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ONSOZ
Giiniimiizde degisen ve devamli olarak gelisen teknolojinin artik kullanihiyor ya da takip
ediliyor olmasi yeterli degildir. Teknolojiye yon veren ve kendi teknolojisini gelistiren

toplumlar, iiretici firmalar ¢agimizdaki rekabet ortaminda ayakta kalabilme ve varligini idame
ettirebilme basarisin1 gostereceklerdir.

Bilgisayarlar ufak bir ¢ocuktan profesor kademesindeki ogretim elemanina kadar ¢ok genis
bir kullanici kitlesi tarafindan farkli alanlarda ve amaglar icin kullanilmakta insan
yaraticiligini ve zekasim zorlamaktadirlar.

Bu calismay hazirlarken, denizci olmamin bir geregi olarak ¢ogu zaman damgmanim Do¢.Dr.
Ugur KESGIN’e telefonla ve internet yoluyla ulagmak zorunda kaldim, hatta uzun siire
kendisiyle goriisemedigim zamanlar oldu. Bu durumlarda kendisi beni arayarak calismama
devam etmem hususunda beni defalarca cesaretlendirdi. Bana destek vermeyi siirdiirmesinden
ve bu ¢aligmam bitirmem yoniindeki katkilarindan dolay: kendisine minnettarim.

Gemide calismanin zorluklari ile bir yandan ugrasirken yiiksek lisans programina kabul edilip
kaydimi yaptirmama karsin, programa devam edebilmem igin hafta igi bir giin okula gelmem
ve dersleri takip edebilmem gerekiyordu. Seyir yapmadigimz her hafta, dersleri takip
edebilmem i¢in beni Yildiz Teknik Universitesi’ne gonderen ve bir an olsun destegini benden
esirgemeyen degerli biiyiiklerim Dz.Kd.Yzb. Giinkut ERNEK’e ve Dz.Yzb. Giingér SARI'ya
da tesekkiirii bor¢ bilirim.

Umudumu vyitirdigim her an yamimda olan, uzakta olsam da destegini her zaman yanunda
hissettigim sevgili aileme; siikranlarimi sunuyorum.

Son olarak, bana yardimlanimi esirgemeyen degerli dostum Emre KARAER ile tim
arkadaslarima ve yapay sinir agi yontemini uygulayabilmem icin ¢ok degerli zamanlarin
aldigim degerli biiyiiklerime de tesekkiir ederim.
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OZET

Yapay sinir aglan, basit olarak insan beyninin sinir sistemini temel alan bir yapidir. Yapay
sinir aglan genellikle sistem hakkinda problemi ¢ozebilmek ve sonunda karar verebilmek i¢in
baz bilgileri kullanirlar. YSA giris ve ¢iktilar arasinda ¢ahgirlar.

Bu tezde enerji santrali ve gemi Diesel motorunda yapay sinir ag1 uygulamalar incelenmistir.
Ik olarak ii¢ gaz tiirbini ve bir de buhar tiirbininden olusan enerji santralinde santralden
olgiilen ortam sicakligi, bagil nem, dis ortam basinci, riizgar yonii ve hizi, aynk 1sitma giicii,
gaz tiirbinleri igin dogal gaz tiiketimleri ile atik 1s1 kazanindaki yakicinin dogal gaz tiiketimi
degerlerini (10 giris parametresi olarak) alarak enerji santralinin YSA modelleri ile toplam
giicii tahmin edilmistir. Ikinci ¢calisma gemi Diesel motorunun YSA modelidir. Diesel motor
calismasinda dolgu havasi basinci, ortalama egzoz sicakligi, dolgu havasi sicakligi YSA
modelleri ile tahmin edilmistir.

Enerji santralinin ve gemi Diesel motorunun YSA modellerinin uygulanmasinda her iki
calismada da gergek degerlerle karsilastinldiginda hassas tahminler elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir agi, enerji santrali, gemi Diesel motoru.



ABSTRACT

Artificial Neural Networks are relatively crude models based on the neural structure of the
human brain. Artificial neural network generally uses some information about the system to
solve the problems and at least making the decisions. ANN works between inputs and outputs
information.

In this thesis, the aplications of artificial neural network for cogeneration power plant and
marine diesel engine is performed. Firstly, a cogeneration power plant with three gas turbines,
one steam turbine is modelled. Using ambient temperature, relative humidity, barometric
pressure, wind direction and velocity, heat demand for district heating, gas consumption for
gas turbines and for duct burner in the heat recovery steam generator (ten parameters)
measured data from the plant. Total power plant is predicted using the ANN model of the
cogeneration power plant. Secondly, marine diesel engine ANN model is performed. In diesel
engine studies, charge air pressure, mean exhaust and charge air temparature predicted using
the ANN model.

Both studies applied to the cogeneration power plant and to the marine diesel engine give very
accurate results compared to the measured data.

Keywords: Artificial neural network, cogeneration power plant, ship diesel engine.
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1. GIRIS

Yapay Zeka, insanin diisiinme yapisin1 anlamak igin daha dogrusu insamin diisiinme yapisini
ornek alarak giiniimiiz bilgisayarlarinin insan beyni gibi benzer sekilde davranmasini
saglamak igin yapilan c¢alismalardir. Yapay zeka ¢ogunlukla insanin diisiinme yetenegini,
beynin calisma modelini veya doganin biyolojik evrimini modellemeye ¢alisan yontemlerden

olusur.

Yapay zeka yontemlerinin baslicalarin1 uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglan ve
genetik algoritmalar olusturur. Uzman sistemler kisaca bir kural tabanh sistem olarak
nitelendirilebilir. Burada olusturulan kurallar bir uzmanin goriisii  veya tecriibesine
dayandirilarak olusturulur. Olusturulan bu kurallardan, insanin neden-sonug iliskisine bagh
kalarak bir sonuca varmasi gibi mantiksal islemler sonucunda bir ¢ikarim yapilir. Bulamk
mantik da bir kural tabanl sistem olarak diisiiniilebilir. Fakat burada nitelendirmeler, uzman
sistemlerden farkli olarak kesin degildir. Bir insanin giinliik hayatta yaptig1 nitelemelerin
biiyiik ¢ogunlugu da kesin degildir. Bulanik mantik bu sekilde kural tabaninin giinliik hayatta
kullanilan kesin olamayan kelimelerle olusturulmasina imkan saglar. Beynin Ggrenme
kapasitesi, néronlar ve bunlarin birbiri ile olan baglantisina baghdir. Yapay sinir aglar,
adindan da anlasilacag: gibi, beynin ¢ok basit bir néron modelinin benzetimidir. Bu sekilde
elde edilen ag ile 6grenme olayr gergeklenir. Genetik algoritma ise, doganin  kullanmis
oldugu biyolojik evrim modelini benzeterek ¢6ziim arayan bir optimal arama algoritmasidir.

(Tektas, M., Akbas, A., Topuz)

Yapay sinir aglann (YSA), insan beyninin noronlardan olusan yapisimt ve Ogrenme
yontemierini inceler. 19.yiizyildaki psikolog ve noropsikologlarin insan beynini anlamaya
¢alismalar1 YSA’larin temelini olusturur. Fakat bu konulardaki ilk modern ¢aligmalar 1940’ I
yillarda bir nérobiyolojist olan Warren McCuloch ve bir istatistik¢i olan Walter Pitts ile
baslar. Bu arastirmacilarin onerisi herhangi bir hesaplanabilir fonksiyonun, sinir hiicrelerinden

olusan aglarla hesaplanabilecegini ve mantiksal ‘ve’ ve ‘veya’ islemlerinin

gerceklestirilebilecegini gostermislerdir. (Sarag, T., 2004)

McCuloch ve Pitts’i, 1949 yilinda yapay hiicrelerden olusan yapay sinir ag1 igin biyolojik
sinir hiicrelerinin benzeri bir basit 6grenme mekanizmasim 6neren Donald Hebb izlemistir.
Hebb, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin siddetlerini degistirmek i¢in basit bir kural
gelistirmistir. (Sarac, T., 2004), [2] Bu 6grenme kuralt bir ¢ok 6grenme kuralinin temelini

olusturmustur.



1950’1i yillarda yapay sinir aglarinin ilk pratik uygulamalari ortaya ¢ikmaya baslamistir. [2]
Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblatt ve meslektaslari 6grenmenin ve zekanin
herhangi bir 6zelliginin simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullamlabilecegini,
1956 yilinda diizenlemis olduklan ilk yapay zeka konferansinda tartismuslardir. [1] 1958
yilinda Rosenblatt tarafindan perceptron (algilayici) agi gelistirilmis ve drneklerle agin tanima

yetenegi kanitlanmustir. [2]

1959 da es zamanh olarak Stanford iiniversitesinden Bernard Widrow ve Ted Hoff da basit
noron benzeri elemanlara dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak adlandirilan
bir adaptif dogrusal elemani gelistirmistir. Adaline modeli, Rosenblatt tarafindan gelistirilen
perceptron aginin benzer bir modeli olup sadece &grenme algoritmasi daha gelismistir.
Adaline ve iki tabakali bi¢imi olan “madaline” (Multiple Adaline); ses tamima, karakter
tamima, hava tahmini ve adaptif kontrol gibi ¢ok ¢esitli uygulamalar icin kullanilmustir. Daha
sonralar1 adaline, ayrik bir ¢ikis yerine siirekli bir ¢ikis tiretmek icin gelistirilmigtir. Widrow,
telefon hatlan iizerindeki ekolann elimine etmeye yarayan adaptif filtreleri gelistirmede,
adaptif dogrusal eleman algoritmasini kullanmustir. Bununla ilk defa YSA’lan gergek bir

probleme uygulanmustir [1]

Marvin Minsky ve Seymour Papert, 1969 yilinda yaymnlanan Perceptrons adl Kitaplarinda,
YSA’larinin bazi basit problemleri ¢6zemeyecegini gostermis, aym kisirhgin ¢ok katmanh
YSA’larinda da beklenilmesi gerektigini sdylemislerdir. Her ne kadar Frank Rosenblatt ve
Bernard Widrow YSA yapilannmi  gelistirmeye calissalarda gelistirdikleri  6grenme
algoritmalar karmasik yapilara ¢oziim tiretmekte basarihh olamamigtir. Bu durum, bir ¢ok
arastirmacinin bu alanda ¢alismaktan vazgeg¢mesine sebebiyet vermistir. [1], [2] Oyle ki
Amerika Birlesik Devleti arastirma enstitiisi ' YSA c¢alismalarina desiek  vermeyi

durdurmustur. Sadece birkag bilim adami YSA ile ¢calismalarini siirdiirmeye devam etmistir.

1970’li yillarin basinda ©nemli bir calisma ortaya ¢ikmamustir.[2] Helsinki Teknik
Universitesi’'nden Teuvo Kohonen 1972’lerin ilk yillarinda adaptif 6grenme ve birlesik
hafizalar iizerine temel c¢alismalar yapmus ve bu calismalari ile damigmansiz Ggrenme

metotlarinin gelismesine 151k tutmustur.[1]

YSA konusunda g¢alismaya devam eden Grossberg YSA modellerini yapilandirmak igin
norolojik verinin kullanilmasi, algi ve hafiza igin YSA tabanh mekanizmalarin Onerilmesi,
belirgin esitliklerle biitiinlesen bir sinaptik model igin bir iligkilendirici kural iizerinde

calismistir. [1] 1976 yillarinda kendi kendine Ogrenen sinir agi yapisinin gelistirilmesi



caligmalarinda oldukga etkin bir rol oynamistir.

Yapay sinir aglarinin bu tarihten sonra tekrar popiilaritesini kazanmasi iki yaklagima baghdir.
Bunlarin ilki; 1982 yilinda molekiiller biyolojiden beyin kuramciligina gegis yapan fizik¢i
John Hopfield tarafindan sunulmustur. [1], [2] Hopfield ag geri doniisiimlii bir ag yapisi olup
bir noronun matematiksel basitlestirilmis halinin nasil biiyiik sinir aglannin davranig
analizlerine izin verdigini ag¢iklamaktadir. [1] Kendi adiyla anilan bir ag yapis1 mevcuttur ve

bir ¢ok alana uygulanmustir.

ikinci gelisme ise 1980’li yillarda bir¢ok arastirmaci tarafindan es zamanli olarak ¢ok
katmanli perceptron (algilayici) aglan icin geriye yayilim algoritmasi yaklagiminin
sunulmasidir. Bu konuda en ¢ok yayini yapan David Rumelhart ve James McClelland
tarafindan 1986 yilinda ¢ok katmanli algilayici geriye yayihm algoritmasi gelistirilmistir.
Oyle ki Marvin Minsky ve Seymour Papert’in 1960 yillarinda YSA’lanim kritik ettikleri

hususlan gelistirdikleri model ile cevaplamislar ve kanitlamiglardir. [2]

Bundan sonra yapay sinir aglan tekrar giiclenmis ve 1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir
aglan sempozyumundan sonra YSA uygulamalan yayginlagsmistir. Giinlimiizde, YSA’larla
ilgili arastirmalar yapan ¢ok sayida bilim adami ve arastirma gruplan vardir. Farkh bilim ve

ilgi alanlarinda ¢alisan bir¢ok arastirmaci, bir¢ok yeni gelismeleri sunmaya devam etmektedir.

Kisaca YSA’larinin tarihsel gelisimi sunulmustur. Bununla birlikte giinlimiizde YSA
modelleri, miihendislik uygulama alanlarinda, sistemin analiz edilmesi ve tahminde
bulunulmasinda kullanilmaktadir. YSA ile motor isletme parametrelerine ve emisyonlarina
baglh olarak motor optimizasyonu yapilmaktadir. [Yuanwang, 2002; Krijnsen, 2001; Duran,
2001; De Lucas, 2001] YSA modelleri kara kutu gibi calisirlar. Sistem hakkinda ayrintili
bilgiye ihtiyag duymazlar, bunun yerine giris parametreleri ile daha Onceden galisilmus,
kaydedilmis kontrol edilebilir veya kontrol edilemeyen degisken verileri arasinda baglanti
kurarlar. YSA’larinin diger bir avantaji ise birgok giris parametresi olan biiyiik ve karmasik

sistemleri ¢6zebilme yetenegidir. [Kalogirou, 1999]

1.1 Amag
Bu calismanin amaci enerji iiretimi yapan bir enerji santrali ile gemi tahrik sisteminde

kullanilan bir Diesel motorunun yapay sinir agt uygulamalarini gergeklestirmektir.

