl algilayici modeli (Oztemel 2003)
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Agirliklarin giris degerleri ile carpimina esik degerinin de eklenmesiyle ¢ikis

degeri elde edilir. Cikis degeri;
C=> wx,+0 2.1
i=1

ile hesaplanir. Burada; w,: Agirlik degeri, x, : Giris degeri, @ : Esik degeridir.

1 C>0 22
F0=1 C<0 22

Yukaridaki formiilde toplam girdinin pozitif olmasi durumunda cikisin pozitif
olup 1 degerini alacagi, toplam girdinin negatif olmasi durumunda ¢ikigin negatif
olup -1 degerini alacagi sdylenebilir.

2.8.1 Perceptron

Ik defa 1958 yilinda Rosanblatt tarafindan siiflandirma amaci ile gelistirilmistir
(Oztemel 2003). Perceptron en eski sinir aglarindan birisidir. Agmn iiretmis
oldugu ¢ikt1 degerleri 1 veya sifirdir. Perceptron birden fazla giris degeri i¢in de
ancak bir ¢ikt1 tireten modeldir.

Perceptron agirlik degerlerinin degisimine imkan saglamasi sebebiyle egitilebilen
bir agdir. Agin tirettigi ¢iktt degeri agdan beklenen degerden farkliysa esik degeri
ve agirliklar degistirilir. Perceptron modelinde toplam girdi, esik degeri O ile
karsilagtirilir. Agin ¢ikis degeri, toplam girdinin esik degeri olan ©@’den biiylik
olmasi durumunda 1, kii¢lik olmas1 durumunda sifirdir.

Perceptron modelinde agin toplam girdisi asagidaki gibi hesaplanir.

NET= > wyx, (2.3)

i=1
Perceptron modelinin ¢iktis1 hesap edilir. Cikis degerinin esik degerinden biiyiik

yada kii¢lik olmasina gore agin ¢iktisi belirlenir.

_{ 1 eger NET>0 (2.4)
C=1 o eger NET <0
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2.8.2 ADALINE Modeli

ADALINE bir sinir hiicresinden olusan basit bir ag modelidir. Glinlimiizde yaygin
kullanim alani olan ADALINE aginin 6grenme kurali delta 6grenme kurali
seklinde de adlandirilir. Yapi olarak tek katmanli algilayiciya benzemektedir.
ADALINE modeli 6grenmeyi en kiigiik kareler yontemiyle gergeklestirmektedir.
Perceptron modeline benzerlik gostermektedir. ADALINE modelinde toplam
girdi su sekilde hesaplanmaktadir.

NET=> w,x, +O (2.5)

i=l1
ADALINE modelinin ¢iktist hesap edilir. Toplam girdinin sifirdan biiyiik olup

olmamasina bagli olarak agin ¢iktis1 belirlenir.

- {L eger NET > 0 (2.6)
-1 eger NET <0

ADALINE modelinde egitim sirasinda giris degerlerine karsilik agin tirettigi ¢ikis
seti olusturulur. Agn iirettigi ¢ikis ile gergek cikis arasindaki fark hata olarak
kabul edilir. ADALINE modelinin 6grenme kurali olan delta 6grenme kurals,
hatanin en aza inmesi i¢in agirliklarinin degistirilmesi esasina dayanir. ADALINE

modelinde agin hatasi su sekilde hesaplanir.

E=G-C 2.7)
Burada, E: Agin hatasi, G: Gergek ¢ikis degeri, C: Agin ¢ikis degeridir.

Maksat hatayr kabul edilebilir sinira indirecek agirliklart elde etmektedir. Aga
sunulan her 6rnek i¢in hatay1 azaltacak sekilde agirliklar degistirilir. Agirliklarin

degisimi i-nci diiglim i¢in

w,=w, , tEax, (2.8)

ifadesi elde edilir. Bu ifadede;

17



w,: Agirligin yeni degeri , w, ,,: Agirhgm degistirilmeden Onceki degeri,
a: Ogrenme katsayisi, E: Agin hatasi, x, : Giris degeridir.

Agirliklarin degismesine benzer bigimde esik degerleri de degistirilir. Degistirilen
esik degerinin yeni degeri su formiile gore bulunur.

0 =0,+aE (2.9)
Yukaridaki formiilde;

Os: Yeni esik degeri, Oi: Esik degerinin degistirilmeden Onceki degeri,
o Ogrenme katsayisi, E: Agin hatasidir.

Tek katmanli algilayicilar cok katmanli algilayicilara temel olusturmuglardir. Bu
tiir algilayicilarda agin trettigi ¢ikis degeri ile gercek ¢ikis degeri arasindaki fark
(hata), agirhik ve esik degerinin degistirilmesiyle azaltilir. Agirhik ve esik
degerinin her degisiminde hata miktar1 da azalmaktadir. Tek katmanh
algilayicilarin en onemli 6zelligi sadece dogrusal problemleri §grenip mantikli
sonuglar tiretmesidir.

2.9 Cok Katmanh Algilayicilar (CKA)

Tek katmanh algilayicilar sadece dogrusal problemleri 6grenebilmektedir. Tek
katmanli algilayicilardan Perceptron modelinin gelistirilmesinden sonra yapay
sinir aglarmin dogrusal olmayan olaylara ¢oziim iiretmesinin miimkiin olmadigi
ortaya atilmistir. Bu diistincenin  gegerliligi klasik XOR problemine
dayanmaktadir. Dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretmek amaciyla yapilan
calismalar ¢ok katmanli algilayicilarin bulunmasina sebep olmustur.

Cok katmanli algilayicilar ileri yayilimli bir yapay sinir agidir. Cok katmanh
algilayict modelinde kullanilan 6grenme kurali delta 6grenme kuralhidir. Delta
o0grenme kurali tek katmanli algilayicilardan ADALINE modelinin 6grenme
kuralina benzerlik gostermektedir. Sekil 2.9 *da ¢ok katmanl algilayicilarin genel

yapis1 yer almaktadir.

18



g Katm am Ara Eatmani Cilkag Katmant

w

Mll&ldt:}(:

=3

Sekil 2.9 Cok katmanli algilayici yapist

Cok katmanli algilayicilarda giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmani olmak
lizere ili¢ ayr1 katman mevcuttur. Agda giris ve ¢ikis katmanlar1 tek olmasina
karsin ara katman sayis1 degisiklik gostermektedir. Cok katmanli algilayicilar
ogretmenli dgrenme stratejisini kullanir (Oztemel 2003). Ogretmenli 6grenme
stratejisi, giris degerleri ve bu degerlere karsilik gelen ¢ikis degerlerinin yapay
sinir agina birlikte sunulmasidir.

Cok katmanl algilayicilarda giris katmanina dis ¢evreden gelen bilgiler agirliklar
tizerinden ara katmana iletilir. Giris katmaninda degerlerde degisiklik olmaz. Ara
katmana gelen bilgiler islenerek bir sonraki katmana ve nihayet ¢ikis katmanina
iletilir. Cikis katmanina gelen bilgiler bu katmanda da islenerek agin ¢ikis degeri
elde edilir.

Cok katmanl algilayicilarda agin iirettigi ¢cikis degerleri ile gercek ¢ikis degerleri
arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Olusan hatay1 azaltmak i¢in agin agirlik
degerleri degistirilir. Hatanin ag icerisinde hangi katman ve proses elemaninda ne
oranda mevcut oldugu bilinmediginden toplam hatanin aga dagitilmasiyla
sonuclar  degistirilir.  Agirliklarin ~ degistirilmesi, ¢ikis katmanina bagl

agirliklardan baglayarak giris katmanina bagli agirliklarin degistirilmesiyle son
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bulur. Sonugta islemler ters yonde devam eder. Cok katmanl algilayict modelinde
agin yaptig1 hatay1 6grenip beklenen sonucu bulana kadar islemler devam eder.
2.9.1 Agmn Egitimi

Yapay sinir aglarinda uygun olan agirlik degerlerinin bulunmasina agin egitilmesi
denilir. Cok katmanli algilayict modelinde de egitim islemi degismemektedir.
Baslangicta gerekli olan agirlik degerleri bilinmemektedir. Bu nedenle agin
baslangi¢c agirlik degerleri keyfi olarak atanmaktadir. Agin iirettigi hatay1 en aza
indirmek i¢in agirliklar degistirilerek egitime devam edilmektedir. Sekil 2.10°da

Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi goriilmektedir.

Hata (E)
/_,r-'"_‘-\\\

; N

Agirhk

fowr W

e
Sekil 2.10 Ogrenmenin hata uzayindaki gésterimi (Oztemel 2003)

Sekilde w* en az hataya karsilik gelen agirlik degerini gostermektedir. Agin sahip
olmasi gereken agirlik degeri de w™ ’dur. Bu ¢oziim agin ulagabilecegi en uygun
sonucu veren optimum c¢oziimdiir. Bu ¢oziime ulagsmak her zaman miimkiin
olmayabilir. Ciinkii probleme ait hata uzayr yukaridaki sekilde oldugu gibi
devamli iki boyutlu olmayabilir. Hata uzayimnin kompleks bir yapis1 Sekil 2.11°de

goriilmektedir.
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Hata (E)

Aguhlk (W)
W, W,

Sekil 2.11 Cok katmanli algilayicilarda genel hata uzay1 (Oztemel 2003)

Yapay sinir aglarinin timi egitimini belli oranlarda hata ile tamamlar. Agdan
beklenen hatay1 en aza indirgeyecek olan agirlik degerlerine sahip olmasidir. Bu
ylizden yapay sinir aglarinda hatanin kabul edilebilir bir sinir diizeyi (tolerans
degeri) oldugu kabul edilmektedir. Tolerans degerinin altinda kalan her bolgede
agin  Ogrenimini tamamladigi, iizerinde kalan bdlgelerde ise &grenimini
tamamlamadigi kabul edilir. Tolerans degerinin lizerindeki bolgeler yerel ¢oziime
ait sonuglardir. Sekil 2.11°de W, degerine sahip ¢0ziim tolerans degerinin
tizerinde oldugu i¢in yerel ¢oziime, W, degerine sahip ¢oziim tolerans degerinin
altinda kaldig1 icin uygun ¢6ziime sahiptir. Yapay sinir aglarindan elde edilen
cozlimlerin  hangisinin yerel ¢o6ziim, hangisinin uygun ¢ozim oldugu
bilinmemektedir.

Yapay sinir aglarinda egitim sirasinda iyi bir yerel ¢oziim elde edilebilir. Bu
¢Oziim agin iretebilecegi uygun ¢oziimdiir demek yanlis olur. Cok katmanlh
algilayicilarda yerel ¢oziimleri uygun ¢oziimlere yaklagtirmak igin momentum
katsayilar1 gelistirilmistir. Hatanin iterasyon sayisina bagli durumu Sekil 2.12°de

goriilmektedir.
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Iterasyon Sayisi

Sekil 2.12 Cok katmanl algilayicilarda hatanin iterasyon sayisina bagl

degisimi

Yapay sinir aglarinda iterasyon sayisinin artmasi hatanin azalmasini saglayacaktir.
Yapay sinir aglarinda; agin topolojisi, giris ve ¢ikis degerleri, ara katman sayisi
gibi etkenler uygulanacak olan iterasyon sayisim1 degistirmektedir. Sekil 2.12
incelenirse hatanin belirli bir iterasyon sayisindan sonra azalmadigi sonucuna
varabiliriz.

2.9.2 Genellestirilmis Delta Kurah

Genellestirilmis delta kurali iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda agin iirettigi
¢ikt1 hesaplanir. Ikinci adimda agin iirettigi hatay1 en aza indirecek yeni agirliklar
olusturulur (Oztemel 2003). Giris katmanma ait proses elemanlarinin sahip
olduklar1 agirliklarla carpimi ara katmandaki proses elemaninin net girdisini
olusturur. Ara katmana ait proses elemaninin net girdisi asagidaki gibi hesaplanir.

NET= ) 4,,G, (2.10)

k=1
Bu ifadede;
A+ k. giris katmani proses elemant ile j. ara katman proses elemani arasindaki
agirlik degeri, G, : Giris katmanindaki k. proses elemaninin ¢ikis degeridir.

Ara katmana ait proses elemaninin ¢iktis1 hesaplanan net girdinin aktivasyon

fonksiyonunda islenmesiyle elde edilir (Oztemel 2003). Degisik aktivasyon
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fonksiyonlar1 olmakla birlikte en c¢ok kullanilan1 sigmoid fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda

cikt1 asagidaki gibi hesaplanir.

1
C= (2.11)

Ara katman ve ¢ikis katmanina ait proses elemanlarinin g¢iktilart benzer sekilde
hesaplanir. Ara katman ve ¢ikis katmanindaki her proses elemaninin hesaplanan
net girdisi sigmoid fonksiyonunda islenerek ¢iktilar hesaplanir.

Agin iirettigi ¢ikis degeri ile gercek ¢ikis degeri arasindaki fark hata olarak kabul
edilmektedir. Genellestirilmis delta kurali , hatanin agirlik degerine dagitilmasiyla
olusturulan yeni agirliklar sayesinde hatayr kabul edilebilir seviyeye
indirmektedir. Cikis katmanina ait bir proses elemaninin hatasi agagidaki gibi
hesaplanir.

E=G-C (2.12)
Bu ifadede; E: Bir proses elemaninin hatasi, G: Gergek ¢ikis degeri, C: Agin ¢ikis
degeridir.

Tek proses elemani i¢in olusan hata yukarida verilmistir. Agin toplam hatasi ise

asagidaki gibi hesaplanir.

TH= %ZEZ (2.13)

Toplam hatanin azalmasi i¢in ¢ikis katmani ile ara katman arasindaki agirliklar,
ara katmanlar arasindaki agirliklar ve ara katman ile giris katmani arasindaki
agirliklarm degistirilmesi gerekmektedir (Oztemel 2003). Katmanlar arasindaki
agirliklarin degistirilmesi benzerlik gosterdigi i¢in burada ara katman ile ¢ikis
katmani1 arasindaki agirliklarin degisimi anlatilacaktir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmasi halinde c¢ikis katmanina ait i. ¢ikis

elemaninin hatas1 agsagidaki gibi hesaplanir.
6,=C.(1-C)E, (2.14)

Bu ifadede; 6, : i.¢1kis linitesinin hatasi, C, : Cikis degeri, E, : Hatadur.

23



Oncelikle agirliklarin degisim miktarin hesap edilmesi gerekmektedir. Ara
katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin t. iterasyonda degisim miktari

asagidaki gibi hesap edilir.

AA ,(H)=h08,C;, +aAA (1 -1) (2.15)
Yukaridaki ifadede; A: Ogrenme katsayisi, a: Momentum katsayisi, AA o Ara

katmandaki j. proses elemani ile ¢ikis katmanindaki i. proses elemani arasindaki
agirhigin degisim miktaridir.

Ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki yeni agirliklarin t. iterasyona ait degerleri
asagidaki gibi hesaplanir.

A, =4,¢-D+ AA ,(?) (2.16)
Bu ifadede; A ;: Agirhgin yeni degeri, AA ;: Agirligin degisim miktardir.
Genellestirilmis delta kuralinda agin irettigi ¢ikis degerleriyle gercek ¢ikis
degerleri arasindaki fark kabul edilebilir seviyeye gelinceye kadar agirliklar
stirekli degismektedir.

2.9.3 Ogrenme ve Momentum Katsayilar

Yapay sinir agarlinda aga sunulan Ornek seti kadar 6grenme ve momentum
katsayilarinin belirlenmesi de agin performansi iizerinde Onemli bir etkiye
sahiptir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim oranmi yansitan bir katsayisidir.
Ogrenme katsayisinin kiigiik degerleri igin agmn egitimi uzamaktadir. Biiyiik
degerleri i¢in ag egitimini hizla tamamlamaktadir. Fakat biiyiik degerlerin
kullanilmast durumunda agin her zaman uygun c¢oziime sahip olmadigi
gozlenmektedir. Dolayisiyla 6grenme katsayisi olarak alinabilecek net bir deger
yoktur. Ogrenme katsayisi olarak 0,2-0,8 arasindaki degerlerin alinmasi tavsiye
edilmektedir.

Benzer tarzda momentum katsayisinin da yapay sinir aginin performansina etkisi
sozkonusudur. Momentum katsayisinin biiylik degerleri i¢in agdaki toplam hata
azalis gostermektedir. Momentum katsayis1 olarak 0,6-0,8 arasindaki degerlerin

alinmasi tavsiye edilmektedir.
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2.9.4 Ara katman ve Proses Elemanlarinin Sayisi

Yapay sinir aglarinda belirsizlik i¢eren kavramlardan biri de ara katman ve ara
katmandaki proses elemani sayisidir. Bu durum agin performansini
etkilemektedir. Ara katman sayisinin diisiik alinmasi agin hata miktarin1 olumsuz
yonde etkilemektedir. Ara katmanin artirillmasi her yapay sinir aginda uygun
¢Ozlimii saglamaz. Ara katman ve ara katmana ait proses elemani sayisi i¢in
gelistirilmis bir yontem yoktur. Bu konuda sadece deneme yanilma yonteminden
yararlanilir. Miihendislik problemlerinin bir ¢ogunda bir ara katman sayisinin
yeterli oldugu onerilmektedir.

2.10 Tleri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Biitiin yapay sinir aglar1 genel olarak giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmani
olmak iizere {i¢ katmandan olusmaktadir. Ileri beslemeli aglarda giris katmanina
ait bir proses elemaninin ¢ikis degeri baglantili oldugu ara katmana ait proses
elemaninin giris degeridir. Benzer sekilde ara katmana ait bir proses elemaninin
cikis degeri baglantili oldugu ara katman veya ¢ikis katmana ait proses elemaninin
girig degeridir. Giris katmanmi dig c¢evreden gelen bilgileri degistirmeden ara
katmana iletir. Bilgiler ara katman ve ¢ikis katmanda islenerek agin ¢ikis degerleri
belirlenir. Agin bu yapist dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretilebilmesine
imkan saglar. Tek katmanli algilayicilardan perceptronun gelistirilmesinden sonra
cok katmanli ileri beslemeli aglar {izerinde ¢alisilarak degisik modeller
gelistirilmigtir. Geriye yayilim algoritmasi ileri beslemeli aglarda rahatca
kullanilmaktadir.

Geri beslemeli aglarda adindan da anlagilacagi gibi geri besleme islemi mevcuttur.
Geri beslemeli yapay sinir aglarinda herhangi bir proses elemaninin ¢ikis degeri
kendisine veya diger bir proses elemanina giris olarak aktarilir. Geri besleme, bir
katmanin proses elemanlar1 arasinda yapildig1 gibi katmanlar arasindaki proses
elemanlar1 arasinda da yapilabilir.

Genellikle geri beslemeli yapay sinir aglar1 dlglilemeyen girigleri olan dinamik
sistemlerin modellenmesinde kullanilarak basar1 kaydetmistir.

2.11 Hopfield Ag1

1980’lerin basinda John Hopfield tarafindan gelistirilen bir modeldir. Hopfield ag1
tek katmanl ve geri doniisiimlii bir agdir (Oztemel 2003). Hopfield agmin yapisi

25



diger aglardan farklilik gosterir. Hopfield aginin her proses elemani digerleriyle
baglantili olup baglantilar ¢ift yonliidiir. Hopfield aginin basit yapist Sekil 2.13’de

goriilmektedir.

Sekil 2.13 Hopfield ag1 6rnegi (Elmas 2003)

Hopfield ag1 belirli hafiza veya desenleri depolayan basit bir sinir agidir. Agdaki
baglantilar kararlilik gosterir. Bu durum agdaki bazi proses elemani ve
baglantilarin yetersiz olmasi halinde agin isleyisinin bozulmamasini saglar.
Hopfield ag1 bir proses elemaninin biiyiik sinir aglarinin davranis analizlerine
nasil izin verdigini agiklamaktadir.

Hopfield aginda her proses elemaninin +1 veya -1’den olusan degeri vardir.
Hiicrenin sahip oldugu bu degerlere giris desenleri de denilmektedir. Hopfield
aglarinda desenler giris olarak aga iletilir. Ag icerisindeki proses elemanlar
birbirleriyle etkilesime girerler. Etkilesim hiicreler arasindaki baglantilarin
agirliklar tarafindan gerceklesir.

2.12 LVQ (Linear Vektor Quontization) Agi

LVQ ag1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir (Oztemel 2003). Diger
yapay sinir aglarinda oldugu gibi LVQ aginda da giris katmani ara katman ve
¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katman bulunmaktadir. Giris katmani ile ara katman
arasindaki baglanti tamken ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglanti
kismidir. Giris katmani ile ara katman arasindaki baglantinin agirhik degeri

degismesine karsilik ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglantinin agirlik
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degeri daima 1°dir (Oztemel 2003). LVQ aglarinda ¢ikis degerleri 1 ve 0°dan
olugmaktadir. Cikis degerinin 1 olmas1 giris isaretini siniflandirir. LVQ aginin

genel yapis1 Sekil 2.14°de goriilmektedir

Gl Katm

Ara Katman

Sekil 2.14 LVQ ag1 (Oztemel 2003)

Sekilden de goriildiigii gibi i katmandan olusan LVQ aglarinda giris
katmanindaki her proses elemani ara katmandaki biitiin proses elemaniyla baglanti
icindedir. Fakat ara katmandaki proses elemanlar ¢ikis katmanindaki bir proses
elemantyla baglantilidir. Giris katmani ile ara katman arasindaki baglantinin
agirlik degerine referans vektorii denilmektedir.

LVQ aglarinda ara katman ve ¢ikis katmanindaki proses elemanlar ikili (binary)
cikisa sahiptir. Aga bir giris deseni sunuldugunda referans vektorii giris desenine
en yakin olan ara katmanin proses elemanlarinin ¢iktist 1, digerlerinin 0 olur. Yani
ara katmanda hangi proses elemaninin ¢ikis degeri 1 ise o proses elemaninin bagh
bulundugu ¢ikis katmanindaki proses elemaninin ¢ikis degeri 1, diger proses

elemanlarinin ¢ikis degeri 0 olur (Oztemel 2003). LVQ aginin yapisindaki bu
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durum agin performansinin artmasini saglamaktadir. LVQ aglar yaygin olarak
siniflandirma problemlerinde tercih edilen bir modeldir.

Giris vektoriine yakinlagan referans vektoriiniin belirlenmesi LVQ aginin egitimi
sirasinda gergeklesmektedir. Ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglantinin
agirhik degeri sabit oldugu icin degistirilmez. Referans vektoriiniin agirlik
degerleri degistirilebilir. Girig vektorii ile referans vektoriiniin en yakin oldugu ara
katman proses elemaninin ¢ikis degerinin 1 oldugu digerlerinin 0 oldugu yukarida
ifade edilmektedir. Dolayisiyla agin ¢ikis katmanina ait proses elemanlarindan
birinin ¢ikig degeri 1, digerlerinin ¢ikis degeri 0 olmaktadir. LVQ aginin ¢ikis
degeri dogruysa referans vektorli giris vektoriine yaklasir. Giris setindeki biitiin
degerler siniflanincaya kadar islem devam eder. Smiflanmanin bitmesi agin
O0grenmeyi tamamladigi anlamina gelmektedir.

2.13 ART (Adaptif Rezonans Teori) Aglar

1970’lerde Stephen Grossberg tarafindan gelistirilen danismansiz 6grenmeye
dayali ART aglar1 insan beyninin biyolojik yapisindan esinlenerek gelistirilmistir
(Oztemel 2003). ART aglar1 siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

ART agmin calisma prensibi aga sunulan giriglerin hafizada saklanarak uygun
cikiglarin tiretilmesi esasina dayanmaktadir. Ag degerlerin gegici olarak sakladigi
kisa donemli hafiza (KDH) ve devamli olarak tutuldugu uzun dénemli hafizaya
(UDH) sahiptir. Kisa donemli hafizada (KDH) saklanan bilgiler yeni bilgilerin
aga sunulmasiyla silinir. Hangi bilginin kisa veya uzun doénemli olduguna ag
kendisi karar verir. Danismansiz 6grenme yetenegine sahip olan ART aglarn
uygun cikis degerlerini disaridan destek almadan kendisi iiretebilmektedir. Agin
bu o6zelligi hizli 6grenme yetenegi ile agin farkli olaylara karsi karar
verebilmesine imkan saglamaktadir.

Gliniimiizde gesitli ART aglari bulunmaktadir. Genel olarak ART aglar1 giris ve
cikis katmani olmak iizere iki katmanhdir. Iki katman birbiriyle tam baglantili
olup baglantilar ¢ift yonliidiir. ART aglarinda giris katmanina gelen bilgiler ¢ikis
katmanina iletilir. Siniflandirmanin yapildig: yer ¢ikis katmanidir. ART aglarinda

ileri yondeki baglantilarin agirliklar1 toplami agin uzun doénemli hafizasini
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olusturur. Uzun donemli hafiza giris degerlerinin benzerliklerini dikkate alarak
¢ikis proses elemanini olusturur.