Bu amagtan yola ¢ikarak, enerji santralinin toplam ¢ikis giiciiniin, Diesel motorunun ise

dolgu havasi basinc, ortalama egzoz sicakhigi ve dolgu havasi sicakliginin ayn olarak tahmin



edilmesi hedeflenmistir.

Her iki uygulama alaminda da ¢ok katmanl ileri beslemeli geriye yayilim algoritmasi, yapay
sinir ag1 modeli kullanilarak en uygun ve diisiik hata ile ¢alisan modeller tespit edilmeye
calistimis ve tahminler yapilarak karsilastirilmistir. S6z  konusu yapay sinir agi ¢alismalari,

Matlab 6.5 Yapay sinir ag1 kutusu kullanilarak gerceklestirilmigtir.

Burada oncelikle yapay sinir aglarinin 6zelliklerini ve uygulama alanlari incelenmistir. Bu
incelemenin ardindan diger boliimlerde enerji santrali ve Diesel motoru ozellikleri ile

uygulamalar ayrintili olarak anlatilacaktir.



2. YAPAY SIiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarimin Temelleri
Yapay sinir ag1 isminden de anlasilacag: iizere insan viicudunun sinir ag1 sisteminden yani
insan beyninin bilgi isleme yapisindan esinlenerek ortaya gikanilmistir. Beynimizin diisiinme,

hatirlama ve problem ¢ozme 6zelliklerinden 6rnek alinarak gelistirilmistir.

Herhangi bir olay yada problem hakkindaki girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi, dogrusal olsun
veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden 6grenerek daha 6nce hi¢ goriilmemis olaylar,
onceki orneklerden ¢agrisim yaparak ilgili olaya ¢oziimler iiretebilmesi yapay sinir aglarinin
en temel olan 6grenebilme 6zelligini gosterir. Iste ayn1 insan beyni gibi yapay sinir aglan da
cocukluk evresinden olgunluk yasina kadar gegen siire icinde aile terbiyesi, alinan egitim,

ogretim, tecriibeler gibi girdiler sayesinde karar verir ve karar verme seklini 6grenir.

2.2 Biyolojik Sinir Ag: Sistemi

Biyolojik sinir ag1 sistemi; merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu 3 katmanh bir sistem olarak agiklanir. Alici
sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da disg ortamlardan algiladiklari uyarilan, beyine
bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri (effector) ise, beynin iirettigi
elektriksel darbeleri organizma ¢iktisi olarak uygun tepkilere doniistiiriir. $ekil 2.1 de bir sinir

sisteminin blok gosterimi verilmistir.[1]

Sekil 2.1 Sinir sisteminin blok gosterimi [1]



Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali ¢evrim
denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani,
sinir hiicresidir (ndron) ve insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin

edilmektedir.[1]

Sinir hiicresi; hiicre govdesi, dendriteler (sinir hiicresine giden ince lifler) ve aksonlar (sinir
hiicresinden uyan1 gétiiren sinirler) olmak iizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendriteler,
diger hiicrelerden aldig: bilgileri hiicre govdesine bir agag yapisi seklinde ince yollarla iletir.
Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden disari tasiyan daha uzun bir
yoldur. Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler i¢in dendriteleri

olusturur. Sekil 2.2 de goriildiigii gibi akson-dendrite baglanti eleman: sinaps olarak soylenir.

(1]

’ Elektnksel iletim

Hiicre govdesi T V
Akson T
Staps

Sekil 2.2 Biyolojik sinir hiicresi ve bilesenleri [1]

Sinapse gelen ve dendriteler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel darbelerdir ancak,
kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen girislerin degeri, belirli bir
esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki iiretir. Hiicrenin tepkisini artirict yondeki girigler
uyarici, azalticr yondeki girisler ise onleyici girisler olarak sdylenir ve bu etkiyi sinapse
belirler. insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinapse baglantisindan

olustugu diisiiniiliirse son derece karmasik ve etkin bir yapi oldugu anlasilir. Diger taraftan bir



sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina gore oldukga yavas olmakla birlikte
duyusal bilgileri son derecede hizhi degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni;
oprenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik,

dogrusal olmayan ve paralel dagilmus bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir.[1]

2.3 Yapay Sinir Ag:

Beynin iistiin 6zelliklerinden etkilenerek gelistirilen YSA, beynin bir islevi yerine getirme
yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir
hiicrelerinin birbirleri ile gesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar
seklinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik devrelerle yada bilgisayarlarda yazilim olarak
gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden
sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklan ile bu bilgiyi saklama ve
genelleme yetene@ine sahip paralel dagilmig bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen
amaca ulasmak icin YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva
eder.Biyolojik sinir ag1 sistemi ile yapay sinir agi sistemi arasinda yapisal benzerlikler

mevcuttur. Bu benzerlikler Cizelge 2.1 de verilmistir.[1]

Cizelge 2.1 Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir ag1 arasindaki benzerlikler [1]

SINIR SISTEMI  YSA SISTEMI

Néron Sinir hiicresi (Islem elemani)
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Aktivasyon (Transfer) fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi

Sinapslar Agirhiklar

2.3.1 Yapay Sinir Aglarimm Ozellikleri
YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve
genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme, egitim yada Ogrenme siirecinde

karsilasilmayan girisler i¢in de YSA’ nin uygun tepkileri iiretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin



ozellikleri, YSA’ min karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir. [1]

2.3.1.1 Dogrusal Olmama

YSA’ nin temel islem elemam olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu &zellik biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en

onemli araglardan olmustur. [1]

2.3.1.2 Ogrenme

YSA’ nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi igin amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir.
Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmas: ve baglantilarin uygun agirliklara sahip
olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar
onceden ayarh olarak verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi
_gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim &rneklerini kullanarak problemi

ogrenmelidir. [1]

2.3.1.3 Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi ogrendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadig: test Grnekleri
icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA
modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranis

gosterebilir. [1]

2.3.1.4 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirhklarini ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢dzmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,
degisimler devamh ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA,

uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullanilir. [1]

2.3.1.5 Hata Toleransi

YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel dagilmis
bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine dagilmus
durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’ min bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin

etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iretmesini Onemli Olgiide etkilemez. Bu nedenle,



geleneksel yontemlere gore hatay tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.[1]

2.3.1.6 Donamm ve Hiz
YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre devre teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu
ozellik, YSA’ min hizhi bilgi isleme yetenegini artirir ve gercek zamanli uygulamalarda arzu

edilir. [1]

2.3.1.7 Analiz ve Tasarim Kolayhg

YSA’ nin temel islem eleman olan hiicrenin yapisi ve modeli biitiin YSA yapilarinda
yaklasik aymidir. Dolayisiyla, YSA’ nmin farkli uygulama alanlarindaki yapilari da standart
yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’
lari benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin

YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.[1]

2.3.2 Yapay Sinir Agimin Uygulama Alanlan

Son yillarda YSA’ lari, ozellikle giiniimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan yada
ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve genellikle
basarili sonuglar alinabilmistir. YSA’ lan ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin
uygulama alanlarin1 burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA’

nin uygulama alanlari asagidaki gibi siralanabilir. [1]

2.3.2.1 Anriza Analizi ve Tespiti

Bir sistemin, cihazin yada elemanin diizenli (dogru) calisma seklini Ggrenen bir YSA
yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanag: vardir. Bu
amagla YSA; elektrik motorlarinin, ugaklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s. ariza

analizinde kullanilmustir. [1]

2.3.2.2 Tip Alaminda
Tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez tasarimi, transplantasyon
zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu v.s gibi uygulama yeri

bulmustur.[1]

2.3.2.3 Savunma Sanayi
Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri aywrma ve tamma, yeni

algilayici tasarimi ve giiriiltii 6nleme v.s gibi alanlara uygulanmustir. [1]
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2.3.2.4 Haberlesme
Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konugmalarin gercek zamanda

cevirisi v.s gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir. [1]

2.3.2.5 Uretim
Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimi, iriinlerin (entegre, kagit,
kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yOnetim analizi v.s. alanlarina

uygulanmustir.[1]

2.3.2.6 Otomasyon ve Kontrol
Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulagim araglarinda otomatik yol bulma/
gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontroli,

elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii v.s. gibi yaygin bir uygulama yeri bulmustur.[1]

Yapay sinir aglarimin kisaca Ozellikleri ve uygulama alanlari yukarnida aciklanmaya
calisilmistir. YSA” da kendi igerisinde ve kullanilacak olaylara gore bir ¢ok hiicre modeli ve
sinir ag1 yapisi mevcuttur. Bundan sonraki kisimda bu tezin igerisinde uygulanan ve hesap
yapilan hiicre modeli ve ag yapisi ayrintili olarak incelenmeden 6nce genel olarak hiicre

modellerine ve ag yapilarina deginilecektir.

2.3.3 Yapay Hiicre Modelleri

2.3.3.1 Tek Girdili Hiicre Modeli
Yapay sinir hiicreleri, YSA’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kii¢iik bilgi isleme birimidir.

Tek girdili sinir hiicresi Sekil 2.3’te gosterilmistir.

girdi sinir hiicresi

r . ¥ N

p @=—t—ry X 2 I

I

1
| J L )

a = flwp+b)

Sekil 2.3 Tek girdili sinir hiicresi [2]
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Sekil 2.3’te gosterilen p girdiyi, w agirliklan, n hiicrenin net girdisini, b bias degerini, net
girdiden sonra yapilan islem ise aktivasyon (transfer) fonksiyonunu ve a ise hiicre gikisi
gostermektedir. Kabaca yapay sinir ag1 yapisini tek girdili sinir hiicre modelinden agiklamak
gerekirse istenen hiicre cikisi secilen toplama ve aktivasyon fonksiyonlarina baghdir.
Agirliklar w ve b bias degerleri ayarlanarak hiicre ¢ikis1 hesaplanir. Bu yiizden agirliklar ve
bias degerleri degiskendir. Tek girdili sinir hiicresinin matematiksel Denklemi (2.1) ve (2.2)

deki gibi yazilir.
n=wp (2.1)
a =fwp+b) (2.2)

2.3.3.2 Cok Girdili Hiicre Modeli
Cok girdili hiicre modeli Sekil 2.4’te gosterilmigtir.

girdiler sinir hiicresi
4 N[ ™
P
P2
a

o e
PR

1
% 2N »

a = f(Wp+b)

Sekil 2.4 Cok girdili hiicre modeli [2]

Coklu girdide p girdileri  py, p2,.., pr her birisine bagh agirlik elemanlan ile wy 1, wiz ...,
wir agirhik matrisini olusturarak ( W ) sinir ag1 hiicresine girerler.Tabii b (bias) ile birlikte n

(net girdi ) Denklem (2.3) deki gibi yazilir;
n=Wyip1, Wi2P2s, WIR PR +D (2.3)
bu ifade matris formunda yazilir ise;

n=Wp+b (2.4)
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olur ¢ikis hiicresi de buna gore ;
a =f(Wp+b)olur. (2.5)

Burada dikkat edilmesi gereken agirlik matrisinin tek sinir katmanina gore olustugudur.

2.3.4 Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu
Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore c¢esitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Asagida, hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan gesitli

aktivasyon fonksiyonlari tanitilmustir. Bunlar ;

2.3.4.1 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (purelin)

Dogrusal bir problemi ¢ozmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da yada
genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net
girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun Denklem

(2.6) da matematiksel ifadesi, Sekil 2.5 de ise grafigi gosterilmistir. [1]

a=n (2.6)

v

Sekil 2.5 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

2.3.4.2 Logaritmik Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (logsig)
Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde kullanilan YSA’larinda tercih edilir. Tek yonlii

sigmoid fonksiyonunun Denklem (2.7) de matematiksel ifadesi, Sekil 2.6 da ise grafigi

gosterilmistir.[1]

2.7)
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Y

£

A\ 4

Sekil 2.6 Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu

2.3.4.3 Hiperbolik Tanjant Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (tansig)

Cift yonli sigmoid fonksiyonu, tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon
olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan YSA’larinda tercih
edilir. Cift yonlii sigmoid fonksiyonunun Denklem (2.8) de matematiksel ifadesi, Sekil 2.7 de

ise grafigi gosterilmistir.[1]

e" —e"
a=

(2.8)

n

e" +e”

v
=

Sekil 2.7 Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Cizelge 2.2 de kullanilan aktivasyon fonksiyonlari genel hatlari ile gosterilmistir.