Benzer sekilde geri baglantilarin agirliklart toplami agin kisa donemli hafizasini
olusturur. Hafizada saklanan degerlerin giris degerleriyle ortlislip Ortiismedigini
kisa donemli hafiza test eder. Yani giris ve c¢ikis katmanindan gelen degerler

eslestirilerek uygun bir sinif olusturulur.
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3. MATERYAL VE METOD

Calismada yapay sinir aginin kafes kiris tizerindeki etkinligini arastirmak i¢in bes
farkli uygulama yer almaktadir. Uygulamalarda segilen kafes kirisler izostatik ve
diizlemseldir. Her uygulamada kafes kirigin sistem sekli, acikligi ve yiikleme
durumu degistirilmistir. Diigiim noktalar1 mafsalli olarak diizenlenen kafes
kirislerin ¢ubuklar1 sadece eksenel yiik etkisindedir. Dis yiikler kafes kirisin
diiglim noktalarina tekil olarak etkimektedir.

Uygulamalarda ¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli
tercih edilerek hesaplamalar bu modele gore yapilmistir. Yapay sinir agimin giris
degerleri olarak mesnet reaksiyonu disindaki kirise etkiyen dis yiikler, cikis
degerleri olarak da kafes kirisin ¢ubuk kuvvetleri alinmistir.

Yapay sinir aginin problemi 6grenmesi i¢in her uygulamada egitme ve test
isleminde kullanilmak tizere farkli yiik kombinasyonu olusturulmustur. Her yiik
kombinasyonu i¢in kirisin ¢ubuk kuvvetleri analitik yontemle hesaplanmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildigindan egitim setine
ait cubuk kuvvetlerinin 0 -1 arasinda olmasi i¢in normalize islemi yapilmstir.
Yapay sinir agmin egitiminde dis yiiklerden olusan giris degerleri ve normalize
edilmis cubuk kuvvetlerinden olusan c¢ikis degerleri birlikte aga sunulmustur.
Yapay sinir aginin egitiminde her uygulama i¢in 30.000 iterasyon yapilmistir.
Yapay sinir ag1 hesabinda 6grenme katsayisi 0,7, momentum katsayist 0,9
almmistir. Yapay sinir ag1 hesabinda hazir bilgisayar programi kullanilmistir.
Egitme islemi sonunda elde edilen c¢ikis degerlerine normalize isleminin tersi
uygulanarak yapay sinir agmin hesapladigi c¢ubuk kuvveti degerleri elde
edilmistir.

Analitik yontemle hesaplanan ¢ubuk kuvvetleri ile yapay sinir agiyla hesaplanan
cubuk kuvvetlerinin farki alinmistir. Kiris yiikii, analitik yontemle hesaplanan
cubuk kuvvetleri, yapay sinir agiyla hesaplanan cubuk kuvvetleri ve g¢ubuk
kuvvetleri arasindaki fark tablo haline getirilerek egitim setleri olusturulmustur.
Egitim setlerinde yer alan farklarin kareleri toplaminin karekdkii alinarak her
egitim setinin hatasi hesaplanmistir. Hesaplanan hata degerleri grafik olarak
diizenlenmistir. Uygulamanin egitme isleminde ara katman sayisinin

belirlenmesine yonelik sabit ara katman diigim sayis1 ve sabit iterasyon (30.000)
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sayisi altinda ara katman sayisina bagli olusan hatalarin degeri belirlenmistir.
Olusan hata degerleri grafik olarak diizenlenmistir. Uygulamalarda tek ara katman
kullanilmustir.

Uygulamanin egitme iglemi tamamlandiktan sonra yapay sinir aginin adaptif
Ogrenmesi i¢in test iglemine gecilmistir. Her uygulama igin ii¢ test seti
olusturulmustur. Test seti egitim setinde yer almayan giris degerlerine sahiptir.
Test isleminde yapay sinir agina sadece giris degerleri sunulmustur. Test islemi
sonunda elde edilen ¢ikis degerleri kafes kirisin ¢gubuk kuvvetini olugturmaktadir.
Egitim setinde oldugu gibi kiris yiikii, analitik yOntemle hesaplanan g¢ubuk
kuvvetleri, yapay sinir agiyla hesaplanan ¢ubuk kuvvetleri ve ¢ubuk kuvvetleri

arasindaki fark tablo haline getirilerek test setleri olusturulmustur.
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4. IZOSTATIK KAFES SISTEM COZUMUNDE YSA UYGULAMALARI
4.1Uygulamal

Diigiim noktalarinin mafsalli olarak diizenlendigi tasiyici sistemlere kafes kiris
denilmektedir. Kafes kirisler mafsalli olarak diizenlendigi i¢in gubuklar egilmeye
calismayip sadece eksenel yiik etkisinde bulunurlar. Yani kafes sistemin
cubuklarinda moment etkisi yoktur. Kafes kiris i¢erisindeki ¢ubuk birim uzamaya
zorlaniyorsa ¢gekme c¢ubugu, birim kisalmaya zorlaniyorsa basing ¢cubugu olarak
adlandirilir.
Kafes kirislerde boyutlandirma ¢ubuk kuvvetlerinin maksimum degerine gore
yapilmaktadir. Kafes kiriglerde genellikle putrel kirisler kullanilir. Putrel kirigler
homojen ve izotrop olmasi Ozellikleriyle hesap teorilerine olduk¢a iyi uyum
saglamaktadir. Kafes kirisin ¢6zimili i¢in gelistirilmis degisik yOntemler
bulunmaktadir. Calismanin bu asamasinda kafes kirisin ¢ubuk kuvvetlerinin
belirlenmesinde yapay sinir ag1 kullanilacaktir. Uygulamada kullanilacak kafes

kiris Sekil 4.1°de yer almaktadir.
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Sekil.4.1 Olgii ve yiikleme durumu verilen kafes kiris

Uygulama i¢in secilen kafes kiris izostatiktir. Alt ve {ist baslik birbirine paralel
olarak diizenlenmistir. Kirigse etkiyen ii¢ ayr1 Pi kuvveti bulunmaktadir. Kirigin

dokuz tane g¢ubugu mevcuttur. Yapay sinir aginin modellenmesi i¢in giris
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degerleri olarak Pi kuvvetleri, c¢ikis degerleri olarak ¢ubuk kuvvetleri
alinmaktadir. Dolayisiyla yapay sinir ag1 ii¢ giris ve dokuz cikisa sahiptir. Bu
problem ic¢in tek ara katman kullanilmistir. Kafes kiris problemi i¢in olusturulan

yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.2°de yer almaktadir.

Ging Kattram Ara Hatman Cilaz Katrram

Sekil 4.2 Kafes kiris probleminin yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aginin problemi 6grenmesi i¢in kiriste degisik ylik kombinasyonlari
olusturulmustur. Her yiik kombinasyonuna ait kirisin cubuk kuvvetleri analitik
yontemle ¢Oziilmiistiir. Burada analitik yontemle bulunan c¢ubuk kuvvetlerinin
degerleri ile yapay sinir agindan elde edilen sonuglar karsilagtirilacaktir.

Yapay sinir aginin egitiminde 13 adet egitim seti kullanilmigtir. Cok katmanli
algilayict modelinden yararlanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu tercih edildigi i¢in cikis degerleri 0-1 arasinda normalize edilmesi
gerekmektedir. Normalize islemi i¢in ¢ubuk kuvvetleri 3,5 arttirilmis ve 6’ya

bolinmiistiir.
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Normalize edilmis ¢ubuk kuvveti degerlerine gore hesaplanan yapay sinir agi
hesabinda yaklasik 30.000 iterasyon yapilmistir. Yapay sinir agiyla hesaplanarak
bulunan ¢ubuk kuvveti degerlerine normalize isleminin tersi uygulanir. Boylece
yapay sinir aginin hesapladigi cubuk kuvvetleri belirlenmis olup uygulamada 13
adet egitim setine ait kirig ylki, analitik yontemle bulunan ¢ubuk kuvvetleri ve
yapay sinir agiyla hesaplanan cubuk kuvveti degeri Tablo 4.1- 4.13’de yer

almaktadir.

Tablo 4.1 Uygulama 1’in egitim seti 1’¢ ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -0,66 -0,662108 -0,002108
1 2 0 -0,00014 -0,00014
1 3 -1,5 -1,495544 0,004456
4 0,83 0,827692 -0,002308
5 -0,5 -0,500912 -0,000912
6 -0,83 -0,83315 -0,00315
7 -1 -1,006322 -0,006322
8 0 -0,0002 -0,0002
9 0,66 0,662518 0,002518
Tablo 4.2 Uygulama 1’in egitim seti 2’ye ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 2
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -0,66 -0,658724 0,001276
1 2 0 0,000154 0,000154
1 3 -2 -2,015264 -0,015264
4 0,83 0,828184 -0,001816
5 -0,5 -0,499262 0,000738
6 -0,83 -0,828476 0,001524
7 -1 -0,99275 0,00725
8 0 0,000226 0,000226
9 0,66 0,65668 -0,00332
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Tablo 4.3 Uygulama 1’in egitim seti 3’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -0,66 -0,660824 -0,000824
1 2 0 0,000136 0,000136
1 3 -2,5 -2,482364 0,017636
4 0,83 0,830602 0,000602
5 -0,5 -0,50069 -0,00069
6 -0,83 -0,830294 -0,000294
7 -1 -1,003688 -0,003688
8 0 -8E-06 -8E-06
9 0,66 0,658522 -0,001478
Tablo 4.4 Uygulama 1’in egitim seti 4’¢e ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 4
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2,5 1 -0,66 -0,661166 -0,001166
1 2 0 -0,000182 -0,000182
1 3 -3 -3,014378 -0,014378
4 0,83 0,82744 -0,00256
5 -0,5 -0,50033 -0,00033
6 -0,83 -0,832274 -0,002274
7 -1 -1,001726 -0,001726
8 0 -0,000158 -0,000158
9 0,66 0,662332 0,002332
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Tablo 4.5 Uygulama 1’in egitim seti 5’e ait sayisal sonuglar1

EGITiM SETI 5
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
3 1 -0,66 -0,660464 -0,000464
1 2 0 6,4E-05 6,4E-05
1 3 -3,5 -3,46535 0,03465
4 0,83 0,828424 -0,001576
5 -0,5 -0,500252 -0,000252
6 -0,83 -0,83048 -0,00048
7 -1 -1,000328 -0,000328
8 0 2,2E-05 2,2E-05
9 0,66 0,658744 -0,001256
Tablo 4.6 Uygulama 1’in egitim seti 6’ya ait sayisal sonuglari
EGITIM SETIi 6
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -1 -0,997526 0,002474
1,5 2 0 0,000328 0,000328
1 3 -1,75 -1,750088 -8,8E-05
4 1,25 1,259548 0,009548
5 -0,75 -0,748562 0,001438
6 -1,25 -1,246106 0,003894
7 -1 -0,995618 0,004382
8 0 0,00043 0,00043
9 1 0,999964 -3,6E-05
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Tablo 4.7 Uygulama 1’in egitim seti 7’ye ait sayisal sonuglari

EGITIM SETIi 7
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -1,33 -1,332782 -0,002782
2 2 0 -9,2E-05 -9,2E-05
1 3 -2 -1,999466 0,000534
4 1,66 1,642918 -0,017082
5 -1 -0,99989 0,00011
6 -1,66 -1,666394 -0,006394
7 -1 -1,007774 -0,007774
8 0 -0,000344 -0,000344
9 1,33 1,333294 0,003294
Tablo 4.8 Uygulama 1’in egitim seti 8’¢ ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 8
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -1,66 -1,6586 0,0014
2,5 2 0 0,00016 0,00016
1 3 -2,25 -2,251838 -0,001838
4 2,083 2,10052 0,01752
5 -1,25 -1,250036 -3,6E-05
6 -2,083 -2,078978 0,004022
7 -1 -0,995714 0,004286
8 0 0,000292 0,000292
9 1,66 1,655284 -0,004716
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Tablo 4.9 Uygulama 1’in egitim seti 9’a ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 9
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2 -2,000138 -0,000138
3 2 0 0,000124 0,000124
1 3 -2,5 -2,499806 0,000194
4 2,5 2,4619 -0,0381
5 -1,5 -1,4993 0,0007
6 -2,5 -2,501084 -0,001084
7 -1 -1,001234 -0,001234
8 0 6,4E-05 6,4E-05
9 2 2,00179 0,00179
Tablo 4.10 Uygulama 1’in egitim seti 10’a ait sayisal sonuglar1
EGITIM SETI 10
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -0,66 -0,660494 -0,000494
1 2 0 -0,000128 -0,000128
1,5 3 -1,5 -1,500086 -8,6E-05
4 0,83 0,829672 -0,000328
5 -0,5 -0,500594 -0,000594
6 -0,83 -0,830324 -0,000324
7 -1,5 -1,500254 -0,000254
8 0 -9,8E-05 -9,8E-05
9 0,66 0,659608 -0,000392
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Tablo 4.11 Uygulama 1’in egitim seti 11’e ait sayisal sonuglar

EGITiM SETI 11
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -0,66 -0,659558 0,000442
1 2 0 0,000166 0,000166
2 3 -1,5 -1,500164 -0,000164
4 0,83 0,830032 3,2E-05
5 -0,5 -0,499208 0,000792
6 -0,83 -0,829886 0,000114
7 -2 -1,99988 0,00012
8 0 0,000124 0,000124
9 0,66 0,660328 0,000328
Tablo 4.12 Uygulama 1’in egitim seti 12’ye ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 12
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -0,66 -0,660002 -2E-06
1 2 0 1,6E-05 1,6E-05
2,5 3 -1,5 -1,50008 -8E-05
4 0,83 0,829978 -2,2E-05
5 -0,5 -0,499922 7,8E-05
6 -0,83 -0,830042 -4,2E-05
7 2,5 2,483392 -0,016608
8 0 1,6E-05 1,6E-05
9 0,66 0,660058 5,8E-05

39




Tablo 4.13 Uygulama 1’in egitim seti 13 e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 13
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -0,66 -0,659996 4E-06
1 2 0 1E-05 1E-05
3 3 -1,5 -1,499966 3,4E-05
4 0,83 0,829948 -5,2E-05
5 -0,5 -0,49997 3E-05
6 -0,83 -0,83 0
7 -3 -2,999552 0,000448
8 0 4E-06 4E-06
9 0,66 0,660004 4E-06

Yapay sinir agmin egitimi i¢in olusturulan egitim setlerine ait sayisal sonuglar
Tablo 4.1°de yer almaktadir. Yapay sinir aginin kafes sistemi 6grenebilmesi i¢in
13 egitim seti olugturulmustur. Tablo incelendiginde hata oraninin kabul edilebilir
sinir icerisinde kaldig1 gézlenmektedir. Hata degerlerini ayrintili gérebilmek igin

uygulamadaki egitim setlerine ait ortalama hata degerleri Sekil 4.3’de yer

almaktadir.
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Sekil 4.3 Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri.
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Grafik incelendiginde en diisiik hatanin 00,0005 degeri ile 13.egitim setine ait
oldugu, en yiiksek hatanin ise 0,0382 degeri ile 9. egitim setine ait oldugu
goriilmektedir. Egitim setlerine ait ortalama hatalarin 0,0005 ile 0,0382 degerleri
arasinda degistigi gozlenmektedir. Hata degerlerine bakarak yapay sinir aginin
uygulama tizerindeki performansinin iyi yonde oldugu anlasilmaktadir.

Hatanin iterasyon sayisia bagli degisimi Sekil 4.4°de yer almaktadir. Sekil 4.4’
bakildiginda 30.000’in iizerindeki iterasyonlarda olusan hata degerinin azalisinin
agin performansina katkisinin énemli 6l¢iide olmadig1 anlasilmaktadir. Bu yilizden

calismada 30.000 iterasyon yeterli goriilmiistiir.
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.4 Hatanin iterasyon sayisina bagli degisimi.

Yapay sinir aglarinda baslangigta kesinlik igermeyen parametrelerden birisi de ara
katman sayisidir. Sabit ara katman diigiim sayis1 (12) ve sabit iterasyon sayisi
(30.000) altinda ara katman sayisina bagli hata oran1 Sekil 4.5° de yer almaktadir.
Grafik incelendiginde ara katman sayisinin artis1 hata oranmi azaltmaktadir. Bu
uygulamada ara katman sayisim1 gereginden fazla artirmak sonuglart 6nemli
Olciide degistirmemektedir. Bu yiizden bu caligmada tek ara katman yeterli

gOriilmiistiir.
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Sekil 4.5 Sabit ara katman ve iterasyon sayisi altinda ara katmana bagli hata

degisimi

Egitme isleminden sonra yapay sinir aginin test edilmesi gerekmektedir. Test

islemi i¢in ¢ test seti olusturulmustur. Test setinde yer alan giris degerleri yapay

sinir agina sunularak agdan uygun sonuglarin elde edilmesi beklenmektedir. Test

seti, egitim setinde yer almayan degerlerden olugmaktadir. Test setine ait sayisal

sonuglar Tablo 4.14 — 4.16’ da yer almaktadir.

Tablo 4.14 Uygulama 1’in test seti 1’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
0,5 1 -0,33 -0,369074 -0,039074
0,5 2 0 0,004756 0,004756
0,5 3 -0,75 -0,66857 0,08143
4 0,415 0,381928 -0,033072
5 -0,25 -0,296396 -0,046396
6 -0,415 -0,470486 -0,055486
7 -0,5 -0,858872 -0,358872
8 0 -0,021158 -0,021158
9 0,33 0,323446 -0,006554
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Tablo 4.15 Uygulama 1’in test seti 2’ye ait sayisal sonuglari

TEST SETI 2
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -1,32 -1,260506 0,059494
2 2 0 -0,005204 -0,005204
2 3 -3 -2,43911 0,56089
4 1,66 1,37092 -0,28908
5 -1 -0,910094 0,089906
6 -1,66 -1,491362 0,168638
7 -2 -1,40825 0,59175
8 0 -0,020486 -0,020486
9 1,32 1,224046 -0,095954
Tablo 4.16 Uygulama 1’in test seti 3’e ait sayisal sonuglari
TEST SETI 3
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -1,33 -1,53518 -0,20518
2 2 0 0,015664 0,015664
3 3 -2 -2,112104 -0,112104
4 1,66 1,468738 -0,191262
5 -1 -1,0361 -0,0361
6 -1,66 -1,705418 -0,045418
7 -3 2,391898 5,391898
8 0 -0,047258 -0,047258
9 1,33 1,423048 0,093048
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4.2 Uygulama 2

Uygulama igin licgen kafes kiris secilmistir. Kafes kiris izostatik ve stabildir.
Ucgen kafes kirisler catilarda kullanilan bir sistem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Olgii bakimindan simetrik olan kafes kirisin diigiim noktas1 ve cubuk kuvveti
sayist ilk uygulamaya gore artirilmistir. Kafes kirigse diisey olarak etkiyen 5 ayri
yuk mevcuttur. Kafes kirisin 13 ¢ubugu bulunmaktadir. Uygulama i¢in secgilen

kafes kiris Sekil 4.6’da yer almaktadir.

L23mfl 25m

Sekil 4.6 Olgii ve yiikleme durumu verilen kafes kiris

Kafes kirislerin yapay sinir ag1 ile modellenmesinde kirise etkiyen dis yiikler
girigleri, kirigin cubuk kuvvetleri de ¢ikislart olusturmaktadir. Bu uygulamada ag
5 giris ve 13 cikisa sahiptir. Tek ara katman kullanilmistir. Kafes kirisin ¢6ziimii

icin olusturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.7°de goriilmektedir.
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Sekil 4.7 Kafes kirigin yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aginin egitme isleminde 13 egitim seti bulunmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Normalize i¢in g¢ubuk
kuvvetleri 7,8 arttirtlmis ve 16’ya boliinmistiir. Yapay sinir ag1 hesabinda
yaklagik 30.000 iterasyon yapilmistir. Bu uygulamada 13 egitim setine ait kirig
yukii, analitik yontemle bulunan c¢ubuk kuvvetleri ve yapay sinir agiyla

hesaplanan ¢ubuk kuvveti degerleri Tablo 4.17 -4.29°da yer almaktadir.
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Tablo 4.17 Uygulama 2’nin egitim seti 1’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -3,9 -3,93976 0,03976
1 2 -2,6 -2,595872 -0,004128
1 3 -2,6 -2,593728 -0,006272
1 4 -3,9 -3,940464 0,040464
1 5 0 -0,000528 0,000528
6 -1,3 -1,297264 -0,002736
7 1 1,003856 -0,003856
8 -1,3 -1,304752 0,004752
9 0 0,005552 -0,005552
10 3,6 3,5816 0,0184
11 3,6 3,58832 0,01168
12 3,6 3,589344 0,010656
13 3,6 3,5904 0,0096
Tablo 4.18 Uygulama 2’nin egitim seti 2’ye ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 2
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -3,9 -3,88616 -0,01384
1 2 -2,6 -2,596016 -0,003984
1 3 -2,6 -2,599104 -0,000896
1 4 -3,9 -3,89472 -0,00528
1 5 0 -0,000848 0,000848
6 -1,3 -1,30448 0,00448
7 1 1,002704 -0,002704
8 -1,3 -1,304704 0,004704
9 0 -0,003632 0,003632
10 3,6 3,605568 -0,005568
11 3,6 3,604912 -0,004912
12 3,6 3,60336 -0,00336
13 3,6 3,605312 -0,005312
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Tablo 4.19 Uygulama 2’nin egitim seti 3’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -3,9 -3,910032 0,010032
1 2 -2,6 -2,601792 0,001792
1 3 -2,6 -2,599296 -0,000704
1 4 -3,9 -3,909664 0,009664
1 5 0 3,2E-05 -3,2E-05
6 -1,3 -1,299072 -0,000928
7 1 0,999744 0,000256
8 -1,3 -1,2988 -0,0012
9 0 0,003392 -0,003392
10 3,6 3,596752 0,003248
11 3,6 3,598768 0,001232
12 3,6 3,599488 0,000512
13 3,6 3,597312 0,002688
Tablo 4.20 Uygulama 2’nin egitim seti 4’¢ ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 4
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -4,875 -4,894336 0,019336
1,5 2 -2,925 -2,91792 -0,00708
1 3 -2,925 -2,920624 -0,004376
1 4 -4,225 -4,205232 -0,019768
1 5 0 0,003296 -0,003296
6 -1,95 -1,934176 -0,015824
7 1,25 1,249968 3,2E-05
8 -1,3 -1,301184 0,001184
9 0 0,00728 -0,00728
10 4,5 4,499472 0,000528
11 4,5 4,509312 -0,009312
12 3,9 3,899952 4,8E-05
13 3,9 3,89984 0,00016
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Tablo 4.21 Uygulama 2’nin egitim seti 5’¢ ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 5
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -5,85 -5,840368 -0,009632
2 2 -3,25 -3,251728 0,001728
1 3 -3,25 -3,24992 -8E-05
1 4 -4,55 -4,568768 0,018768
1 5 0 -0,001712 0,001712
6 -2,6 -2,607664 0,007664
7 1,5 1,502112 -0,002112
8 -1,3 -1,302432 0,002432
9 0 -0,000608 0,000608
10 5,4 5,400336 -0,000336
11 5,4 5,396864 0,003136
12 4,2 4,201008 -0,001008
13 4,2 4,200064 -6,4E-05
Tablo 4.22 Uygulama 2’nin egitim seti 6’ya ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 6
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -4,55 -4,55128 0,00128
1 2 -3,25 -3,255648 0,005648
1,5 3 -3,25 -3,253456 0,003456
1 4 -4,55 -4,544336 -0,005664
1 5 0 0,002496 -0,002496
6 -1,3 -1,298576 -0,001424
7 1 0,998976 0,001024
8 -1,3 -1,29776 -0,00224
9 0 0,0008 -0,0008
10 4,2 4,203312 -0,003312
11 4,2 4,202176 -0,002176
12 4,2 4,198448 0,001552
13 4,2 4,198752 0,001248
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Tablo 4.23 Uygulama 2’nin egitim seti 7’ye ait sayisal sonuglar1