Aktivasyon
fonksiyonu ismi

Giris/cikis baglantisi

14

Cizelge 2.2 Aktivasyon (Transfer) fonksiyonlan

Gostergesi

MATLAB fonksiyonu

a=0 n<0 s
Esik Hardlim
a=1 nz0 S
a=-1 n<0 i
Simetrik esik Hardlims
a=+1 n20 -
Dogrusal a=n / Purelin
a= 0 n<0
Doyumlu dogrusal a=n 0sn<l / | Satlin
a= 1 n>1
a= -1 n<-1
Simetrik dIHENEY, il Gy 7 Satlins
dogrusal
a= 1 n>1
1
Logaritmik sigmoid a= Logsi
g g 1o C gs1g
g 3 . e"—e™
Hiperbolik tanjant ff & ——————— 74 Tansig
e"+e"
a=0 n<0
Pozitif dogrusal Poslin
a=1 0<n _L
a = 1 noron maks. n
Rekabetci a = 0 diger tim C Compet
noronlar

Yapay sinir aglarinda en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarn ve denklemleri ile hiicre

modeli kisaca yukarida belirtilmistir. Sekil 2.9 da goriildiigii gibi hiicre modelini olusturan
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elemanlan tekrar gozden gegirirsek girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
(transfer) fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere 5 bilesenden meydana gelir. Girdiler, diger
hiicrelerden yada dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Bilgiler, baglantlar iizerindeki
agirhiklar iizerinden hiicreye girer ve agirliklar, ilgili girigin hiicre lizerindeki etkisini belirler.
Toplama fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur ve genellikle
net girdi, girislerin ilgili agirlikla carpimlarinin toplamidir. Toplama fonksiyonu, ag yapisina
gére maksimum alan, minimum alan yada ¢arpim fonksiyonu olabilir. Aktivasyon fonksiyonu
ise toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisim
belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Hiicre modellerinde, net girdiyi
artiran +1 degerli polarma girisi yada azaltan -1 degerli esik girisi bulunabilir ve bu giris de

sabit degerli bir giris olarak girdi vektorii katsayis1 b ile gosterilir agirhk vektori igerisine

alinabilir.
Toplama fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu

girdi
Po . toplama purelin g1k|$

maksimum -

¥ minimum  ; -

P C ) > tansig

ortalama

vb

P2 vb

!

Sekil 2.9 YSA hiicre modeli (Anderson, D., Mcneill, G., 1992)

2.3.5 Sinir Ag Yapisi

Yapay sinir aglan, hiicrelerin birbirleri ile gesitli sekillerde baglanmalarindan olusur. Hiicre
cikislari, agirhiklar iizerinden diger hiicrelere yada kendisine giris olarak baglanabilir ve
baglantilarda gecikme birimi de kullamlabilir. Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme

kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore gesitli YSA yapilar gelistirilmigtir.

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantli islemci birimlerden veya diger bir ifade ile
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islemcilerden (noron) olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapisi agin
yapisini belirler. Istenilen hedefe ulagmak icin baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme
algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullamlan bir 6grenme kuralina gore, hatay: sifira indirecek

sekilde, agin agirliklan degistirilir.

Cogu zaman tek bir sinir hiicresi ile pek ¢ok girdili bir sistemden etkili sonuglar almak YSA
da miimkiin olmayabilir. Bu yiizden birbiri ile paralel ¢alisan birkag sinir hiicresini barindiran
katmanlar mevcuttur. pg girisli, S sinir hiicreli tek katmanh basit bir sinir ag1 yapisi Sekil

2.10 da gosterilmistir.

girdiler tek katmanl S sinir hiicreli

a = f(Wp+b)

Sekil 2.10 Tek katmanl sinir ag1 [2]

Yukaridaki gosterim seklinde py,p,...pr girisli, S sayidaki sinir hiicresi (ndron) tek katmanh
yapisinda dikkat edilmesi gereken her bir sinir hiicresinin ayri bir W matrisi b bias katsayisi
toplama ve aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir. Cok katmanli sinir yapisina gegmeden

Once ayni yapinin basitlestirilmis Sekli 2.11 de gosterilmistir.

Agirhk matrisi ise soyle yazilir ;

Wite  Wia = Wip

s 9]
W=lw,, wy, wyp 2.9

Wet Wgeo Wep

Agirliklar Denklem (2.9) matrisi ile hesaplanir.Yani wy, agirhigi 1 inci sinir hiicresinin 2 inci



giris degerindeki kat sayisini gostermektedir.

girdiler sinir hiicresi
'4 N 7 N\
a
w el
Rx1 n Sx1
SXxR f
Sx1
1=
e g
LA J
a=f(Wp+b)

Sekil 2.11 Kisaltilmis tek katmanl sinir ag [2]

Cok katmanli sinir aglarimin tek kath sinir aglarina gore daha etkili oldugu asikardir. Sinir ag
yapisinda ka¢ katman kullanilacagina dair kesin bir yaklasim bulunmamakla birlikte
genellikle calisilan sinir aglarinda 2 veya 3 katman kullanilmaktadir. 4 veya 5 katmanh sinir
ag1 yapilar nadiren kullanilmaktadir. Bir baska durum ise katmanlar igerisinde kag adet sinir
hiicresinin (néron) kullanilacagina dair de kesin bir durum mevcut degildir. Ama girig ve ¢ikis
verilerinin sayilarina gore rnegin 5 ¢ikis verisi bulunuyorsa ¢ikis katmaninda 5 sinir hiicresi
(ndron), 4 giris verisi bulunuyorsa giriste 4 sinir hiicresi (néron) olusur. Tabii asil durum ara
katmanlarda ortaya ¢ikmaktadir kag sinir hiicresinin (ndron) kullanilmasi gerektigi konusu
yapilan arastirmalarda halen devam etmektedir. [2] Sekil 2.12 de ¢ok katmanh bir sinir ag
yapis1 goziikmektedir. Sinir ag1 yapilarini kisaca belirtikten sonra bu ¢alismada kullanilan
sinir ag yapisini ve uygulamaya geg¢meden Once sinir aglanmin  simiflandirnimasina
deginilecektir. Sinir aglar; yapilarina gore, 6grenme algoritmalarina gore ve aktivasyon

fonksiyonlarina gére simiflandinlmaktadir.

2.3.6 YSA’larin Yapilarma Gore Simflandirilmasi

YSA’lar genel olarak birbiri ile baglantili sinir hiicrelerinden (néron) olusurlar. Her bir sinir
hiicresinin arasindaki baglantilarin yapisi agin yapisim belirler. Istenilen hedefe ulagmak igin
baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmalan tarafindan gergeklestirilir. Yapay sinir
aglarinda sinir hiicreleri (néron) arasindaki baglanti sekline gore iki temel baglant

vardir Bunlar ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) aglar olmak tizere iKi



sekilde simflandirihirlar.[1]

girdiler i1k katman Ikinci katman Uciincii katman
LS W N [ N f N
2 3
a a
w2 —2-’ w3 —
n’ S et 3 $x1
2 x1 + f2 N & b f3
2 3
b2 S x.] ]_,’ b} v xi
S & & $'x1 $
. J U = J \ J
a' = f((W'p+b") a’=f? (W*a'+b?) a'=f (Wa+b?)

a’ = £ (W* (W2 f(W'p+b") +b7)+b%)
Sekil 2.12 Cok katmanl sinir ag1 yapisi [2]

2.3.6.1 lleri Beslemeli Aglar

lleri beslemeli aglarda sinir hiicreleri (ndron) katmanlara aynlmistir. Katmanlar igerisinde
bulunan sinir hiicreleri birbirileri ile baglanti kurmazken katmanlar arasinda baglanti kurarlar
giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilirler. Ileri beslemeli
YSA yapisinda tabii katmandaki hiicrelerin ¢ikislan bir sonraki katman igin giris olmakla
beraber bu isaretler agirhiklar iizerinden gegirilerek verilirler. Girig olarak verilen bilgilerin
istenilen hedefe ulasabilmesinde ileri beslemeli aglarin herhangi bir siirekli fonksiyonu

istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. [1]

2.3.6.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda en az bir sinir hiicrenin ¢ikigi kendisine yada diger sinir hiicrelerine
giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden yapihr. Geri
besleme bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki sinir hiicreleri
arasinda da olabilir. Geri beslemeli sinir aglan dogrusal olmayan dinamik bir davranis

gosterirler. [1] Boylece girisler hem ileri yonde hem de geri yonde iletilmig olurlar.

2.3.7 YSA’larin Ogrenme Algoritmalarma Gore Simflandiriimas

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davrams degisikligi
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olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallar, gozlem ve egitime gore agdaki
agirhklarn degistirilmesi saglanmahdir. Bunun igin genel olarak ii¢ 6grenme metodundan ve
bunlarin uygulandigi degisik 6grenme kurallarindan séz edilebilir. Bu 6grenme Kurallari

asagida agiklanmaktadir. [1]

2.3.7.1 Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, YSA’ya ornek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Istenilen ve gercek ¢ikti
arasindaki farka (hataya) gore sinir elemanlar arasi baglantilarin agirligini en uygun ¢ikis
elde etmek icin sonradan diizenlenebilir. Bu sebeple danismanli 6grenme algoritmasimin bir
“tgretmene” veya “danismana” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta
kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kural1 veya
geri besleme (back propagation) algoritmasi damigsmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir. [1]

o i A Danlsmansiz'(')grenme (Unsupervised Learning)

Girise verilen ornekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag simiflandirma kurallarim kendi
kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine
gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir. Ag daha sonra baglant
agirhklarini aym 6zellikleri gosteren desenler (patterns) olusturmak iizere ayarlar. Grossberg
tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan
gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali danismansiz 6grenmeye 6rnek olarak

verilebilir. [1]

2.3.7.3 Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Bu 6grenme kurali damismanh Ogrenmeye yakin bir yontemdir. Denetimsiz Ggrenme
algoritmasi, istenilen cikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef c¢iktiyr vermek igin bir
“Ogretmen” yerine, burada YSA’ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin verilen
girise karsihik iyiligini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurah veya GA takviyeli

O0grenmeye ornek olarak verilebilirler. [1]

2.3.8 Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalarina gore simflandirma yukarida kisaca verilmistir.
Ogrenme algoritmalarina gore gelistirilen 6grenme kurallari mevcuttur. Bu kurallarin bir ¢ogu

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilmis kendi adiyla anilan Hebb 6grenme kuralina
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dayanmaktadir.Hebb kural, eger bir sinir hiicresi bagka bir sinir hiicresinden isaret alirsa ve
her iki sinir hiicresi aktif ve matematiksel olarak da aymi isaretli ise sinir hiicreleri arasindaki

bag kuvvetlidir. Ilkesinden olugmaktadr.

e Hopfield kuralinda ise her iki sinir hiicresi arasindaki bag matematiksel olarak ayni ve aktif
ise bag ogrenme orani kadar kuvvetlendirilmeli eger sinir hiicreleri arasindaki bag
matematiksel olarak ayni ve pasif ise 6grenme orani kadar azalulmahdir.

e Delta kurali ise Hebb kuralindan esinlenerek Windrow-Hoff tarafindan gelistirilmigtir.
Sinir agindan elde edilen cikis degerleri ile arzu edilen sinir degerleri arasindaki hata
degerine gore sinir agindaki agirhiklarin devamli olarak degistirilerek ¢ikis degerleri
hatanin kabul edilebilir bir degere ulagsmasi i¢in ¢ahisir. Ag hatasinin karesini azaltmak igin
devamli islem yapar.

e Kohonen kurali ise danismansiz 6grenme yontemlerinde kullanir.Sinir hiicreleri birbirileri
ile 6grenme yansi igerisindedir. En biiyiik ¢ikis degerini alan sinir hiicresi yarisi kazanir ve

etrafindaki sinir hiicrelerinin de agirhklarin1 degistirmesine izin verilir.

Enerji santrali ve gemi tahrik sisteminde yapay sinir ag1 uygulamasina gegmeden Once
yukarida ayrintisina girmeden yapay sinir aglarimin temel yapisi ve elemanlan tamtilmistir.
Yukarida agiklanan tammlardan hareketle buradaki uygulamalar i¢in damigmanh Ggrenme
yontemini kullanan ¢ok katmanli ileri beslemeli geriye yayilim algoritmali en uygun yapay

sinir ag1 modelinin en iyi model oldugu séylenebilir.

lleri beslemeli geriye yayihm algoritmali aglarda basit olarak girdi degerlerine gore
olusturulan model ileri yonde agin ¢ikis degerini hesaplamaya cahsir ve elde edilen gikis
degeri ile arzu edilen de@eri karsilastinlarak hata degeri ortaya c¢ikar. Hata degerleri
bulunduktan sonra sinir hiicreleri (néron) agirhiklanni ayarlayarak ¢ikis katmanindan geriye
dogru ara katmanlara dogru yayilirlar. Amag arzu edilen ¢ikis degeri ile agin ¢ikis deger
arasindaki hata degerini minimum yapmaktir. Anlagildig: iizere ilk katmana kadar agirhk
giincellemeleri yapilarak geriye dogru yayilma tanimlanan iterasyon sayisina gore hata en aza
indirilinceye kadar devam eder. Agirhk degistirme denklemleri, agdaki performans
fonksiyonunu en kiiciik yapacak sekilde diizenlenir. Agirhk degistirme islemleri, agdaki

performans fonksiyonunu en kiiciik yapacak sekilde ayarlanir.

lleri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonunu en kiigiik
yapacak agirliklari ayarlayabilmek i¢in performans fonksiyonunun gradyenini kullanirlar.
Geriye yayilim algoritmasi da ag boyunca gradyen hesaplamalarini geriye dogru yapar. En

basit geriye yayilim algoritmasi gradyen azalmasi algoritmasidir. Bu algoritmada agirhklar
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performans fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir. Fakat bu yontem, pek ¢ok problem
icin cok yavas kalmaktadir. Yapilan ¢alismalarda daha hizli ve yiiksek performansh 6grenme

algoritmalan gelistirilmektedir. [2]

Bu hizli algoritmalar da iki kategoriye aynlabilir. ilk kategorideki algoritmalar deneme
yanilma tekniklerini kullanarak standart gradyen azalmasi algoritmasinin performansinin
analiz edilmesi ile gelistirilmistir. Ik kategorideki algoritmalar; momentum terimli geriye
yayilim (traingdm), 6grenme oram degisen geriye yayilim (traingda) ve esnek geriye yayilim
(trainrp) algoritmalandir. Hizli algoritmalarin ikinci kategorisindeki algoritmalar, standart
sayisal optimizasyon yontemlerini kullanir. Bunlar, eslenik gradyen 6grenme algoritmasi
(traincgf, traincgp, traincgb, trainscg), Newton dgrenme algoritmalari (trainbfgi, trainoss) ve

Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasidir. [2]

Ogrenme algoritmalari, kendisinden &nce gelistirilen algoritmalara alternatif olarak ortaya
cikmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi da Newton ve gradyen azalmasi algoritmalarinin
en iyi ozelliklerinden olusur. Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton metodunun hiziyla,

gradyen azalmasinin saglamhiginin bileskesidir. [2]

Eslenik gradyen 6grenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton yontemlerinde,
temel adim Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi, performans fonksiyonunun
agirhklara gore ikinci derecede tiirevlerinden olusan bir matristir. Hessian matrisi, agirlik
uzaymin farkli dogrultularindaki gradyen degisimini gosterir. (Bolat, S., ve Kalenderli,

0.2003)

J°E(n)

o AR 2.10
ow’(n—-1) e

Burada H Hessian matrisi, E performans fonksiyonu, w agin sinaptik agirhgidir. Performans
fonksiyonu, duruma gore toplam ani hata veya ortalama karesel hata olarak alinir. Performans
fonksiyonu Denklem (2.11) de yazilmistir. (Bolat, S., ve Kalenderli, 0.2003)

N
E(n) = Eon (n) = iZlZe}(n) (2.11)
NI

Burada N egitim kiimesindeki toplam oriintii sayisini, e¢; hata isaretini, C agm c¢ikis

katmanindaki biitiin noronlar iceren kiimeyi gostermektedir. Hata isaretinin denklemi ise ;

¢j(n) = dj(n) - yj(n) 2.12)
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di(n) istenen deger , yj(n) sinir aginin cikis degeridir. Hessian matrisi hesaplandiktan sonra,
tersi bulunarak agirliklar yenilenebilir. Ancak Hessian matrisi ¢ok karmagsik ve ileri beslemeli
bir yapay sinir ag1 i¢in hesaplamasi zor bir matristir. Newton yontemlerinin icinde, ikinci
dereceden tiirevlerin hesaplanmadan islem yapilan bir sinif vardir. Bu simiftaki yontemler,
Quassi-Newton yontemleri olarak adlandirlirlar. Quassi-Newton yontemleri, algoritmanin her

iterasyonunda, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini kullanir. (Bolat, S., ve Kalenderli, O.

2003)

Levenberg-Marquardt algoritmasi da Quassi-Newton yontemleri gibi, Hessian matrisinin
yaklasik degerini kullamir. Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in Hessian matrisinin yaklasik

degeri su sekilde bulunabilir; (Bolat, S., ve Kalenderli, 0.2003)
H(n) =1 (n)J(n) + pl (2.13)

p Marquardt parametresi, I ise birim matristir. Burada J matrisi jakobien matrisi olarak

adlandinlir ve ag hatalanmn agirliklara gore birinci tiirevlerinden olusur ; (Bolat, S., ve

Kalenderli, 0.2003)

de(n)
Jn)= ——— y
() ow(n—1) Sy

Jakobien matrisinde e ag hatalar1 vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian

matrisinden daha kolay oldugu i¢in tercih edilir. Agin gradyeni (Bolat, S., ve Kalenderli, O.
2003)

g (n) =J"(n)e(n) (2.15)
Denklem (2.15) deki gibi hesaplanir ve agirhiklar Denklem (2.16)’ya gore degistirilir.
w(n+1) =w(n) —[H(n)] ' g(n) (2.16)

Marquardt parametresi p, skaler bir sayidir. Eger p sifirsa, bu yontem yaklasik Hessian
matrisini kullanan Newton algoritmasi; eger p biiyiik bir say1 ise, standart gradyen azalmasi
yontemi haline gelir. Her basarili adimdan sonra, yani performans fonksiyonunun
azalmasinda p azaltilir ve sadece deneme niteligindeki bir adim performans fonksiyonunu
yiikseltecekse p artinhir. Bu yontemle, algoritmanin her iterasyonunda, performans

fonksiyonu daima azalulir. (Bolat, S., ve Kalenderli, 0. 2003)

Bu tezdeki uygulamalarda Levenberg-Marquardt ogrenme algoritmasi kullamlmistir.

Performans fonksiyonu olarak ise ortalama karesel hata alinmigtir.
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3. ENERJi URETIMDE YAPAY SIiNiR AGI UYGULAMASI

3.1 Enerji Santrali

Burada incelenen kojenerasyon sistemi gaz tiirbinli bir kombine ¢evrim santralidir ve ii¢ adet
gaz tiirbini (GT), ii¢ adet ¢ift basingh atik 11 buhar kazam (HRSG), tam yogusmali bir buhar
tiirbini (ST), iki adet ayrik 1sitma sistemi (DH) ve hava sogutmali yogusturuculan (ACC)
vardir. Enerji santralinin genel yapisi Sekil 3.1 de gosterilmistir. Her bir HRSG, atik 1sidan

tamamen yararlanmak i¢in bir ayrik 1s1 ekonamayzerine (ECO) sahiptir.

RHBIENT TEMPERRTURE 6.62 C
118.31 MU RELATIVE HUNIDITY B1.8 %
: AHBIENT PRESSURE 1000 nbar
1.65 MVAR WIND DIRECTION 41.1 DEGREES
WIND VELOCITY 5.38 nss
20.0 C
23.7 bars ]
2058 n3 4
B0045258 n3
0.15 bar
, ? 27B9BS  kg/nr

B6.43 MU
1.30 MVER

21817 KkWth -'

71.8 C
B03. a3/hr
BSE. n3/hr

Sekil 3.1 Enerji santrali

Her ii¢ gaz tiirbini de yiiksek gii¢lii, diisiik azotlu (Dry Low NOx — DLN) tip tiirbin olup,
dogal gaz ve damitilmis sivi yakit yakar. Normal isletme kosullarinda tiirbinler tam yiikte
¢alisir. Damitilmis sivi yakit isletmesinde, NOx emisyonlarini diigiik tutmak igin damitilmig

yakit igine su piiskiirtiilmektedir. Sekil 3.2°de gaz tiirbini yapisi gosterilmistir.

Her bir gaz tiirbininin (GT) elektrik giicii ISO kosullarinda (15°C, 1013 mbar, % 60 bagil
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nem) dogal gaz ile calistrmada yaklasik 38.4 MW ve damitlmus yakit ile calisirmada ise
39.4 MW’dir. Normal isletme kosullarinda buhar tiirbininin (ST) giicii ise 70 MW

civarindadir. Sekil 3.3 de buhar tiirbininin yapisi gosterilmistir.

G5 TRRNSFER GRS TURBINE 1 CONTROL

Atorizina Air Boiler
16.8 Bar S38. C

23.7 bar

— 3

PRE ISLAND SELECTED

GENERATOR
LURTY &l: il

YRR  ECE  HVAR

LRV

10,5 |
FREL S
FOU.F  EEER

grIN  IGV cPo TIRF SPEED LUBE OIL TEMP MRX VIE

Sekil 3.2 Gaz tiirbini

Her iic atik 1s1 buhar kazam da (HRSG) ek yanma igin art yakicilarla donatilmigtir. 1ISO
kosullarinda art yakicisi calismayan bir HRSG saatte 64 ton yiiksek basingli (56 bar) buhar ve

saatte 15 ton diisiik basingh (6 bar) buhar iiretmektedir.

Ayrik sitma  sistemlerinde (DH) su mevsimlere gore yaklagik 70°C’dan  110°C’a
istillmaktadir. Hava sogutmah yogusturucu 15 adet fan yardimiyla buhar tiirbinini terk eden
buhan yogusturmaktadir. Cift hizli fanlar yaklasik olarak 1080 kWe gii¢ cekmektedir. Diisiik

yiiklerde bazi fanlar ya diisiik hizda ¢alistiriimakta yada tamamen devre dig1 birakilmaktadir.

Tiim santral merkezi sistemle isletilmekte, gozlenmekte ve merkezi bir kontrol sistemiyle

gozlenmektedir.

Enerji santralinin genel yapisim gosteren Sekil 3.1%¢ ilave olarak santral yapisinin Sekil 3.4

ile gosterilmesi ile daha iyi anlagilacagi degerlendirilmektedir.
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STERM TURBINE CONTROL

67.55 par 72.5% 93.9% 88.0 % 0.18 par
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.06 an (3001.75 Ly 0.02 nn 0.03 na
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Sekil 3.3 Buhar tiirbini

Dogal gaz

o Bl E—-—

6 Hava so§.
3 x Gaz tiirbini 4
ey &) Kondanser
sy
Dogal gaz

\

AAAA

TR e g e "

3 x 1s1 buhar jeneratorleri

Sekil 3.4 Enerji santrali (Kesgin, U., ve Heperkan, H. 2004)
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3.2 Enerji Santralinin Sinir A Yapisi
Enerji santralinin en uygun yapay sinir ag1 modelini elde edebilmek i¢in sirasiyla asagidaki

adimlar dogrultusunda hareket edilmistir.

Agin dahili topolojisinin belirlenmesi,

Giris ve ¢cikis degerlerinin uygun sekilde formiile edilmesi

Agda kullanilacak 6grenme algoritmasinin ve 6grenme kuralinin secilmesi

e Agda kullanilacak toplama ve aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Santral igin ¢ok katmanh ileri beslemeli geriye yayilim algoritmali yapay sinir ag1 modeli
secilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak geriye yayilim algoritmasinin bir tiirii olan
Levenberg-Marquart algoritmasi kullanilmigtir. Subat 2004 ile Mart 2004 tarihleri arasinda 35
giinde kayit edilen 11 parametre igin 2477 dlgiim degerinin 1991 adedi sistemin egitimi i¢in,
geri kalan 486 adet veri ise ag1 test etmek icin kullanilmistir. 486 adet test verisi toplam
verilerin icerisinden rastgele olarak segilmistir.Geriye yayilim algoritmalarinda genellikle
kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik-sigmoid fonksiyonu secilmis olup giris
ve cikis verileri O ile 1 arasinda kalacak sekilde normalize edilmistir. Giris ve ¢ikis verilerinin

normalizasyonu i¢in Denklem (3.1) kullamlmustir. (Kesgin, U., ve Heperkan, H. 2004)

Gercek deger - Minimum deger

Normalize edilecek deger = (Yiik. - Al¢.) + Alc. (3.1)

Maksimum deger - Minimum deger
Parametrelerin yukaridaki denkleme gbre normalizasyonu igin Maksimum ve minimum
degerler icin degerlerin en biiyiik ve kiigiigline gore calisma arah@ en Gst ve alt taban
belirlenerek kullanilmis Yiiksek deger olarak 1, Algak deger icin ise O degeri alinnustr. Buna

gore degerler normalize edilmistir.

Performans fonksiyonu olarak ise ortalama karesel hata kullanilmistir.

3.3 Kullamlan Verilerin Belirlenmesi

Enerji santralinin elde bulunan verilerden giris parametresi olarak kullamlanlar sirasi ile
sunlardir; ortam sicakhgi, bagil nem, dig ortam basinci, riizgar yoni ve hizi, aynk 1sitma
giicii, her ii¢ gaz tiirbini i¢in de dogal gaz tiiketimi ve atk 1s1 kazamndaki yakicinn dogal gaz
tiiketimi degerleri giris parametresi olarak tespit edilmistir. Daha sonra tek ¢ikis degen olarak
santralin toplam giicii hesaplanmak istenmistir. Buna gore Sekil 3.5 de eneni santralinin ging

ve ¢ikis parametreleri gosterilmistir.
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girdi ara katman cikis

Ortam sicaklig1 Toplam gii¢
Bagil nem

Dis ortam basinci
Riizgar yonu

Riizgar hi1z

Ayrik 1sitma giic

GT dogal gaz tiiketimi
GT dogal gaz tiiketimi

GT dogal gaz tiiketimi

OO0OO0000QO

Yakicinin dogal gaz tiiketimi

Sekil 3.5 Enerji santrali giris ve ¢ikis parametrelerinin gosterimi

3.4 Uygulama

Giris ve ¢ikis parametrelerinin O ile 1 arasinda normalizasyonu yapilmistir. Tabii tercih edilen
geriye yayilim algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonunun da ozelligine gore egitim kiimesinin
normalizasyonu bu sekilde gerceklestirilmistir. Segilen 10 giris parametresinin degerlerine

gore 1 ¢ikis parametresi hesaplanmak istenmistir.

YSA modelinin egitiminden sonra eldeki verilerden bir kismi da sistemin testi amaciyla
kullanilmustir. Test verileri tiim veriler igerisinden rastgele olarak secilmistir. Yapay sinir agi
olarak secilen sistemin uygun ¢oziim olup olmadigini anlamak veya analiz edebilmek igin
Denklem (3.2) ile Denklem (3.3) kullanilmistir. Buna gére hem test verilerinin hem de egitim
verilerinin ortalama karesel hatasimin karekokii ile buna bagh standart sapmanin karekoki
bulunarak degerlendirmeler yapilmistir. (Kesgin, U., ve Heperkan, H. 2004) Sinir aginin

egitimi igin tiim denemelerde 1000 iterasyon yapilmistir.

N 2
KOKH = { . (3.2)
i=1 N



28

N (E. — KOKH)?
a:\fz(' < ) (3.3)

Denklemlerde yer alan E; ; i ‘nci giris verisinin hata degeri, N ise toplam giris verisi sayisidir.

(i=1,23,...,N ) o, standart sapma degeridir.

3.4.1 Uygulama 1

Enerji santralinin ilk olarak olusturulan YSA uygulamalarinda test verileri kullanilmadan sinir
aglani olusturulmustur. Gizli katmanlar ve sinir hiicreleri (noronlar) sistematik olarak
degistirilerek YSA modelleri olusturulmustur. Enerji santralinin en uygun YSA modeli
standart sapma degerleri mukayese edilerek bulunmaya cahisiimistir. Uygulama sonuglar
Cizelge Ek 1.1 de gosterilmistir. Tk uygulamada her bir gaz tiirbininin ¢ikis giicii ayn ayr
olarak hesaplanmistir. Bu uygulama 1348 egitim kiimesi kullanilarak yapilmis ve sisteme 10
girdi, 4 ¢ikis ve degistirilen ara katmanlar ile katmanlar igerisinde degistirilen sinir hiicreleri

ile hesaplamalar yapilmistir. Sekil Ek 1.1 de giris ¢ikis parametreleri gosterilmisgtir.