EGITIM SETIi 7
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -5,2 -5,205136 0,005136
1 2 -3,9 -3,894912 -0,005088
2 3 -3,9 -3,896096 -0,003904
1 4 -5,2 -5,209296 0,009296
1 5 0 -0,001152 0,001152
6 -1,3 -1,298144 -0,001856
7 1 1,002032 -0,002032
8 -1,3 -1,303744 0,003744
9 0 0,002592 -0,002592
10 4,8 4,797168 0,002832
11 4,8 4,800608 -0,000608
12 4,8 4,801008 -0,001008
13 4,8 4,80032 -0,00032
Tablo 4.24 Uygulama 2’nin egitim seti 8’¢ ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 8
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -4,225 -4,203616 -0,021384
1 2 -2,925 -2,928896 0,003896
1 3 -2,925 -2,927472 0,002472
1,5 4 -4,875 -4,875152 0,000152
1 5 0 -0,005664 0,005664
6 -1,3 -1,304912 0,004912
7 1,25 1,249296 0,000704
8 -1,95 -1,948416 -0,001584
9 0 -0,000928 0,000928
10 3,9 3,902304 -0,002304
11 3,9 3,900688 -0,000688
12 4,5 4,499968 3,2E-05
13 4,5 4,506208 -0,006208
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Tablo 4.25 Uygulama 2’nin egitim seti 9’a ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 9
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -4,55 -4,564976 0,014976
1 2 -3,25 -3,246864 -0,003136
1 3 -3,25 -3,24752 -0,00248
2 4 -5,85 -5,851056 0,001056
1 5 0 0,002112 -0,002112
6 -1,3 -1,295952 -0,004048
7 1,5 1,501248 -0,001248
8 -2,6 -2,602096 0,002096
9 0 0,002416 -0,002416
10 4,2 4,198176 0,001824
11 4,2 4,200864 -0,000864
12 54 5,400048 -4,8E-05
13 5,4 5,396848 0,003152
Tablo 4.26 Uygulama 2’nin egitim seti 10’a ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 10
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -3,9 -3,884896 -0,015104
1 2 -2,6 -2,60072 0,00072
1 3 -2,6 -2,602016 0,002016
1 4 -3,9 -3,88888 -0,01112
1,5 5 0 0,003952 -0,003952
6 -1,3 -1,30416 0,00416
7 1 0,999264 0,000736
8 -1,3 -1,298944 -0,001056
9 0 -0,003808 0,003808
10 3,6 3,60856 -0,00856
11 3,6 3,602 -0,002
12 3,6 3,611936 -0,011936
13 3,6 3,601008 -0,001008
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Tablo 4.27 Uygulama 2’nin egitim seti 11’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 11
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -3,9 -3,905904 0,005904
1 2 -2,6 -2,599632 -0,000368
1 3 -2,6 -2,598784 -0,001216
1 4 -3,9 -3,904384 0,004384
2 5 0 -0,002784 0,002784
6 -1,3 -1,297456 -0,002544
7 1 1,00016 -0,00016
8 -1,3 -1,300448 0,000448
9 0 0,00248 -0,00248
10 3,6 3,596176 0,003824
11 3,6 3,599968 3,2E-05
12 3,6 3,593584 0,006416
13 3,6 3,600016 -1,6E-05
Tablo 4.28 Uygulama 2’nin egitim seti 12’ye ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 12
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -5,85 -5,86744 0,01744
1,5 2 -3,9 -3,898512 -0,001488
1,5 3 -3,9 -3,898288 -0,001712
1,5 4 -5,85 -5,8652 0,0152
1,5 5 0 0,000352 -0,000352
6 -1,95 -1,94808 -0,00192
7 1,5 1,500656 -0,000656
8 -1,95 -1,950896 0,000896
9 0 0,001264 -0,001264
10 5,4 5,3928 0,0072
11 5,4 5,395312 0,004688
12 54 5,395232 0,004768
13 5,4 5,395664 0,004336
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Tablo 4.29 Uygulama 2’nin egitim seti 13’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 13
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -7,8 -7,732368 -0,067632
2 2 -5,2 -5,200256 0,000256
2 3 -5,2 -5,200304 0,000304
2 4 -7,8 -7,72928 -0,07072
2 5 0 1,6E-05 -1,6E-05
6 -2,6 -2,600096 9,6E-05
7 2 1,99992 8E-05
8 -2,6 -2,59992 -8E-05
9 0 -0,00016 0,00016
10 7,2 7,202144 -0,002144
11 7,2 7,201536 -0,001536
12 7,2 7,201424 -0,001424
13 7,2 7,201376 -0,001376

Bu uygulamada da yapay sinir agiin egitme islemine ait 13 egitim seti
bulunmaktadir. Egitme isine ait sayisal sonuglar incelendiginde olusan hata
degerlerinin kabul edilebilir smnir i¢inde kaldigi gozlenmektedir. Yapay sinir
aginin bu uygulama icin problemi 6grendigi sdylenebilir. Egitim setlerine ait

ortalama hata degerleri Sekil 4.8’de yer almaktadir.
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Sekil 4.8 Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri.
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Sekil 4.8 incelendiginde ortalama hatanin maksimum degerinin 0,0979 oldugu,
ortalama hatanin minimum degerinin 0,0106 oldugu anlasilmaktadir. Bu
uygulamada egitim setlerinin ortalama hata degerleri 0,0979 ile 0,0106 arasinda
degismektedir. Hata degerlerine bakarak yapay sinir aginin bu problem i¢in
O0grenme yeteneginin yliksek oldugu anlasilmaktadir.

Hatanin iterasyon sayisina bagl degisimi Sekil 4.9°da yer almaktadir. iterasyon
sayisinin artmasi hata oranimi azaltmaktadir. 30.000’in {izerindeki iterasyonlarda
hatanin azaligt yapay sinir aginin performansimni etkilemeyecek kadar azdir.

Dolayistyla bu uygulamada 30.000 iterasyon yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 4.9 Hatanin iterasyon sayisina bagh degisimi

Yapay sinir aglarinda ara katman sayisinin belirlenmesi icin gelistirilmis bir kural
yoktur. Genellikle deneme yanilma yontemiyle belirlenmektedir. Sabit ara katman
diiglim sayis1 (15) ve sabit iterasyon sayisi (30.000) altinda ara katman sayisina
bagli hata degisimi Sekil 4.10° da yer almaktadir. Grafik incelendiginde ara
katman sayisinin artmasi hata oranini belli bir degere kadar azaltmaktadir. Fakat

ara katman sayisinin artigi yapay sinir agmin performansini etkileyecek hata
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azalisim saglamamaktadir. Bu yiizden uygulamada tek ara katman yeterli

gorilmiistiir.
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Sekil 4.10 Sabit ara katman ve iterasyon sayisi altinda ara katmana bagl hata

degisimi

Egitme islemini takiben yapay sinir aginin adaptif 6grenmesini belirlemek igin
test islemine gec¢ilmistir. Test islemine ait ii¢ test seti olugturulmustur. Test setine
ait veriler egitim setinde olmayan degerlerden olugsmaktadir. Test setine ait giris
degerleri yapay sinir agina sunularak agdan uygun sonuglarin {iretilmesi
beklenmektedir. Test setine ait sayisal sonuglar Tablo 4.30 — 4.32°de yer

almaktadir.
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Tablo 4.30 Uygulama 2’nin test seti 1’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 1
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
0,5 1 -1,95 -3,332928 1,382928
0,5 2 -1,3 -1,265264 -0,034736
0,5 3 -1,3 -1,080624 -0,219376
0,5 4 -1,95 -3,501488 1,551488
0,5 5 0 -0,0088 0,0088
6 -0,65 -0,577008 -0,072992
7 0,5 0,401328 0,098672
8 -0,65 -0,577072 -0,072928
9 0 -0,006368 0,006368
10 1,8 1,84536 -0,04536
11 1,8 2,092512 -0,292512
12 1,8 2,011552 -0,211552
13 1,8 2,057808 -0,257808
Tablo 4.31 Uygulama 2’nin test seti 2’ye ait sayisal sonuglari
TEST SETI 2
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
0,75 1 -2,925 -3,550736 0,625736
0,75 2 -1,95 -1,940128 -0,009872
0,75 3 -1,95 -1,872432 -0,077568
0,75 4 -2,925 -3,614304 0,689304
0,75 5 0 -0,002912 0,002912
6 -0,975 -0,945152 -0,029848
7 0,75 0,71112 0,03888
8 -0,975 -0,94488 -0,03012
9 0 -0,001296 0,001296
10 2,7 2,758528 -0,058528
11 2,7 2,84912 -0,14912
12 2,7 2,819936 -0,119936
13 2,7 2,835072 -0,135072
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Tablo 4.32 Uygulama 2’nin test seti 3’e ait sayisal sonuglari

TEST SETIi 3
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
3 1 -11,7 -7,795312 -3,904688
3 2 -7,8 -6,572768 -1,227232
3 3 -7,8 -6,475984 -1,324016
3 4 -11,7 -7,795776 -3,904224
3 5 0 -0,010768 0,010768
6 -3,9 -3,56768 -0,33232
7 3 2,698672 0,301328
8 -3,9 -3,55704 -0,34296
9 0 -0,019232 0,019232
10 10,8 8,010528 2,789472
11 10,8 8,030512 2,769488
12 10,8 8,02624 2,77376
13 10,8 8,029232 2,770768
4.3 Uygulama 3
Uygulamalarda segilen kafes kirislerde sistem sekli, Ol¢ii ve ylikleme

durumlarinin benzerlik géstermemesine dikkat edilmistir. Bu uygulamada segilen
kafes kiris sekli yarim iicgen sisteme benzemektedir. 9 m. ac¢ikliga ve 2,25 m.
yiikseklige sahip kirigsin egimi %25 ‘dir. Gergekte kullanilan kiris Olgtilerine
yakin degerler alinmistir. Secilen kafes kiris izostatiktir. Kafes kirisin yiikleri
diger iki uygulamada oldugu gibi iist bashgin diigiim noktalarina etkiyen diisey
yiiklerden olugmaktadir. Kiris 4 dis yiik etkisinde olup 11 g¢ubuktan olusan
diizlemsel bir sitemdir. Uygulama i¢in seg¢ilen kafes kiris Sekil 4.11°de yer

almaktadir.
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Sekil 4.11 Olgii ve yiikleme durumu verilen kafes kiris.

Yapay sinir agmin modellenmesinde  kirise etkiyen  dig yiikler ve
cubuk kuvvetleri esas  alimmaktadir. Bu c¢alisma igin yapay sinir
ag1 4 giris ve 11 cikisa sahiptir. Kafes kirisin ¢oziimii i¢in

olusturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.12°de yer almaktadir.

Girig Katmam Ara Hatrman

Sekil 4.12 .Kafes kirigin yapay sinir ag1 modeli.
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Bu uygulamada egitme islemi i¢in 7 adet yiilk kombinasyonu olusturulmustur.
Kafes kirigin 7 ayr1 yiik kombinasyonlar1 altinda ¢6ziimii yapilmistir. Dolayisiyla
yapay sinir aginin egitme isleminde 7 egitim seti bulunmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Normalize i¢in g¢ubuk
kuvvetleri 8,25 artirilmigs ve 17 ye boliinmiistiir. Yapay sinir agi hesabinda
yaklagik 30.000 iterasyon yapilmistir. Bu uygulama i¢in 7 egitim setine ait kiris
yiikii, analitik yontemle bulunan ¢ubuk kuvvetleri ve yapay sinir agiyla

hesaplanan c¢ubuk kuvveti degerleri Tablo 4.33-4.39°da yer almaktadir.