Cizelge Ek 1.1 incelendiginde toplam 72 sinir ag1 yapisi denenmis sonuglar hesaplanarak
standart sapmalar1 bulunmustur. En uygun sinir ag1 modeli olarak yapilan ilk ¢alisma iginde
10-38-4 L ve 10-36-4 P olarak tespit edilmistir. Burada 10 girdiyi, 36 ise ara katmandaki sinir
hiicre (ndron) sayisim, 4 ise ciktiyr, P ve L ise secilen aktivasyon fonksiyonunu
gostermektedir. (P; purelin, L; logsig) Sekil Ek 1.2 de 10-38-4 YSA yapisi1 gosterilmistir.
Sekil 3.6 da iki YSA yapisinin sonuglarn gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda olgiilerek elde
edilen ¢ikis degerleri ile yapay sinir ag ile hesaplanan sonuglarin yakin oldugu
gozilkkmektedir. Sistemin test edilmesi ile birlikte test sonuclarmin uygun olmadig:

gorilmiistiir.

Bu durumda YSA sisteminin 6grenmedigi giris ve ¢ikig egitim kiimelerine gore ezberledigi
test giris ve ¢ikis egitim kiimeleri girildiginde sistemin yanhs sonuglar Grettigi gorilmistiir.
Her bir sinir aginin egitilmesi siireci ara katmanlarin ve sinir hiicrelerinin arturilmast ile uzun
siirmiistiir. Bilgisayarda matlab programinda yapilan iglemler kimi zaman 14 saat almugtir.
Tiim islemler 1000 iterasyon sayisina gore yapilmustir. Enerji santralinin en uygun sinir ag1

yapisini bulabilmek i¢in ¢calismaya devam edilmistir.
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Sekil 3.6 Enerji santralinin YSA uygulama 1 sonuglarinin kargilastinimas:

34.2 Uygulama 2

ikinci uygulamada giris i¢in kullanilan veriler aym kalmis ve bu sefer enerji santralinin
toplam giicti hesaplanmaya cahgilmistir. Ik calisma 1348 veri egitim kiimesi ile yapilmis

ikinci calisma ise farkli 2495 veri egitim kiimesi ile yapilmistir.

ikinci uygulamada da ileri beslemeli geriye yayihim algoritmasi secilmistir.Ogrenme
algoritmas1 olarak geriye yaylhmin bir tiiri olan Levenberg-Marquart,  performans
fonksiyonu olarak ortalama karesel hata ve aktivasyon fonksiyonu olarak da logaritmik-
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Tiim islemler 1000 iterasyon sayisina gore yapilmastir.
Ikinci calismada da YSA egitilirken giris ve gikis egitim kiimesi verilmis daha sonra sistem
test edilmistir. Cizelge Ek 1.2 de ikinci cahsmada kullamlan sinir ag1 modelleri ve standart
sapma degerleri gosterilmektedir. En uygun sinir agi modelini secerken en diisiik standart
sapma degerini veren iki yap! bulunmaktadir. Bunlar ;10-47-33-1 LLL ve 10-49-31-1 LLL
YSA yapilandir. Burada 10 girdiyi, 49 ara katmanda ki sinir hiicre sayisini, 31 ikinci ara
katmandaki sinir hiicre sayisim, 1 ¢iktiyt LLL ise katmanlar arasindaki aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. Tim yapida logaritmik-sigmoid aktivasyon fonksiyonlan

kullamImistir. Sekil Ek 1.3 de 10-47-33-1 YSA yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3.7 Enerji santralinin YSA uygulama 2 sonuglarinin karsilastirilmasi

ilk calismada oldugu gibi ikinci ¢alismada da YSA giris ve cikis olarak verilen egitim
kiimesine gore sistemi 6grenmemis ezberlemistir. Sekil 3.7 de goriildiigi gibi her iki sinir ag)
yapis1 sonuglari karsilastinildiginda sonuglar yakin olarak goziikse de sistem test i¢in girilen
giris ve ¢ikis degerlerine gore dogru sonuglar iiretememistir. Bunun tizerine tiglincli calisma
icin sistemin egitimi esnasinda test verilerinin de kullanilarak daha dogru sonuglar yada kabul
edilebilir yakinlikta sonuglar elde edilecegi diisiiniilerek yeni yapay sinir agr modelleri

gelistirilmeye calisilmistir.

34.3 Uygulama 3
ikinci cahismada kullanilan 2495 veri kiimesinden 2477 adedi secilerek 1991 adet veri kiimesi

sistemin egitimi i¢in 486 adedi ise sistemin testi i¢in secilmistir. Test verileri tim veriler
icerisinden rastgele olarak segilerek tespit edilmistir. Bu konuda yapilan aragtirmalarda
genellikle egitim kiimesinin %20 sinin test i¢in ayrnildig1 goriilerek enerji santralinin de 2477

verisinin yaklasik %24’ii test verisi olarak ayrilmistir.

Yapay sinir aglariin uygulamalan bu ¢alisma tezinde gosterilirken elde edilen sonuglar ve
degerlendirmeleri yapilmistir. YSA’larin bir takim kabul gérmiis 6n goriileri tespit edilmistir.
Bunlar; giris ve ¢ikis degerlerinin uygun olarak belirlenmesi gerekliligi ile mutlaka sistemin
test edilmesi gerekliligidir. Oyle ki ilk iki uygulamanin ilkinde dort tiirbinin giiciinii ayr ayr
olarak hesaplanmasi hedeflenmisken ikinci cahismada toplam giiciin hesaplanmasi
hedeflenmistir. iki uygulamada da sistemin egitimi esnasinda test verileri kullanilmamistir.

Egitim sonuclan son derece giizel olmasina ragmen sistem test edildigi zaman dogru sonuglar
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bulunamamistir.

Enerji santralinin yapay sinir agi iiciincii uygulamasinda ileri beslemeli geriye yayihm
algoritmasinmin bir tiirii olan hizh 6grenme yontemini esas alan Levenberg-Marquart 6grenme
algoritmasini secilmistir. Tim cahismalar Matlab 6.5 Yapay sinir agi kutusu kullanilarak
yapilmistir. Kutu igerisinden ileri beslemeli yapr (feed-backprop) secildiginde Ogrenme
algoritmasi Levenberg-Marquart (trainlm), performans fonksiyonu ortalama karesel hata
(mse), aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu(logsig) ve secilecek ara
katman sayisi ve bunlarin sinir hiicresi (noron) sayilari girilerek egitim ve test islemleri
yapilmaktadir. Performans fonksiyonunun azalmasi i¢in tiim galismalarda 1000 iterasyon

sayisi tercih edilmistir.

[Ik secilen yapay sinir ag1 yapisi tecriibelere dayanilarak herhangi bir kistasa bagh kalinmadan
girilmis ve elde edilen sonuglara gore katmanlar ve sinir hiicre sayis1 kimi zaman artinlarak
kimi zamanda azaltilarak uygun sinir ag1 yapisi tespit edilmeye calisilmistir. Buna gore elde
edilen sinir ag1 modellerinin egitim ve test degerlerinin Denklem (3.3) ve Denklem (3.2) ye
gore hesaplanan standart sapmasi ve ortalama karesel hatalan Cizelge 3.1 de
gosterilmistir.Yine hesaplanan standart sapmalarin ve ortalama karesel hatalarin analizi i¢in
Sekil 3.8, 3.9, 3.10 da egitim ve test verilerinin hesaplanan standart sapmalan, Sekil 3.11,

3.12, 313 da egitim ve test verilerinin hesaplanan ortalama karesel hatalan gosterilmistir.

Cizelge 3.1 incelendiginde test verilerinin en disik standart sapma ve ortalama karesel
hatasin1 veren yapay sinir ag1 modeli 10-20-4-1-1 sinir ag1 yapisidir. Burada 10 girdiyi 20 ara
katmandaki sinir hiicresi sayisini, 4 ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisini, 1 tiglincu ara
katmandaki sinir hiicre sayisim ve 1 ¢ikis katmanmni ifade etmektedir. Egitim verilerinin en
diisiik standart sapma ve ortalama karesel hatasini veren yapay sinir ag1 modeli ise 10-47-33-1
sinir ag1 yapisidir. Bu model her ne kadar en diisiik dederi verse de test degen olduk¢a
kétiidiir. Bu nedenle bu modelde sinir a1 6grenmemis ezberlemis durumdadir. En uygun
modeli se¢mek icin en diisiik hata degerini veren modeli belirlemek gerekir bunun i¢in de
hem egitim hem de test sonuglarinin kabul edilebilir hata degerlerinde olmas: yeterli kabul
edilmektedir. Bu yaklagimla en uygun sinir adi modellerini tespit edecek olursak hem test
hem de egitim sonuglarina gore hesaplanan en optimum standart sapma ve ortalama karesel
hata degerine sahip YSA modelleri 10-22-4-1-1 ile 10-20-4-1-1 olarak degerlendinimistir.
Sekil Ek 1.4 te 10-22-4-1-1 YSA yapisi gosterilmigtir. Bu iki yapay sinir agr modelimin
dlciilen degerlerle yapay sinir agindan elde edilen dederlerinin kargilastirmas: Sekil 3.14 ve

Sekil 3.15 te gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Enerji santralinin YSA uygulama 3 sonuglan

OKH c OKH (test) o (test)
10-12-6-1-1 4.31E-04 0.020336 7.25E-04 0.026239
10-14-4-2-1 0.000411  0.019884  7.49E-04 0.026684
10-16-4-1-1 0.000332 0.017886  7.83E-04 0.027284
10-18-10-1 1.93E-04 0.013699 0.001025 0.031211
10-18-2-1-1 4.36E-04  0.020448 0.000662 0.025091
10-18-6-2-1 3.53E-04 0.018444  0.001 0.030995
10-20-4-1-1 0.000319  0.017538  0.000622 0.024342
10-20-8-1-1 2.54E-04  0.015694  0.000702 0.025834
10-21-4-1-1 2.96E-04 0.016916  0.000647 0.024819
10-21-6-1-1 2.58E-04 0.015802 0.001868 0.04344
10-22-2-2-1 0.00035 0.018378  0.000683 0.025528
10-22-4-1-1 0.000282  0.016518  0.000641 0.024716
10-24-2-1-1 0.000359 0.018592  0.000967 0.03022
10-30-2-1-1 2.63E-04 0.015946  0.001043 0.031643
10-30-4-1-1 0.000232  0.014994  8.11E-04 0.027749
10-30-6-1-1 0.000192  0.013664  0.001112 0.032388
10-40-12-1-1 8.13E-05 0.008938  0.003199 0.054689
10-47-33-1 1.54E-29 3.92E-15 0.022952 0.137899
10-49-31-1 2.38E-29 4.88E-15 0.0323 0.161339
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Sekil 3.8 Egitim ve test verilerinin kargilastirnimasi
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Sekil 3.9 Egitim ve test verilerinin karsilastiriimasi
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Sekil 3.10 Egitim ve test verilerinin kargilagtiriimasi
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Sekil 3.12 Egitim ve test verilerinin karsilagtinlmasi
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Sekil 3.14 Enerji santrali YSA modellerinin egitim sonuglarinin karsilastirilmasi
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Slgiim noktasi

Sekil 3.15 Enerji santrali YSA modellerinin test sonuglarinin karsilastiriimasi

Sekil 3.14°de ki grafikler incelendiginde dlciilen sonug degerleri ¢ikis ile, YSA modelleri ile
hesaplanan sonu¢ degerleri ise YSA yapisinin kendi adiyla gosterilmistir. (10-22-4-1-1 gibi)
Enerji santralinin  YSA modellerinin egitim sonuglar1 ile Olgiilen sonug degerleri

incelendiginde agin performansimn iyi oldugu ve ogrendigini sdylenebilir.

Sekil 3.15°de ki grafiklerde test sonuglar goriilmektedir. Yine aym gosterim tarzi ile test
cikis Slgiilen ¢ikis degerini, YSA ile hesaplanan sonug degerleri ise YSA yapilarinin kendi
adlariyla belirtilmistir. Enerji santralinin YSA modellerinin egitim sonuglar ve test sonuglari

incelendiginde kurulan YSA modeli basarih bir sekilde sonuglar tretmistir.
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3.5 Enerji Santralinin Uygulama Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Enerji santralinin toplam giiciinii hesaplamak igin ileri beslemeli geriye yayilim algoritmali
bir YSA yapisi kurulmus ve baganli sonuglar elde edilmistir. 10-22-4-1-1 YSA modeli ile
yapilan uygulamada %2.28 ortalama mutlak hata orani ve 10-20-4-1-1 YSA modeli ile
yapilan uygulamada ise %2.49 ortalama mutlak hata oram ile sonuglar tahmin edilmistir. 10-
22-4-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine gore %3.58 ortalama mutlak hata
oram ile sonuclar tahmin edilmistir. 10-20-4-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test

verilerine gore %3.44 hata oram ile sonuglar tahmin edilmistir.