Tablo 4.33 Uygulama 3’{in egitim seti 1’e ait sayisal sonuglari

EGIiTiM SETi 1
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,06 -2,052939 -0,007061
1 2 -4,12 -4,118541 -0,001459
1 3 -4,12 -4,12019 0,00019
1 4 -2 -1,996244 -0,003756
5 2,5 2,490583 0,009417
6 -1,5 -1,503006 0,003006
7 2,24 2,244525 -0,004525
8 -1 -0,995607 -0,004393
9 0 -0,000597 0,000597
10 2 2,00117 -0,00117
11 4 4,002716 -0,002716
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Tablo 4.34 Uygulama 3’iin egitim seti 2’ye ait sayisal sonuglari

EGITIM SETI 2
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -2,06 -2,058243 -0,001757
1 2 -4,12 -4,119595 -0,000405
1 3 -4,12 -4,119833 -0,000167
1 4 -2,5 -2,499172 -0,000828
5 2,5 2,497706 0,002294
6 -1,5 -1,500473 0,000473
7 2,24 2,240955 -0,000955
8 -1 -0,999075 -0,000925
9 0 4,9E-05 -4,9E-05
10 2 1,999895 0,000105
11 4 4,00054 -0,00054
Tablo 4.35 Uygulama 3’iin egitim seti 3¢ ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,75 -2,76682 0,01682
1,5 2 -4,81 -4,806208 -0,003792
1 3 -4,81 -4,804219 -0,005781
1 4 -2,33 -2,339168 0,009168
5 3,33 3,355679 -0,025679
6 -2 -1,989342 -0,010658
7 2,24 2,233526 0,006474
8 -1 -1,009666 0,009666
9 0 0,000831 -0,000831
10 2,67 2,671157 -0,001157
11 4,67 4,671836 -0,001836
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Tablo 4.36 Uygulama 3’iin egitim seti 4’e ait sayisal sonuglar1

EGITIM SETI 4
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -3,44 -3,429939 -0,010061
2 2 -5,5 -5,501712 0,001712
1 3 -5,5 -5,502885 0,002885
1 4 -2,67 -2,664905 -0,005095
5 4,17 4,154968 0,015032
6 -2,5 -2,505054 0,005054
7 2,24 2,2441 -0,0041
8 -1 -0,994655 -0,005345
9 0 -0,001158 0,001158
10 3,33 3,32938 0,00062
11 5,33 5,329345 0,000655
Tablo 4.37 Uygulama 3’iin egitim seti 5’¢e ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 5
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,41 -2,407984 -0,002016
1 2 -5,5 -5,507543 0,007543
1,5 3 -5,5 -5,506268 0,006268
1 4 -2,17 -2,168335 -0,001665
5 2,92 2,915005 0,004995
6 -1,75 -1,754164 0,004164
7 3,35 3,348505 0,001495
8 -1,5 -1,498314 -0,001686
9 0 -2E-06 2E-06
10 2,33 2,328063 0,001937
11 5,33 5,321542 0,008458

60




Tablo 4.38 Uygulama 3’iin egitim seti 6’ya ait sayisal sonuglari

EGITIM SETIi 6
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,75 -2,751537 0,001537
1 2 -6,87 -6,863497 -0,006503
2 3 -6,87 -6,864653 -0,005347
1 4 -2,33 -2,331059 0,001059
5 3,33 3,33329 -0,00329
6 -2 -1,997723 -0,002277
7 4,47 4,470879 -0,000879
8 -2 -2,001021 0,001021
9 0 6,6E-05 -6,6E-05
10 2,67 2,671548 -0,001548
11 6,67 6,676629 -0,006629
Tablo 4.33 Uygulama 3’{in eitim seti 7’ye ait sayisal sonuglari
EGITIM SETI 7
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,06 -2,05996 -4E-05
1 2 -4,12 -4,119714 -0,000286
1 3 -4,12 -4,119731 -0,000269
1,5 4 -2 -2,000018 1,8E-05
5 2,5 2,500001 -1E-06
6 -1,5 -1,499742 -0,000258
7 2,24 2,240122 -0,000122
8 -1 -1,000197 0,000197
9 0 -2E-06 2E-06
10 2 1,999861 0,000139
11 4 4,000438 -0,000438
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Uygulamanin egitme islemi i¢in olusturulan sayisal sonuglar Tablo 4.5°de
verilmistir. Tablo incelendiginde hata oranlarinin kabul edilebilir sinir iginde
kaldig1 gozlenmektedir. Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri Sekil 4.13’de
yer almaktadir. Sekil 4.13 incelendiginde 7. egitim setinin ortalama hatas1 0,0007
olup en diisiik degerdir. 3. egitim setinin ortalama hatast ise 0,0364 olup en
ylksek degerdir. Uygulamanin egitme isleminde ortalama hata 0,0007 ile 0,0364

arasinda degismektedir.

0,0400
0,0350 +
0,0300 +
0,0250 +
8
o 0,0200 +
I
0,0150 +
0,0100 +
0,0050 +
0,0000
5 q @ 3 w0 © ~
3 ] ] ® ] 5 ]
n n n n n n n
L i wi i i L i
Egitim Setleri

Sekil 4.13 Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri

Hatanin iterasyon sayisina bagli degisimi Sekil 4.14” de yer almaktadir. iterasyon
sayisinin artmasi hatayi azaltmaktadir. Hatanin iterasyon sayisina bagh degisimi
incelenirse hatanin 30.000 iterasyonda 0,000006, 100.000 iterasyonda ise
0,000001 oldugu goriilmektedir. Yani 30.000° den sonraki iterasyonlarda hata
azalis miktar1 sonuglar1 etkilemeyecek kadar diisiik seviyededir. Dolayisiyla bu

uygulamada 30.000 iterasyon yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 4.14 Hatanin iterasyon sayisina bagli degisimi

Uygulamanin egitme isleminde kullanilan ara katman diigiim sayis1 ve iterasyon
sayis1 sabit tutularak ara katman sayisinin degistirilmesiyle olusan hatalar Sekil
4.15’de goriilmektedir. Ara katman diigiim sayis1 14 ve iterasyon sayisi 30.000
alimmistir. Ara katman sayisinin dorde kadar arttirilmasi hatay1 azaltirken besinci
ara katmanda hata artis gostermektedir. Tek ara katman olmasi halinde hata
0,000006 iken ara katmanin dorde ¢ikarilmasi durumunda hata 0,000001°dir. Ara
katman sayisinin artis1 diger uygulamalarda oldugu gibi bu uygulamada da hata
azalis oranint ¢ok fazla degistirmemistir. Bu ylizden tek ara katman yeterli

gorilmiistir.
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Hata
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0,0000001

1 1,5 2 25 3 3,5 4 4,5 5

Ara Katman Sayisi

Sekil 4.15 Sabit ara katman ve iterasyon sayist altinda ara katmana bagli hata

degisimi

Yapay sinir aginda egitme isleminde uygun sonuglarin elde edilmesinden sonra
test islemine gecilmistir. Yapay sinir aginin test edilmesi icin ii¢ test seti
olusturulmustur. Egitim setinde yer almayan giris degerleri aga sunularak uygun
sonuglarin iretilmesi beklenmektedir. Test setine ait sayisal sonuglar Tablo 4.40-

4.42°de yer almaktadir.
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Tablo 4.40 Uygulama 3’iin test seti 1’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,06 -2,063088 0,003088
1 2 -4,12 -4,206465 0,086465
1 3 -4,12 -4,204102 0,084102
2 4 -2 -1,983732 -0,016268
5 25 2,498522 0,001478
6 -1,5 -1,454369 -0,045631
7 2,24 2,24818 -0,00818
8 -1 -1,017061 0,017061
9 0 0,00146 -0,00146
10 2 1,986193 0,013807
11 4 4,073164 -0,073164
Tablo 4.41 Uygulama 3’iin test seti 2’ye ait sayisal sonuglari
TEST SETI 2
Kiris Cubuk
YUku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -3,09 -3,037239 -0,052761
1,5 2 -6,18 -5,527365 -0,652635
1,5 3 -6,18 -5,513799 -0,666201
1,5 4 -3 -2,941036 -0,058964
5 3,75 3,676384 0,073616
6 -2,25 -2,153545 -0,096455
7 3,35 3,177179 0,172821
8 -1,5 -1,461645 -0,038355
9 0 -0,009624 0,009624
10 3 2,901677 0,098323
11 6 5,449297 0,550703
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Tablo 4.42 Uygulama 3’iin test seti 3’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -4,12 -3,779289 -0,340711
2 2 -8,25 -6,416992 -1,833008
2 3 -8,25 -6,395725 -1,854275
2 4 -4 -3,633021 -0,366979
5 5 4,568306 0,431694
6 -3 -2,652087 -0,347913
7 4,47 3,941363 0,528637
8 -2 -1,798925 -0,201075
9 0 -0,048231 0,048231
10 4 3,628886 0,371114
11 8 6,395432 1,604568

4.4 Uygulama 4

Uygulama i¢in secilen kafes kirigin alt ve iist baslik ¢ubuklar1 birbirine paralel
olarak diizenlenmistir. Alt ve iist baglik ¢ubuklar1 birbirine sadece diyagonallerle
baglanmistir. 12 m. aciklifa ve 2 m. yiikseklige sahip kafes kiris izostatik
diizlemsel bir sistemdir. Kiris Ust bashk diglim noktalar1 diisey dogrultuda
yiiklenmis ii¢ yiik etkisindedir. Kafes kiris sistem sekli ve yiikleme durumu
simetrik bir sistemdir. Sistemin simetrik olmasi, dis yliklerin ayn1 olmasi halinde
ilgili gubuk kuvvetlerinin birbirine esit olmasini1 gerektirir. Uygulama i¢in segilen
kafes kiris  Sekil 4.16’da almaktadir.

izostatik  diizlemsel yer

2m

im |, i l im l

2 L 21 |,

Sekil 4.16 Olgii ve yiikleme durumu verilen kafes kiris
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Yapay sinir agiin modellenmesinde kirise etkiyen dis yiikler girisleri, ¢ubuk
kuvvetleri ise ¢ikislar1 olusturmaktadir. Bu uygulama i¢in yapay sinir ag1 3 giris
ve 11 ¢ikisa sahiptir. Kafes kirisin ¢oziimii i¢in olusturulan yapay sinir ag1 modeli

Sekil 4.17°de yer almaktadir.

Ging Hatiram Ara Hatman 1la g Katmmam

Sekil 4.17 Kafes kirisin yapay sinir ag1 modeli.

Kafes kiris 7 yiik kombinasyonu altinda ¢o6ziilmiistiir. Dolayisiyla yapay sinir
aginin egitme isleminde 7 egitim seti bulunmaktadir. Diger uygulamalarda
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoit fonksiyonu kullanilmistir.
Normalize i¢in ¢ubuk kuvvetleri once 6,36 arttirilmis ve 14 ‘e boliinmiistiir.
Yapay sinir ag1 hesabinda yaklasik 30.000 iterasyon yapilmistir. Bu uygulama i¢in
kiris yiikii, analitik ¢ozliimden elde edilen ¢ubuk kuvvetleri ve egitme islemi
sonunda yapay sinir agtyla hesaplanan c¢ubuk kuvveti degerleri Tablo 4.43-

4.49°da goriilmektedir.
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Tablo 4.43 Uygulama 4’iin egitim seti 1’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2 -1,992392 -0,007608
1 2 -2 -1,994212 -0,005788
1 3 -2,12 -2,104658 -0,015342
4 0,707 0,710756 -0,003756
5 -0,707 -0,706016 -0,000984
6 -0,707 -0,70701 1E-05
7 0,707 0,709874 -0,002874
8 -2,12 -2,107192 -0,012808
9 1,5 1,497682 0,002318
10 2,5 2,488476 0,011524
11 1,5 1,4989 0,0011
Tablo 4.44 Uygulama 4’{in egitim seti 2’ye ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 2
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -2,33 -2,338542 0,008542
1 2 -2,17 -2,160868 -0,009132
1 3 -2,71 -2,733062 0,023062
4 0,589 0,58687 0,00213
5 -0,589 -0,58612 -0,00288
6 -0,825 -0,82321 -0,00179
7 0,825 0,823904 0,001096
8 -2,24 -2,233262 -0,006738
9 1,92 1,921168 -0,001168
10 2,75 2,744914 0,005086
11 1,58 1,580366 -0,000366
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Tablo 4.45 Uygulama 4’iin egitim seti 3’e ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -2,67 -2,662194 -0,007806
1 2 -2,33 -2,329834 -0,000166
1 3 -3,3 -3,28301 -0,01699
4 0,471 0,472532 -0,001532
5 -0,471 -0,470634 -0,000366
6 -0,942 -0,941664 -0,000336
7 0,942 0,942764 -0,000764
8 -2,36 -2,356588 -0,003412
9 2,33 2,32784 0,00216
10 3 2,994828 0,005172
11 1,67 1,667992 0,002008
Tablo 4.46 Uygulama 4’iin egitim seti 4’¢ ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 4
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,5 -2,509146 0,009146
1,5 2 -2,5 -2,50335 0,00335
1 3 -2,47 -2,477646 0,007646
4 1,06 1,055422 0,004578
5 -1,06 -1,060552 0,000552
6 -1,06 -1,06093 0,00093
7 1,06 1,057914 0,002086
8 -2,47 -2,468742 -0,001258
9 1,75 1,74628 0,00372
10 3,25 3,268052 -0,018052
11 1,75 1,745258 0,004742
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Tablo 4.47 Uygulama 4’iin egitim seti 5’e ait sayisal sonuglar1