Giris verileri olarak segilen ortam sicakhigi, bagil nem, dis ortam basinci, riizgar yonii ve iz,
ayrik 1sitma giicii, gaz tiirbinleri igin dogal gaz tiiketimi, yakicinin dogal gaz tiiketimi
degerleri ile santralin toplam giiciiniin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Kurulan aglarin
performansi oldukga iyidir. YSA ile hesaplanan degerler ile Olgiilen degerlerin
karsilastinilmalan Sekil 3.14 ve Sekil 3.15 de gosterilmistir. Santralin YSA ile hesaplanan ve
dlgiilen tiim degerlerinin hata orani tek tek ele alindiginda en kotii sonucu veren %3.58
ortalama hata oram ile 10-22-4-1-1 YSA modelidir. ~ Santralin toplam giicii 220 MW
civarindadir. 10-22-4-1-1 YSA modeli ile santralin toplam giicii 7.9 MW’ lik hata degeri ile

tahmin edilmistir.
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4. DIESEL GEMi MOTORUNDA YAPAY SINiR AGI UYGULAMASI

4.1 Gemi Diesel Motoru

Bu cahsma tezinde gemide kullanilan bir Diesel motorunun YSA uygulamasi calisilmistir.
Kullanilan Diesel motoru dort zamanli, motorin (Diesel yakit1) kullanan V tipi, yiiksek devirli
bir makinadir. Diesel motorunun modeli 16 V 595 TE 90’ dir. Bu ifade sekli ile 16 motorun
silindir sayisim, V sira tipini, 595 silindir hacmini, T turbosarjerli , E ara sogutuculu olusunu,
9 deniz tipi oldugunu, 0 da motorun kendi icerisindeki model numarasin gostermektedir.

Cizelge 4.1 de Diesel motorunun genel 6zellikleri gosterilmisgtir.

Cizelge 4.1 Diesel motorun &zellikleri

Calisma cevrimi Dort zamanl,tek yonli
Yanma sekli Direkt piiskiirtmeli
Siipersarj tiirii Egzoz turbosarjeri, iki kademeli sirasal turbosarjer
Sogutma sekli Su sogutmal

Silindir dizilisi 72° V tipi

Cap1 190 mm

Piston boyu 210 mm

Silindir hacmi 595 1

Silindir sayisi 16

Toplam deplasman hacmi  95.3 1

Sikistirma orani 11:1

Ortalama piston hizi 12.6 m/s

Motor, yiiksek devirli bir makine olup maksimum devir sayis1 1900 rpm dir. Diesel motoru

maksimum devir sayisindaki giicii yaklasik 4280 Kw’dir.

Diesel motor elektronik kontrol sistemi ile kontrol edilmektedir.Kontrol sisteminin isletme
personeline sagladig1 bir takim avantajlar bulunmaktadir. Isletme degerlerini personelin
gbrmesini ve takip etmesini saglar, degerlerin otomatik olarak saat bas1 kayit altinda tutarak
ciktisint verir. Isletme personeline diisiik veya yiiksek deger oldugunda sesli ve gorsel olarak

kontrol sisteminden ikaz verir.

Diesel motor iizerine sicaklik sensorleri ve basing sensorleri monte edilmistir. Bu sensorler

vasitastyla kontrol sistemine bilgi akisi saglanmaktadir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 de Diesel

motorunda sensorlerinin yeri gosterilmistir.
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1 Motor kontrol sistemi (ECS 595)

(%]

Sogutma suyu sicakh
3 Silindir dncesi dlgiilen dolgu havasi sicakh

4 Emme manifoldu havasim kesme mekanizmas
aktuatorii A tarafi (Emerjensi durdurma iin)

5 Emme manifoldu havasim kesme mekanizmasi
limit anahtan A tarafi

6 Dolgu havasimin sogutma sicakhim ayarlayan
pompa

7  Sogutucudan sonra yakit filtresinden Once yakit
sicakhi i

Sekil 4.1 Diesel motor

4
1 Egzoz sicakhf Glgum noktas)
2 Yaglama ya@ siwcakh@
3 Basing senstrleri Olgum nokiasi
8
4  Motor kontrol sistemi (BCS 395)
5 Sogutucudan sonraki  demiz  swyw
o sicakhii
7 6  Motor devil

7  Sogutucudan  tnce  deniz  swyw
sicakhi

8 Basmg devieleri igin azh baglany
clemanlan

Sekil 4.2 Diesel motor
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Sekil 4.1 ve 4.2 de gosterilen Diesel motorunda gii¢ ihtiyacina gore dort adet iki kademeli
sirasal olarak devreye giren turbosarjer sistemi vardir. Ana makina rolanti devri 500 rpm olup
maksimum devri 1900 rpm’dir. Ana motorunun devaml olarak kullanildig devir sayis1 1400

ile 1550 arasindadir.

Diesel motorun kisaca ana sistemleri; sogutma sistemi, yaglama yag sistemi, ilk start sistemi,

yakit sistemi, egzoz ve turbosarjer sistemi ve elektronik kontrol sisteminden olugmaktadur.

Sogutma sisteminde iki adet sogutma suyu pompasi mevcuttur. Ilk sogutma sistemi kabaca
Diesel motorunun yaglama yagini, motorinini ve motor blogunu sogutur. Ik sistemde pompa
hareketini Diesel motor devrinden alir. Kapali bir sistemdir. Sogutma sisteminin ikinci
pompasi hareketini elektronik kontrol sisteminden alir ve dolgu havasi sistemini sogutur.
Sogutma suyu miktarini ayarlayarak sogutma suyunun dolgu havasi ara sogutucusundan
gecirerek dolgu havasmin sicakh@im ayarlamaya calisir. Sogutma suyu tath sudur ve
icerisinde motor blogunun pitinglesmesini ve suyun kireglenmesini onleyecek korozif bir

madde mevcuttur.

Diesel motorunun ¢ahistirnlmadan 6nce 6n yaglamasin yapan bir 6n yaglama yagi pompasi ve
motor ¢alistiktan sonra Dieselin hareketinden devir alan yaglama yagi pompasi mevcuttur.
Yaglama yagi sisteminde yaglama yagi sofutucusu, yaglama yag filtreleri bulunmaktadir.
Diesel motorun ¢ahsmasi esnasinda yaglama yagi basincinin diismesi ile elektronik kontrol
sistemi tarafindan motor emerjensi olarak durdurulur. Motorun normal olarak durdurulmasi
motorinin kesilmesi ile gavarnor tarafindan ger¢eklesmektedir. Emerjensi durdurmada ise

Diesel motorunun hava emis klapeleri otomatik olarak kapanir.

Diesel motor yiiksek basingl hava ile ilk hareketi yapilmaktadir. Motor iizerinde ilk hareket
sistemi ile kontrol sisteminden olusan iki pnomatik sistem mevcuttur. ilk hareket sistemi

normalde 40 bar hava ile kontrol sistemi ise 10 bar’lik hava ile yapilir.

Diesel motorda kullanilan motorin yakiti motora girmeden once motorin seperatoriinden
gegcirilir ve motorin filtrelerinden gegtikten sonra Diesel motora gelir. Her bir silindirin kendi

yakit pompasi ve enjektorii mevcuttur. Enjektorler iinit tipindedir. Diesel motorunun

gavarnorii de hiz gavamnorii olup elektro hidrolik bir gavarnordiir.

Diesel motorunun iizerinde egzoz gazindan hareketini alan dort adet iki kademeli turbosarjer
bulunmaktadir. Turbosarjerler 38 krpm ile 44 krpm devir sayisinda ¢calismaktadirlar. Sirasal

turbosarjer sistemi oldugundan Diesel motorunun gii¢ ihtiyacina gore sira ile elektronik
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kontrol sistemi tarafindan devreye girerler. Motor diisiik devirlerde yaklasik 850 rpm’e kadar
tek turbosarjerle, 850 ile 1400 devir arasinda iki turbosarjerle, 1400 ile 1600 devir arasinda 3
turbosarjerle ve 1600 devirden sonra 4 turbosarjerle yol almaktadir. Aym1 zamanda motorun
rolanti devrinde silindir cut out sistemi mevcut olup 8 silindirde rolanti devrinde yanma
olmamaktadir. Motorun tiim degerleri elektronik kontrol sistemi tarafindan devamh

gozlenmektedir.

Motor kendi calisma degerlerini isletme personelinin kontrol edebilmesini saglamakta kimi
zamanda dolgu havasi sicakligimin ayarlanmasi, yaglama yagimin diismesi ile motorun
durdurulmasi, turbosarjerlerin sirasi ile devreye girmesi gibi bazi islemleri de kendiliginden
gerceklestirmektedir. Aym zamanda isletme personelinin girdilerini de Diesel motora
uygulanmasini  saglamaktadir. Diesel motorunun calistinlmasi ve durdurulmasi , motor
devrinin arturilmasi gibi. Cok kisa olarak Diesel motorunun calisma sekli anlatilmaya

cahsiimistir.

Veriler Diesel motorunun 0 ¢alisma saatinden 1886 calisma saatine kadar 3 yillik bir siire
icinde kayit jurnalinden alinmustir. Degerler ok genis bir zamanda alinmistir. Aralik 1998
tarihinden Aralik 2002 tarihine kadar olan siire i¢inde geminin seyir halinde giderken Diesel
motorunun kayit edilen degerleridir. Gemi tahrik sisteminde kullanilan Diesel motorunun
hangi deniz sartlarinda gittigi, ortam sartlar, Diesel motorunun saatli bakim sistemine gore
bakim periyotlari dikkate alinmamistir. Halihazirda bu girdilerin kayitlan da mevcut degildir.
Bir de sistemin saat basi otomatik olarak ¢ikti almasi nedeniyle anlik siirat degisimlerinde

veya sensorlerde ki arizalar nedeniyle kayit edilen bazi degerlerde hatalar mevcuttur.

4.2 Diesel Motorunun Sinir Ag1 Yapisi

Diesel motorunun en uygun yapay sinir agi modelini elde edebilmek icin sirasiyla agagidaki

adimlar dogrultusunda hareket edilmistir.

e Agm dahili topolojisinin belirlenmesi,

e Giris ve ¢ikis degerlerinin uygun sekilde formiile edilmesi

e Agda kullanilacak 6grenme algoritmasinin ve 6grenme kuralinin secilmesi

e Agda kullanilacak toplama ve aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Gemi tahrik sisteminde kullamlan Diesel motor icin gok katmanln ileri beslemeli geriye
yayithm algoritmal yapay sinir ag1 modeli secilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak geriye

yayihm algoritmasinn bir irii olan Levenberg-marquart algoritmast kullamlmistir. Aralik
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1998 ile Aralik 2002 tarihleri arasinda 3 yilda kayit edilen 39 parametre igin 510 Sl¢im
degeri bulunmaktadir. 3 yillik siire ile kayit edilen degerler icerisinde hatali oldugu
degerlendirilen veriler ayiklandiktan sonra Diesel motorunun 135 adet veri kiimesi egitim
icin 41 adet veri ise sistemin test edilmesi amactyla kullamimistir. 41 adet test verisi toplam
verilerin icerisinden rastgele olarak segilmistir.Geriye yayithm algoritmalarinda kullanilan
aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik-sigmoid fonksiyonu segilmis olup giris ve cikis
verileri O ile 1 arasinda kalacak sekilde normalize edilmistir. Girig ve ¢ikis verilerinin

normalizasyonu i¢in denklem (4.1) kullanilmistir. (Kesgin, U., ve Heperkan, H. 2004)

Gercek deger - Minimum deger

Normalize edilecek deger = (Yiik. - Al¢.) + Alg. 4.1)

Maksimum deger - Minimum deger

Parametrelerin yukaridaki denkleme gore normalizasyonu i¢in maksimum ve minimum
degerler igin degerlerin en biiyiik ve kiiciigiine gore calisma arahigi en iist ve alt taban
belirlenerek kullamilmis Yiiksek deger olarak 1, Alcak deger i¢in ise 0 degeri alinmistir. Buna

gore degerler normalize edilmistir.

Performans fonksiyonu olarak ise ortalama karesel hata kullanilmistir.

girdiler ik katman Ikinci katman Ugiincii katman Cikis katman

a' = f(W'p+b") =17 (Wa'+h?) a’ = £ (Wa+b?) a' = ' (Wa+b%)

af = £ WP (W EOW? (W' p+b') +b)+b7)+b)

Sekil 4.3 Diesel motorunun YSA yapisi
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4.3 Kullamlan Verilerin Belirlenmesi

Diesel motorunun YSA modelinde giris parametresi olarak ana motor devri, saft devri, Al
turbosarjer devri, A2 turbosarjer devri, Bl turbosarjer devri, B2 turbosarjer devri
kullamilmistir. 6 giris parametresi kullamlarak dolgu havasi basinc hesaplanmak istenmigtir.

Buna gore Sekil 4.4 de gemi Diesel motorunun giris ve ¢ikis parametreleri gosterilmistir.

girdi Ara katman cikis
Motor devri : Dolgu havasi
Saft devri basinci

A1 turbosarjer devri
A2 turbosarjer devri

B1 turbosarjer devri

B2 turbosarjer devri

ERO0

Sekil 4.4 Diesel motor giris ¢iKis parametrelerinin gosterimi

44 Uygulama

Gemi Diesel motorunun yapay sinir agr uygulamasini olusturmak igin sinir ag: olarak ileri
beslemeli geri yayilim algoritmali bir yapi secilmisgtir. Ogrenme algoritmas1 olarak geri
yayilim algoritmasinin bir tiirii olan Levenberg-Marquart algoritmasi tercih edilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik-sigmoid fonksiyonu ve performans fonksiyonu

olarak da ortalama karesel hata segilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. Bilindigi iizere
ileri beslemeli cok katmanli geri yayilma sinir ag yapisinda herhangi bir katmandaki birime
gelen toplam giris, onceki katmandaki birimlerin cikislarinin (ilk katman icin girislerin)
baglantilar iizerindeki agirliklar ile hesaplanmis agirlikli toplamidir. Birimin ¢ikisi, bu toplam
girisi lineer olmayan bir fonksiyondan gegirerek belirlenir. Bu amacla pek ¢ok fonksiyon
kullanmilmasina ragmen geri yayilma aginda en fazla tercih edilen, yakinsama sartini
cogunlukla sagladigindan sigmoid fonksiyondur. Sigmoid fonksiyon monotonik simirh bir
fonksiyondur ve lineer olmayan cikiglar iiretir Sigmoid fonksiyon herhangi bir katmandaki

cikist O ile 1 degeri arasinda simirlamaktadir.  Giris ¢ikis verilerinin normalizasyonu,
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yakinsama ve Ogrenme islemi acisindan oldukga ©nemlidir. Sigmoid fonksiyonunun
ozelliginden dolayr agin ¢ikisi 0-1 arasinda olmahidir. Bununla birlikte giris degiskenleri,
sigmoid fonksiyonunun doymaya girmemesi i¢in yeterince kii¢iik tutulmahdir. Bu sebeple,
giris ¢ikig verilerinin, ag egitilmeden once normalize edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada
giris gikis verileri O ile 1 arasinda kalacak sekilde Denklem (4.1)’e gdre normalize edilmistir.

Gemi Diesel motorunda 6 YSA uygulamasi yapilmstir.

ilk uygulama da Diesel motorunun devrine gore 1400 rpm ile 1900 rpm arasinda kalan 6l¢tim
noktalar1 secilmistir. Bu aralikta toplam 294 veriden 203 adedi sistemin egitimi igin 91 adedi
ise sistemin testi i¢in kullamlmusgtir. Ik uygulama da A8 egzoz sicakhig (16 silindirin A
grubuna ait 8 no’lu silindir), ikinci uygulama da ortalama egzoz sicakligi (16 silindirin silindir
egzoz sicakligmin aritmetik ortalamasi) ii¢iincii uygulama da ise ayni anda A8 ve ortalama
egzoz sicakhigimin hesaplanmasi hedeflenmistir. Ik iic uygulamada 8 giris parametresi
secilmistir. Bunlar siras1 ile motor devri, gavarnér rak kolu agisi, yaglama yagi basinci,
sogutma suyu sicakligi, yaglama yag sicakhigl, dolgu havasi sicakligi, dolgu havasi basinci,

sogutma suyu basincidir.

Dérdiincii, besinci ve altinci uygulamalar da 176 veriden 135 adedi sistemin egitimi igin, 41
adedi ise sistemin testi i¢in kullamlmstir. Dordiincii uygulama da 6 giris parametresi
kullanlarak dolgu havasi basicinin hesaplanmasi hedeflenmistir. Bu YSA modelinde giris
parametresi olarak ana motor devri, saft devri, Al turbosarjer devri, A2 turbosarjer devri, Bl
turbosarjer devri, B2 turbosarjer devri almmstir. Besinci uygulama da ortalama egzoz
sicakliginin, altinct uygulama da dolgu havasi sicakhgmin hesaplanmasi hedeflenmistir.
Besinci ve altinci uygulamalar da giris parametresi olarak motor devri, gavarnor rak kolu agisi

ve deniz suyu sicakligi degerleri kullanilmustir.

Sistemin egitimi esnasinda ayni zamanda eldeki verilerden bir kismi da sistemin testi
amaciyla kullanilmistir. Test verileri tiim veriler igerisinden rastgele olarak secilmistir. Yapay
sinir ag1 olarak segilen sistemin uygun ¢dziim olup olmadigint anlamak veya analiz edebilmek
icin Denklem (4.2) ile Denklem (4.3) kullamlmustr. (Kesgin, U., ve Heperkan, H. 2004)
Buna gore hem test verilerinin hem de egitim verilerinin ortalama karesel hatasinin karekokii
ile buna bagh standart sapmanin karekokii bulunarak degerlendirmeler yapilmigtir. Sinir

aginin egitimi igin tim denemelerde 1000 iterasyon yapilmistir.

N 2
KOKH = E_' (4.2)
|
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N (E. — KOKH)?
G Z( . ) 43)

i=1 N

Denklemlerde yer alan E; ; i ‘nci giris verisinin hata degeri, N ise toplam giris verisi sayisidir.

(i=1,273,...,N ) o, standart sapma degeridir.

4.4.1 Uygulamal

ilk uygulamada Diesel motorunun A8 silindir egzoz sicakhig1 hesaplanmistir. Sekil Ek 2.1de
giris ve ¢ikis parametreleri gosterilmistir. Bu uygulama 203 adet veri kiimesi ile egitilmis, 91
adet veri kiimesi ile sistem test edilmistir. Cizelge Ek 2.1 incelendiginde toplam 20 sinir agi
yapisi denenmis sonuglar hesaplanarak standart sapmalari bulunmustur. YSA sisteminin
egitimi sonucunda elde edilen standart sapmalar ile test sonucunda elde edilen standart
sapmalar incelendiginde YSA sisteminin 6grenmedigi egitim kiimesine gore ezberledigi, test
verileri girildiginde dogru sonuclar iiretemedigi goriilmektedir. Sekil 4.5 de 8-34-30-1 a8 ve
8-40-30-1 a8 YSA yapisimin sonuglar gosterilmistir. Burada 8 girdiyi, 34 ise ara katmandaki
sinir hiicre (ndron) sayisini, 30 ise ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisimi 1 ise ¢iktiy1, a8
ise A grubu 8 numarah silindirin egzoz sicakhgini gostermektedir. Sekil Ek 2.6 da 8-34-30-1
a8 YSA yapisi gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda dlgiilerek elde edilen ¢ikis degerleri ile
yapay sinir agi ile hesaplanan sonuglarin yakin oldugu goziikmektedir. Sistemin test edilmesi
ile birlikte test sonuglarinin uygun olmadig goriilmiistiir. Sekil Ek 2.12 de test sonuclan

gosterilmistir.

Bu durumda YSA sisteminin ogrenmedigi giris ve cikis egitim kiimelerine gore ezberledigi
test giris ve ¢ikig egitim kiimeleri girildiginde sistemin yanlis sonuglar tirettigi gorilmustiir.

Tiim islemler 1000 iterasyon sayisina gore yapilmistir.

44.2 Uygulama 2

Diesel motorunun en uygun sinir agl yapisini bulabilmek i¢in ¢ahismaya devam edilmistir.
ikinci calismada giris icin kullanilan veriler ayni kalmis ve bu sefer motorun ortalama egzoz
sicaklign hesaplanmaya calisiimagtir. Sekil Ek 2.2 de giris ¢ikis parametreleri gosterilmistir.
Cizelge Ek 2.2 de ikinci cahgmada kullanilan sinir ag1 modelleri ve standart sapma degerleri
gosterilmektedir. Toplam 20 sinir agi yapisi denenmis sonuglar hesaplanarak standart
sapmalari bulunmustur. YSA sisteminin egitimi sonucunda elde edilen standart sapmalar ile

test sonucunda elde edilen standart sapmalar incelendiginde YSA sisteminin ogrenmedigi
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Sekil 4.5 Diesel motorunun YSA uygulama 1 sonuglarinin karsilastirilmasi

egitim kiimesine gore ezberledigi test verileri girildiginde dogru sonuglar iiretemedigi
goziikmektedir. Sekil 4.6 da 8-36-32-1 me ve 8-38-34-1 me YSA yapisinin sonuglar
gosterilmistir. Burada 8 girdiyi, 36 ise ara katmandaki sinir hiicre (noron) sayisini, 32 ise
ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisini 1 ise ciktiyr, me ise 16 silindirin egzoz
sicakliklarin aritmetik ortalamasim gostermektedir. Sekil Ek 2.7 de 8-36-32-1 me YSA
yapisi gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda olciilerek elde edilen ¢ikis degerleri ile yapay
sinir ag1 ile hesaplanan sonuglarin yakin oldugu goziikmektedir. Sistemin test edilmesi ile

birlikte test sonuc¢larinin uygun olmadig goriilmiistiir. Sekil Ek 2.13 de test sonuglan

gosterilmistir.

Ik ¢alismada oldugu gibi ikinci calismada da YSA giris ve ¢ikig olarak verilen egitim
kiimesine gore sistemi ogrenmemis ezberlemistir. Sekil 4.6 da goriildigi gibi her iki sinir agi
yapis1 sonuglari karsilastinldiginda sonuglar yakin olarak goziikse de sistem test icin girilen

giris ve ¢ikis degerlerine gore dogru sonuglar tiretememistir.

4.4.3 Uygulama3
Ugiincii galismada da giris igin kullamlan veriler aym kalmis ve bu sefer motorun A8 silindiri

ile ortalama egzoz sicakhgi hesaplanmaya gahsilmistir. Sekil Ek 2.3 de giris cikig
parametreleri gosterilmistir. Cizelge Ek 2.3 de liglincii cahismada kullanilan sinir agr modelleri

ve standart sapma degerleri gosterilmektedir. Toplam 17 sinir ag1 yapisi denenmis sonuglar
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Sekil 4.6 Diesel motorunun YSA uygulama 2 sonuglarinin kargilastirilmasi

hesaplanarak standart sapmalari bulunmustur. YSA sisteminin egitimi sonucunda elde edilen
standart sapmalar ile test sonucunda elde edilen standart sapmalar incelendiginde YSA
sisteminin ogrenmedigi egitim kiimesine gore ezberledigi test verileri girildiginde dogru
sonuglar iiretemedigi goriilmektedir. Sekil 4.7 de 8-36-32-2 a8me ve 8-28-26-2 a8me YSA
yapisinin sonuglari gosterilmigtir. Burada 8 girdiyi, 36 ise ara katmandaki sinir hiicre (ndron)
sayisini, 32 ise ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisim 2 ise ¢iktiyi, a8 ise 8 numarali A
grubu egzoz sicakhgm, me ise 16 silindirin egzoz sicakhklarimin aritmetik ortalamasini
gostermektedir. Sekil Ek 2.8 de 8-36-32-2 a8me YSA yapisi gosterilmistir. Sonuglara
bakildiginda &lgiilerek elde edilen ¢ikis degerleri ile yapay sinir ag1 ile hesaplanan sonuglarin
yakin oldugu goziikmektedir. Sistemin test edilmesi ile birlikte test sonuglarmimn uygun

olmadig goriilmiistiir. Sekil Ek 2.14 de test sonuglar gosterilmisgtir.

Ugiincii ¢aligmada da YSA giris ve cikis olarak verilen egitim kiimesine gore sistemi
Ogrenmemis ezberlemistir. Sekil 4.7 de goriildiigii gibi her iki sinir agi yapisi sonuglari
karsilastinldiginda sonuglar yakin olarak goziikse de sistem test i¢in girilen giris ve cikig

degerlerine gore dogru sonuglar iiretememistir.

4.4.4 Degerlendirme
Diesel motorun ilk ii¢ uygulamalarindan YSA da kullanilacak verilerin dogru ve etkin olarak

secilmesi gerektigi, giris ve cikis parametrelerinin egitim kiimesinin dogru olarak segilmesi

gerekliligi tespit edilmistir. Sistemin egitimi esnasinda test verilerinin de kullanilarak daha
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Sekil 4.7 Diesel motorunun YSA uygulama 3 sonuglarinin karsilastirilmasi

dogru sonuglar yada kabul edilebilir yakinlikta sonuglar elde edilecegi diisiiniilerek yeni
yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmeye ¢ahsilmistir. ikinci boliimde kullanilan 176 veri
kiimesinden 135 veri kiimesi sistemin egitimi icin 41 adedi ise sistemin testi i¢in secilmistir.
Test verileri tiim veriler igerisinden rastgele olarak secilerek tespit edilmistir. Bu konuda
yapilan arastirmalarda genellikle egitim kiimesinin %20 sinin test i¢in aynldig1 gorilerek

Diesel motorda 135 verinin yaklasik %30 u test verisi olarak ayrilmistir.

Yapay sinir aglarnin uygulamalar1 bu ¢alisma tezinde gosterilirken elde edilen sonuglar ve
degerlendirmeleri yapilmistir. YSA’larin bir takim kabul gormiis &n goriileri tespit edilmistir.
Bunlar; giris ve ¢ikis degerlerinin uygun olarak belirlenmesi gerekliligi ile mutlaka sistemin
test edilmesi gerekliligidir. Oyle ki ilk g uygulamada Once A8 egzoz sicakliginin
hesaplanmasi hedeflenmisken, ikinci uygulama da ortalama egzoz sicakhg ve lglinci
uygulama da ise A8 silindir ile ortalama egzoz sicakhgmin hesaplanmasi hedeflenmistir.
YSA uygulamalarimin egitim sonuglari son derece giizel olmasina ragmen sistem test edildigi
zaman dogru sonuglar bulunamamstir. Bu da sistemin sgrenmedigini  ezberledigini

gostermistir. Bunun sonucunda egitim kiimesi icerisinde hatal olarak tespit edilen degerler

bir isletmeci personel goziiyle ayiklanmistir.

4.4.5 Uygulama 4
Diesel motorunun yapay sinir agl uygulamasinda dérdiincii calismada yine ileri beslemeli

geriye yayithm algoritmasimin bir tiirii olan hizli 6grenme yontemini esas alan Levenberg-
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Marquart 6grenme algoritmasini secilmistir. Zaten tiim ¢ahsmalar Matlab 6.5 Yapay sinir agi
kutusu kullamlarak yapildigindan kutu igerisinden ileri beslemeli yap: (feed-bacprop)
secildiginde ©grenme algoritmasi Levenberg-Marquart (trainlm), performans fonksiyonu
ortalama  karesel hata (mse),aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik  sigmoid
fonksiyonu(logsig) ve sizin segeceginiz ara katman sayisi ve bunlarin sinir hiicresi (ndron)
sayilari girilerek egitim ve test islemleri yapilmaktadir. Performans fonksiyonunun azalmasi

icin tiim galismalarda 1000 iterasyon sayisi tercih edilmistir.