EGITiM SETI 5
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -3 -2,994372 -0,005628
2 2 -3 -2,993896 -0,006104
1 3 -2,83 -2,82465 -0,00535
4 1,41 1,412856 -0,002856
5 -1,41 -1,40841 -0,00159
6 -1,41 -1,409124 -0,000876
7 1,41 1,411904 -0,001904
8 -2,83 -2,82304 -0,00696
9 2 2,00031 -0,00031
10 4 3,98544 0,01456
11 2 2,000842 -0,000842
Tablo 4.48 Uygulama 4’{in egitim seti 6’ya ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 6
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,17 -2,164018 -0,005982
1 2 -2,33 -2,337898 0,007898
1,5 3 -2,24 -2,237266 -0,002734
4 0,825 0,824352 0,000648
5 -0,825 -0,825926 0,000926
6 -0,589 -0,588024 -0,000976
7 0,589 0,587206 0,001794
8 -2,71 -2,731648 0,021648
9 1,58 1,58332 -0,00332
10 2,75 2,749408 0,000592
11 1,92 1,921854 -0,001854
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Tablo 4.49 Uygulama 4’iin egitim seti 7’ye ait sayisal sonuglari

EGITIM SETI 7
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 -2,33 -2,333096 0,003096
1 2 -2,67 -2,663356 -0,006644
2 3 -2,36 -2,361082 0,001082
4 0,942 0,942316 -0,000316
5 -0,942 -0,941034 -0,000966
6 -0,471 -0,47153 0,00053
7 0,471 0,472196 -0,001196
8 -3,3 -3,283836 -0,016164
9 1,67 1,66746 0,00254
10 3 2,999154 0,000846
11 2,33 2,328036 0,001964

Uygulamanin egitme isleminde olusturulan 7 egitim setine ait sayisal sonuglar
Tablo 4.7°de verilmistir. Diger uygulamalarda oldugu gibi olusan hata oranlarinin
kabul edilebilir smir igerisinde yer aldig1 gozlenmektedir. Hata degerlerine
bakarak yapay sinir aginin problemi 6grenme yeteneginin yiiksek oldugu
sOylenebilir. Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri Sekil 4.18’de yer
almaktadir. Grafik incelendiginde 2. egitim setinin ortalama hatas1 0,0279 ile
maksimum seviyede iken 7. egitim setinin ortalama hatasi 0,0182 ile en diisiik

seviyededir. Ortalama hata degerleri bu uygulamada yakin degerler icermektedir.
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Sekil 4.18 Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri.

Hatanin iterasyon sayisina bagl degisimi Sekil 4.19° da goriilmektedir. Iterasyon
sayisinin artmasi hata oranini azaltmaktadir. Bu uygulamada 30.000 iterasyonda
0,000009 hata olusurken 100000 iterasyonda 0,000005 hata gozlenmektedir.
30.000’in iizerindeki iterasyonlarda hatanin azalist  sonucu etkilemeyecek

seviyededir. Bu yiizden ¢aligmada 30.000 iterasyon yeterli goriilmiistiir.

0,000021
0,000019
0,000017
0,000015

Hata

0,000013
0,000011
0,000009
0,000007

0,000005
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

iterasyon sayisi

Sekil 4.19 Hatanin iterasyon sayisina bagl degisimi
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Yapay sinir aglarinda uygun ara katman sayisinin segilmesi belirsizlik
igermektedir. Uygulamanin egitme isleminde kullanilan ara katman diigiim sayis1
ve iterasyon sayisi sabit tutularak ara katman sayisinin degisimine bagli hata
degerleri Sekil 4.20°de yer almaktadir. Ara katman sayisinin tice kadar artirilmasi
hatay1 azaltirken, ti¢iin iizerine ¢ikarilmasi hatayi artirmaktadir. Bu uygulamada
en uygun ara katman sayisinin ii¢ oldugu gozlenmektedir. Fakat ara katman
sayisinin artisina bagli hata azalig1 onemsenmeyecek seviyededir. Dolayisiyla tek

ara katman yeterli goriilmustiir.

0,00007

0,00006 -

0,00005 -

0,00004 -

Hata

0,00003 -

0,00002 /
0,00001 -

1 2 3 4 5

0

Ara Katman Sayisi

Sekil 4.20 Sabit ara katman ve iterasyon sayisi altinda ara katmana bagli hata

degisimi

Egitime isleminde yapay sinir aginin performansi oldukca yiiksek seviyededir.
Yapay sinir aginin 6grenme islemi i¢in gercek performansi test setine ait sayisal
sonuglara baghdir. Test islemi i¢in {i¢ test seti olusturulmustur. Test setlerine ait

sayisal sonuglar Tablo 4.50-4.52°de yer almaktadir.
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Tablo 4.50 Uygulama 4’iin test seti 1’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 1
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 -3 -2,950426 -0,049574
1,5 2 -3 -2,932996 -0,067004
1,5 3 -3,18 -3,161448 -0,018552
4 1,06 1,030292 0,029708
5 -1,06 -1,052586 -0,007414
6 -1,06 -1,05015 -0,00985
7 1,06 1,0467 0,0133
8 -3,18 -3,145614 -0,034386
9 2,25 2,21906 0,03094
10 3,75 3,707666 0,042334
11 2,25 2,232136 0,017864
Tablo 4.51 Uygulama 4’iin test seti 2’ye ait sayisal sonuglari
TEST SETI 2
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 -4 -3,695254 -0,304746
2 2 -4 -3,674268 -0,325732
2 3 -4,24 -3,945392 -0,294608
4 1,41 1,346104 0,063896
5 -1,41 -1,36599 -0,04401
6 -1,41 -1,365542 -0,044458
7 1,41 1,39201 0,01799
8 -4,24 -3,949928 -0,290072
9 3 2,841318 0,158682
10 5 4,66717 0,33283
11 3 2,914062 0,085938
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Tablo 4.52 Uygulama 4’iin test seti 3’e ait sayisal sonuglari

TEST SETIi 3
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
3 1 -6 -4,623776 -1,376224
3 2 -6 -4,620808 -1,379192
3 3 -6,36 -4,856344 -1,503656
4 2,12 1,915456 0,204544
5 -2,12 -1,848374 -0,271626
6 -2,12 -1,851818 -0,268182
7 2,12 2,024166 0,095834
8 -6,36 -4,951026 -1,408974
9 4,5 3,74954 0,75046
10 7,5 5,848938 1,651062
11 4,5 4,026852 0,473148
4.5 Uygulama 5

Son uygulamada kafes kiris olarak sistem sekli bakimindan direk digiirilmiistiir.
Onceki uygulamalarda yiikler kirise diisey olarak etkimektedir. Bu uygulamada
kiris yatay ve diisey yiik etkisindedir. Egik yiikiin yapay sinir aginin egitimde
O0grenmeyi nasil etkiledigi arastirilacaktir. 3m. acikliga ve 3m. yiikseklige sahip
kafes kiris diger uygulamalarda oldugu gibi izostatiktir. Diizlemsel olan sistem 13
cubuktan olugmaktadir. Uygulama i¢in secilen kafes kiris Sekil 4.21°de yer

almaktadir.
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Sekil 4.21 Olgii ve yiikleme durumu verilen kafes kiris sekli

Kafes kirisin yapay sinir agiyla modellenmesinde kiris yiikii ve ¢ubuk kuvvetleri
dikkate alinmaktadir. Bu ¢alismada kirise etkiyen 5 dis yiik ve 13 ¢ubuk kuvveti
bulunmaktadir. Dolayisiyla ag 5 giris ve 13 ¢ikisa sahiptir. Onceki uygulamalarda
oldugu gibi bu uygulamada da tek ara katman kullanilmistir. Kafes kirisin ¢oziimii

icin gelistirilen yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.22’de goriilmektedir.

76



Ging Hatrmarn Ara Hatiman Cilng Katioam

—==

Sekil 4.22 Kafes kirigin yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aginin egitiminde 8 adet egitim seti kullanilmistir. Cok katmanli
algilayict modelinden yararlanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanildig i¢cin ¢ubuk kuvveti degerlerinin 0-1 arasinda normalize
edilmesi gerekmektedir. Normalize islemi i¢in ¢ubuk kuvvetleri 6,32 artirilmis ve
13’e bolinmiistiir. Yapay sinir agi hesabinda yaklasik 30.000 iterasyon
yapilmistir. Bu uygulamada egitme islemi sonunda bulunan sonuglar Tablo 4.53-

4.60’ da yer almaktadir.
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Tablo 4.53 Uygulama 5’in egitim seti 1’°¢ ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 1
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 3 2,984763 0,015237
1 2 2 1,995151 0,004849
1 3 1 0,999182 0,000818
1 4 0 -0,000414 0,000414
1 5 1 1,000508 -0,000508
6 0 0,000613 -0,000613
7 -0,66 -0,657798 -0,002202
8 -1 -1,002155 0,002155
9 -0,33 -0,330991 0,000991
10 0 0,00164 -0,00164
11 -3,16 -3,138874 -0,021126
12 -2,11 -2,105842 -0,004158
13 -1,05 -1,049241 -0,000759
Tablo 4.54 Uygulama 5’in egitim seti 2’ye ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 2
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 3,5 3,495871 0,004129
1 2 2,5 2,498043 0,001957
1 3 1,5 1,498967 0,001033
1 4 0 4,1E-05 -4,1E-05
1 5 1,5 1,499734 0,000266
6 0,33 0,329864 0,000136
7 -0,5 -0,498522 -0,001478
8 -1,33 -1,330678 0,000678
9 -0,5 -0,499991 -9E-06
10 0 -0,000154 0,000154
11 -3,69 -3,684783 -0,005217
12 -2,64 -2,638504 -0,001496
13 -1,58 -1,580967 0,000967
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Tablo 4.55 Uygulama 5’in egitim seti 3¢ ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 3
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 4 3,993628 0,006372
1 2 3 2,996489 0,003511
1 3 2 1,999532 0,000468
1 4 0 8E-05 -8E-05
1,5 5 1,5 1,498798 0,001202
6 0,16 0,159876 0,000124
7 -0,83 -0,828761 -0,001239
8 -1,67 -1,669835 -0,000165
9 -0,67 -0,670265 0,000265
10 0 0,000964 -0,000964
11 -4,22 -4,21374 -0,00626
12 -3,16 -3,156658 -0,003342
13 -2,11 -2,109222 -0,000778
Tablo 4.56 Uygulama 5’in egitim seti 4’e ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 4
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 3,5 3,508325 -0,008325
1,5 2 2,5 2,506285 -0,006285
1 3 1 0,999364 0,000636
1 4 0 0,001185 -0,001185
1 5 1,33 1,330708 -0,000708
6 0,16 0,157302 0,002698
7 -0,66 -0,663544 0,003544
8 -1,17 -1,164161 -0,005839
9 -0,33 -0,32817 -0,00183
10 0 0,001341 -0,001341
11 -3,69 -3,705622 0,015622
12 -2,64 -2,646343 0,006343
13 -1,05 -1,045016 -0,004984
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Tablo 4.57 Uygulama 5’in egitim seti 5’¢ ait sayisal sonuglari

EGITiM SETI 5
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 4 3,985074 0,014926
2 2 3 2,992498 0,007502
1 3 1 0,998727 0,001273
1 4 0 -0,000414 0,000414
1 5 1,67 1,669098 0,000902
6 0,33 0,330748 -0,000748
7 -0,66 -0,656472 -0,003528
8 -1,33 -1,332602 0,002602
9 -0,33 -0,3309 0,0009
10 0 0,000574 -0,000574
11 -4,22 -4,199479 -0,020521
12 -3,16 -3,152862 -0,007138
13 -1,05 -1,051269 0,001269
Tablo 4.58 Uygulama 5’in egitim seti 6’ya ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 6
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 3,5 3,512472 -0,012472
1 2 2 1,997426 0,002574
1,5 3 1 1,001275 -0,001275
1 4 0 -0,000271 0,000271
1 5 1,17 1,166011 0,003989
6 0 0,000561 -0,000561
7 -0,66 -0,660281 0,000281
8 -1 -0,999464 -0,000536
9 -0,33 -0,33012 0,00012
10 0 -0,001597 0,001597
11 -3,69 -3,711095 0,021095
12 -2,11 -2,106674 -0,003326
13 -1,05 -1,051438 0,001438
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Tablo 4.59 Uygulama 5’in egitim seti 7’ye ait sayisal sonuglari

EGITIM SETIi 7
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 4 3,98861 0,01139
1 2 2 2,000156 -0,000156
2 3 1 0,998714 0,001286
1 4 0 0,000288 -0,000288
1 5 1,33 1,332151 -0,002151
6 0 -0,000739 0,000739
7 -0,66 -0,659423 -0,000577
8 -1 -0,999854 -0,000146
9 -0,33 -0,329808 -0,000192
10 0 0,001627 -0,001627
11 -4,22 -4,202495 -0,017505
12 -2,11 -2,110717 0,000717
13 -1,05 -1,048253 -0,001747
Tablo 4.60 Uygulama 5’in egitim seti 8’e ait sayisal sonuglari
EGITiM SETI 8
Kirig Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 3 2,999245 0,000755
1 2 2 1,999974 2,6E-05
1 3 1 0,999676 0,000324
1,5 4 0 6,7E-05 -6,7E-05
1,5 5 0,5 0,500268 -0,000268
6 -0,5 -0,499965 -3,5E-05
7 -1,17 -1,169569 -0,000431
8 -1 -1,000231 0,000231
9 -0,33 -0,329977 -2,3E-05
10 0 -0,000219 0,000219
11 -3,16 -3,158868 -0,001132
12 -2,11 -2,109989 -1,1E-05
13 -1,05 -1,050567 0,000567
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Son uygulamanin egitme islemine ait sayisal sonuglar Tablo 4.9°da verilmistir.
Diger uygulamalarda oldugu gibi bu uygulamada da egitme islemine ait hata
degerleri yapay sinir agimin Ogrenme yeteneginin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Hata degerlerini ayrintili gorebilmek icin uygulamadaki egitim

setlerine ait ortalama hata degerleri Sekil 4.23’de yer almaktadir.
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Sekil 4.23 Egitim setlerine ait ortalama hata degerleri.

Grafik incelendiginde en yiiksek hatanin 0,0279 degeriyle 5. egitim setine ait
oldugu, en diisiikk hatanin ise 0,0016 degeriyle 8. egitim setine ait oldugu
goriilmektedir. Egitim setlerine ait ortalama hatalarin 0,0016 ile 0,0279 degerleri
arasinda yer aldigi gozlenmektedir. Uygulamanin egitim setlerine ait ortalama
hata degerleri yapay sinir agmn egitimini basariyla tamamladigini
gostermektedir.

Hatanin iterasyon sayisma bagli degisimi Sekil 4.24’de goriilmektedir. iterasyon
sayisinin artmasi hata oranini azaltmaktadir. Bu uygulamada 30.000 iterasyonda
0,000007 hata olusurken 100.000 iterasyonda 0,000002 hata gozlenmektedir.
30.000’in iizerindeki iterasyonlarda hata azalis orani sonucu etkilemeyecek

seviyededir. Bu yilizden ¢aligmada 30.000 iterasyon yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 4.24 Hatanin iterasyon sayisina bagli degisimi

Yapay sinir aglarinda belirsizlik iceren parametrelerden birisi de ara katman
sayisidir. Uygun ara katman sayisinin segilmesi genelde deneme yanilma
yontemiyle gerceklesmektedir. Uygulamanin egitme isleminde kullanilan ara
katman diiglim sayist ve iterasyon sayisi sabit tutularak ara katman sayisinin
degisimine bagl hata degisimi Sekil 4.25°de yer almaktadir. Ara katman diigiim
sayist 14 ve iterasyon sayisi 30.000 alinmistir. Ara katman sayisinin {igiin iizerine
cikarilmasi hatayr artirmaktadir. Ara kaman sayisinin artirilmasma bagli hata
azalis oraninin sonucu etkileyecek sevide olmadigi gozlenmistir. Bu ylizden

uygulamada tek ara katman yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 4.25 Sabit ara katman ve iterasyon sayisi altinda ara katmana bagli hata

degisimi

Yapay sinir aglarinda adaptif 6grenme test islemi sonrasinda anlagilmaktadir.
Yapay sinir ag1 egitme sirasinda olusturdugu agirlik degerleriyle aga sunulan
farkli veri girisi i¢in uygun sonuglart Uretmektedir. Test islemi icin bu
uygulamada da 1i¢ test seti olusturularak agin performansi belirlenmeye
calisilmigtir. Test iglemi sonucunda elde edilen sayisal sonuglar Tablo 4.61-

4.63’de yer almaktadir.
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Tablo 4.61 Uygulama 5’in test seti 1’e ait sayisal sonuglari

TEST SETi 1
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1 1 3 2,999362 0,000638
1 2 2 1,999493 0,000507
1 3 1 0,99952 0,00048
2 4 0 0,000223 -0,000223
2 5 0 0,500281 -0,500281
6 -1 -0,500121 -0,499879
7 -1,67 -1,169504 -0,500496
8 -1 -1,000309 0,000309
9 -0,33 -0,329483 -0,000517
10 0 -0,000453 0,000453
11 -3,16 -3,157906 -0,002094
12 -2,11 -2,11047 0,00047
13 -1,05 -1,051139 0,001139
Tablo 4.62 Uygulama 5’in test seti 2’ye ait sayisal sonuglari
TEST SETI 2
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
1,5 1 4,5 3,074112 1,425888
1,5 2 3 2,08151 0,91849
1,5 3 1,5 1,019046 0,480954
1,5 4 0 0,005202 -0,005202
1,5 5 1,5 0,111165 1,388835
6 0 -0,864342 0,864342
7 -1 -1,558529 0,558529
8 -1,5 -1,060564 -0,439436
9 -0,5 -0,364843 -0,135157
10 0 0,003616 -0,003616
11 -4,74 -3,236543 -1,503457
12 -3,16 -2,192513 -0,967487
13 -1,58 -1,147599 -0,432401
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Tablo 4.63 Uygulama 5’in test seti 3’e ait sayisal sonuglari

TEST SETIi 3
Kiris Cubuk
Yuku Cubuk No Kuvvetleri YSA Degerleri Fark
Pi (KN) (KN)
2 1 6 5,061396 0,938604
2 2 4 3,422837 0,577163
2 3 2 1,85739 0,14261
2 4 0 -0,074566 0,074566
2 5 2 1,711582 0,288418
6 0 -0,099175 0,099175
7 -1,33 -1,36765 0,03765
8 -2 -1,824938 -0,175062
9 -0,66 -0,55554 -0,10446
10 0 -0,018679 0,018679
11 -6,32 -5,216105 -1,103895
12 -4,22 -3,705674 -0,514326
13 -2,11 -1,767595 -0,342405
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5. DEGERLENDIRME

Bu caligmada yapay sinir aglar1 kullanilarak izostatik kafes sistemlerin analizi ve
tasarimindaki uygulamalar incelenmistir. Yapay sinir agmin kafes kiriglerin
¢oziimil tizerindeki etkinligini aragtirmak icin bes farkli uygulama yapilmistir. Her
uygulamada sistem sekli, aciklik ve yiikleme durumu farkli izostatik diizlemsel
kafes kiris se¢ilmistir.

Uygulamalarda iterasyon sayisinin artigi hata oranini azaltmaktadir. Yapay sinir
ag1 hesabinda olusabilecek en diisilk hata degerinin % 0,10 oldugu
gozlenmektedir. Her uygulamada 30.000 iterasyon yapilmig olup uygulamalarda
olusan hata oranlar1 yukarida yer almaktadir. 30.000’in {izerindeki iterasyonlarda
hata azalis orani agin performansini etkilemeyecek kadar azdir. Bu yiizden her
uygulamada 30.000 iterasyon yeterli goriilmustiir.

Yapay sinir aginda ara katman sayisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis bir kural
yoktur. Genellikle deneme yanilma yontemiyle belirlenmektedir. Uygun ara
katman sayisinin belirlenmesine yonelik sabit ara katman diiglim sayis1 ve sabit
iterasyon sayist altinda ara katman sayisi1 artirilarak hata degerleri hesaplanmustir.
1. ve 2. uygulamada hata azalig gosterirken diger iic uygulamada ise hata artis
gostermektedir. 1. ve 2. uygulamada ara katman sayisinin artis1 yapay sinir aginin
performansim1  etkileyecek hata azalisini  saglamamaktadir. Bu ylizden
uygulamalarda tek ara katman yeterli goriilmiistiir.

Yapay sinir aginin problemi 6grenmesi i¢in her uygulamada ¢ok sayida egitim ve
test seti olusturulmustur. Egitme islemi sonunda yapay sinir ag1 l.ve 2.
uygulamada % 0,48 hata, 3. uygulamada %0,25 hata, 4. uygulamada %70,30
hata, 5. uygulamada  %0,26 hata ile egitimini tamamlamistir. Ayrica
uygulamalarda her egitim setinin ortalama hatasi da hesaplanmigtir. Egitim
setlerine ait en diisiik ortalama hatanin 0,0005 degeri ile 1.uygulamaya, en yiiksek
ortalama hatanin 0,0979 degeri ile 2. uygulamaya ait oldugu goriilmektedir. Gerek
uygulamalara ait toplam hata degerleri, gerekse egitim setlerinin ortalama hatasi
kabul edilebilir sinir icerisinde kalmaktadir. Olusan hata degerleri incelendiginde
yapay sinir agiin kafes kirigler iizerindeki 6grenme yeteneginin yiiksek oldugu

anlasilmaktadir.
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6. SONUC

Bu c¢alismada yapay sinir aglarimin kafes sistem analizi ve tasarimindaki
uygulamalar incelenmistir. Cok katmanli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli
tercih edilerek hesaplar bu modele gore yapilmistir. Kafes sistemlerin analizi ve
tasariminda yapay sinir aginin etkinliginin arastiritlmasina yonelik bes farkl
uygulama yapilmistir. Uygulamalarda izostatik diizlemsel kafes kiris se¢ilmistir.
Her uygulamada kafes kirisin sistem sekli, aciklik ve yiikkleme durumu
degistirilmistir. Bu sayede degisik kafes kirislerin ¢oziimiinde yapay sinir aginin
sistem {izerindeki performansinin ne dl¢iide oldugu belirlenmeye ¢aligilmistir.
Uygulamalarda kafes sistemlerin ¢ubuk kuvveti degeri belirlenmektedir. Kafes
sistemin yapay sinir ag1 modeli olusturulduktan sonra hazir bilgisayar programu ile
¢coziimi yapilmistir. Analitik ¢oziimden ve yapay sinir ag1 ile elde edilen sayisal
sonugclar birbiri ile karsilastirilarak incelenmistir .

Yapay sinir aglarinin kafes sistemlerde kullanilabilirligi arastirilmistir. Her
uygulama i¢in yapay sinir aginin problemi 6grenmesine yetecek sayida egitim ve
test seti olusturulmustur. Test setine ait veriler egitim setinde yer almayan
degerlerden olugmaktadir. Yapay sinir agiin egitme islemine ait sonuglar, test
islemine gore daha etkin diizeydedir. Egitme ve test setlerine ait degerler kafes
sistemlerin analizi ve tasariminda yapay sinir aglarinin kullanilabilirligini
gostermektedir.

Yapay sinir aglari eksik bilgi ile ¢alisabildigi gibi probleme ait yeni verilerin aga
ilave edilmesiyle sistemin modeli degistirilebilmektedir. Bu sayede yapay sinir
aglarinin  probleme uyarlanabilirligi kolaylasmaktadir. Diger matematiksel
modellerde uygun ¢ézlimiin tiretilmesi i¢in programa ait parametrelerin eksiksiz
olarak sisteme girilmesi gerekmektedir. Bu durum yapay sinir aglarini
matematiksel modellerden ayiran 6nemli 6zelliklerden birisidir.

Miihendislik problemlerinde yapay sinir ag1 modelinin olusturulmasinda malzeme
davranigi onem tasimaktadir. Kafes sistemleri olusturan ¢ubuklar sadece eksenel
yik etkisindedir. Diigiim noktalarinin mafsalli olarak diizenlendigi kafes
sistemlerin yapay sinir aglar1 ile modellenmesi kolayca yapilmaktadir.

Yapay sinir aglarmin kullanimi giin gegtikce artmaktadir. Giinlimiizde pek ¢ok

meslek alaninda yapay sinir aglar1 kullanilarak basarili sonuglarin elde edildigi
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caligmalar yer almaktadir. Fakat en iyi sonuca ulasildiginin kesin olarak
bilinmemesi sebebiyle yapay sinir aglarinin  her tiirli hesaplamalarda
kullanilabilecek uygun bir yontem oldugunu sdylemek dogru degildir.
Matematiksel modellerle ¢6zliimii gii¢ olan, giris ve ¢ikis degerleri arasinda iligki
kurmanin zor oldugu yaklasimlarda ve dogrusal olmayan problemlerin

¢Ozlimiinde yapay sinir aglar1 uygun bir hesaplama yontemidir.
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