Agmn egitimi ve testi i¢in kullamlacak veriler Denklem (4.1) kullanilarak normalize edilmistir.
Denklem (4.2) ye gore ortalama karesel hatanin karekokii hesaplanmis ve buna gore de
Denklem (4.3) e gore standart sapma hesaplanarak uygun sinir ag1 yapisim bulabilmek i¢in
calisilmistir. Amag egitim kiimesi ile test icin kullamlan verilerin standart sapmasi ile
ortalama karesel hatasinin minimum degerini tespit etmek olmustur. [lk secilen yapay sinir agi
yapisi tecriibelere dayamilarak herhangi bir kistasa bagh kalinmadan girilmis ve elde edilen
sonuglara gore katmanlar ve sinir hiicre sayisi kimi zaman artirilarak kimi zamanda azaltilarak

uygun sinir ag1 yapis tespit edilmeye cahsiimistir.

Dérdiincii uygulamada 6 giris parametresi kullanilarak dolgu havasi basincinin hesaplanmasi
hedeflenmistir. Bu YSA modelinde giris parametresi olarak ana motor devri, saft devri, Al
turbosarjer devri, A2 turbosarjer devri, B1 turbosarjer devri, B2 turbosarjer devri alinmstir.
Sekil 4.4 giris ¢ikig parametreleri gosterilmistir. Buna gore kurulan sinir agi modellerinin
egitim ve test degerlerinin Denklem (4.3) ve Denklem (4.2) ye gore hesaplanan standart
sapmasi ve ortalama karesel hatalan Cizelge 4.2 de gosterilmistir.Yine hesaplanan standart
sapmalarin ve ortalama karesel hatalarin analizi i¢in Sekil 4.8, 4.9 da egitim ve test verilerinin

hesaplanan standart sapmalari, Sekil 4.10, 4.11 de egitim ve test verilerinin hesaplanan

ortalama karesel hatalan gosterilmistir.

Cizelge 4.2 incelendiginde test verilerinin en diisiik standart sapma ve ortalama karesel
hatasini veren yapay sinir agi modeli 6-4-8-1-1 sinir ag1 yapisidir. Burada 6 girdiyi 4 ara
katmandaki sinir hiicresi sayisini, 8 ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisini, 1 li¢iincii ara
katmandaki sinir hiicre sayisii ve 1 ¢ikis katmanim ifade etmektedir. Egitim verilerinin en
diisiik standart sapma ve ortalama karesel hatasini veren yapay sinir agi modeli ise 6-30-12-
4-1 sinir ag1 yapisidir. Bu model her ne kadar en diisiik degeri verse de test degeri daha diistik
olan sinir ag1 yapilari meveuttur. En uygun modeli segmek igin en diisiik hata degerini veren
sonug degerini bulmaktansa hem egitim hem de test sonuglarinin kabul edilebilir hata

degerlerinde olmasi yeterli kabul edilmektedir. Bu yaklasimla en uygun sinir agi modellerini
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Cizelge 4.2 Diesel motorunun YSA uygulama 4 sonuglan (Dolgu havasi basinc)

standart sapma ve ortalama karesel hata degerine sahip YSA m
4-1 olarak degerlendirilmistir.Sekil Ek 2.9 da 6-8-2-1-1 Y

yapay sinir agi modelinin olgiilen degerlerle yapay sin

OKH
OKH c (test) o (test)
6-10-2-1-1 2.58E-05 0.005054 0.000118 0.010766
6-28-16-1-1 1.68E-05 0.004084 2.94E-04 0.016889
6-30-12-4-1 9.57E-06 0.003084 1.88E-04 0.013528
6-30-4-4-1 2.93E-05 0.005384 1.59E-04 0.01245
6-30-6-4-1 1.91E-05 0.00435 0.000144 0.011876
6-36-2-2-1 2.05E-05 0.004511 9.38E-05 0.009593
6-36-4-4-1 2.24E-05 0.00471 0.000146 0.011951
6-38-4-4-1 2.24E-05 0.00471 8.06E-05 0.008898
6-38-4-6-1 2.46E-05 0.004931 0.000129 0.011234
6-38-6-4-1 2.06E-05 0.004521 0.000126 0.011083
6-40-10-4-1 2.50E-05 0.004976 0.000255 0.015741
6-40-2-1-1 3.29E-05 0.005703 7.67E-05 0.008683
6-40-2-2-1 3.06E-05 0.005502 0.000128 0.011179
6-40-4-4-1 2.95E-05 0.005403 0.000134 0.011434
6-44-6-4-1 2.11E-05 0.004575 9.53E-05 0.009669
6-4-8-1-1 4.24E-05 0.006469 5.92E-05 0.007637
6-8-2-1-1 3.93E-05 0.006228 7.88E-05 0.008797
6-8-4-1-1 3.85E-05 0.006168 8.97E-05 0.009383

karsilastirmas: Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’ te gosterilmistir.

Standart Sapma

tespit edecek olursak hem test hem de egitim sonuglarina gore hesaplanan en optimum
odelleri ,6-8-2-1-1 ile 6-38-4-
SA yapisi gosterilmistir. Bu iki

ir agindan elde edilen degerlerinin

O egitim @ test
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Sekil 4.8 Egitim ve test verilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.10 Egitim ve test verilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.11 Egitim ve test verilerinin karsilastiriimasi
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Sekil 4.12 Diesel motor YSA modellerinin egitim sonuglarinin kargilagtiriimasi
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Sekil 4.13 Diesel motor YSA modellerinin test sonuglarinin karsilastinimasi

Sekil 4.12 goriilen grafikler incelendiginde 6lciilen sonug degerleri gikis ile, YSA modelleri
ile hesaplanan sonug degerleri ise YSA yapisinin kendi adiyla gosterilmistir. (6-8-2-1-1 gibi)
Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglar1 ile &lgiilen sonug degerleri

incelendiginde agin performansinin iyi oldugu ve 6grendigi soylenebilir.

Sekil 4.13 de goriilen grafiklerde test sonuglari gosterilmistir. Yine ayni gosterim tarzi ile test
cikisi olciilen ¢ikis degerini, YSA ile hesaplanan sonug degerleri ise YSA yapilarinin kendi
adlariyla belirtilmistir. Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglar ve test sonuglan

incelendiginde kurulan YSA modeli basarili bir sekilde sonuglar iiretilmistir.

4.4.6 Uygulama 5

Besinci uygulamada 3 giris parametresi kullamlarak ortalama egzoz sicakhiginin hesaplanmasi
hedeflenmistir. Bu YSA modelinde giris parametresi olarak motor devri, gavarndr rak kolu
acist ve deniz suyu sicakligi degerleri alinmistir. Sekil Ek 2.4 de giris ¢ikis parametreleri
gosterilmistir. Buna gore kurulan sinir ag1 modellerinin egitim ve test degerlerinin Denklem
(4.3) ve Denklem (4.2) ye gore hesaplanan standart sapmasi ve ortalama karesel hatalar
Cizelge 4.3 de gosterilmistir.Yine hesaplanan standart sapmalarin ve ortalama Kkaresel
hatalarin analizi icin Sekil 4.14, 4.15 da egitim ve test verilerinin hesaplanan standart

sapmalan, Sekil 4.16, 4.17 de egitim ve test verilerinin hesaplanan ortalama karesel hatalan

gosterilmistir.
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Cizelge 4.3 Diesel motorunun YSA uygulama 5 sonuglar (Ortalama egzoz sicakligi)

OKH
OKH c (test) o (test)
3-3-2-1-1 9.88E-04 0.030585 0.000453 0.020862
3-4-1-1-1 0.000965 0.030251 0.000452 0.020823
3-4-1-1-1-1 0.000244 0.015396 0.000278 0.016403
3-4-2-1-1 1.16E-04 0.010648 0.000159 0.012434
3-4-2-1-1-1 0.000115 0.010592 0.000201 0.013994
3-4-4-1-1 9.53E-05 0.009667 0.000837 0.028337
3-5-2-1-1 1.70E-04 0.012873 0.000244 0.015383
3-6-2-1-1 1.36E-04 0.01152 0.000189 0.01357
3-6-2-1-1-1 0.000123 0.010976 0.000276 0.016378
3-6-2-4-1 9.68E-05 0.009745 0.000259 0.015831
3-6-2-6-1-1 6.85E-05 0.008211 0.001304 0.035156
3-6-4-1-1 5.23E-05 0.007183 1.10E-03 0.032647
3-7-2-1-1 5.77E-05 0.007536 0.00038 0.019168

3-7-2-1-1-1 6.76E-05 0.008154 0.000203 0.014057
3-7-2-1-2-1 7.84E-05 0.008776 0.000883 0.029109
3-8-2-1-1-1 7.38E-05 0.008515 0.00051 0.022198
3-8-3-1-1 4.02E-05 0.006299 0.001909 0.042479

Cizelge 4.3 incelendiginde test verilerinin en diisiik standart sapma ve ortalama karesel
hatasini veren yapay sinir agi modeli 3-4-2-1-1 sinir ag1 yapisidir. Burada 3 girdiyi 4 ara
katmandaki sinir hiicresi sayisini, 2 ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisini, 1 {igiincii ara
katmandaki sinir hiicre sayisimi ve 1 ¢ikis katmanini ifade etmektedir. Egitim verilerinin en
diisiik standart sapma ve ortalama karesel hatasim veren yapay sinir ag1 modeli ise 3-8-3-1-1
sinir ag1 yapisidir. Bu model her ne kadar en diisiik degeri verse de test degeri daha diisiik
olan sinir ag1 yapilari mevcuttur. En uygun modeli segmek igin en diisiik hata degerini veren
sonu¢ degerini bulmaktansa hem egitim hem de test sonuc¢larinin kabul edilebilir hata
degerlerinde olmasi yeterli kabul edilmektedir. Bu yaklasimla en uygun sinir ag1 modelleri
tespit edilecek olunursa hem test hem de egitim sonuglarina gore hesaplanan en optimum
standart sapma ve ortalama karesel hata degerine sahip YSA modelleri , 3-4-2-1-1 ile 3-6-2-1-
| olarak degerlendirilmistir.Sekil Ek 2.10 da 3-4-2-1-1 YSA yapist gosterilmistir. Bu iki
yapay sinir ag1 modelinin olciilen degerlerle yapay sinir agindan elde edilen degerlerinin

karsilastirmasi Sekil 4.18 ve Sekil 4.19 da gosterilmistir.
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Sekil 4.15 Egitim ve test verilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.17 Egitim ve test verilerinin karsilastinlmas:
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Sekil 4.19 Diesel motor YSA modellerinin test sonuglarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.18 de goriilen grafikler incelendiginde olgiilen sonug degerleri ¢ikis ile, YSA
modelleri ile hesaplanan sonu¢ degerleri ise YSA yapisinin kendi adiyla gosterilmistir. (3-4-2-
1-1 gibi) Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglar ile dlgiilen sonug degerleri

incelendiginde agin performansinin iyi oldugu ve 6grendigi soylenebilir.

Sekil 4.19 da goriilen grafiklerde test sonuglar gosterilmistir. Yine ayni gosterim tarzi ile test
cikis olgiilen ¢ikis degerini, YSA ile hesaplanan sonug degerleri ise YSA yapilarinin kendi

adlartyla belirtilmistir. Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglari ve test sonuglar

incelendiginde kurulan YSA modeli basarli bir sekilde sonuglar tretilmistir.
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4.4.7 Uygulama 6

Altinct uygulamada 3 giris parametresi kullanilarak dolgu havasi sicakliginin hesaplanmasi
hedeflenmistir. Bu YSA modelinde giris parametresi olarak motor devri, gavarnor rak kolu
acis1 ve deniz suyu sicakhgr degerleri alinmustir. Sekil Ek 2.5 de giris cikis parametreleri
gosterilmigtir. Buna gore kurulan sinir ag1 modellerinin egitim ve test degerlerinin Denklem
(4.3) ve Denklem (4.2) ye gore hesaplanan standart sapmasi ve ortalama karesel hatalari
Cizelge 4.4 de gosterilmistir.Yine hesaplanan standart sapmalarin ve ortalama Kkaresel
hatalarin analizi icin Sekil 4.20, 4.21 de egitim ve test verilerinin hesaplanan standart
sapmalari, Sekil 4.22, 4.23 de egitim ve test verilerinin hesaplanan ortalama karesel hatalar

gosterilmistir.

Cizelge 4.4 Diesel motorunun YSA uygulama 6 sonuglari (Dolgu havasi sicakligi)

OKH
OKH c (test) o(test)
3-10-1-1-1 2.34E-04 0.015083 0.00164 0.039181
3-10-2-1 2.32E-04 0.015 0.001277 0.034541

3-10-2-1-1 1.83E-04 0.013359 0.00781 0.089347
3-10-2-2-1 0.000186 0.013455 0.005936 0.076316
3-10-4-1-1 1.06E-04 0.010171 0.010357 0.107725
3-10-6-1-1 3.99E-05 0.006276 0.028832 0.182308
3-10-6-2-1-1  8.37E-05 0.009069 0.003691 0.058104
3-14-2-1-1 1.68E-04 0.012798 0.00409 0.060977

3-4-2-1-1 0.000589 0.023762 1.09E-03 0.031938
3-5-1-1-1 5.73E-04 0.023443 0.000942 0.029792
3.5-1-1-2-1  5.85E-04 0.023682 1.42E-02 0.134979
3-5-2-1-1 4.04E-04 0.019721 0.001023 0.031008
3-6-1-1-1 3.37E-04 0.018051 0.000867 0.028632
3-6-1-3-1 5.64E-04 0.023241 1.06E-03 0.031522
3-6-1-4-1 4.77E-04 0.021401 1.41E-03 0.036377
3-6-2-1-1 431E-04 0.020357 1.43E-03 0.036588
3-6-4-1-1 1.98E-04 0.01389 1.62E-03 0.038762
3-6-6-1 1.91E-04 0.013639 0.002124 0.044396
3.7-1-3-1 3.70E-04 0.018896 7.28E-04 0.026275
3-8-1-3-1 3.12E-04 0.017364 1.21E-03 0.033689
3-8-1-4-1 470E-04 0.021284 1.25E-03 0.034274
3-8-1-5-1 1.05E-03 0.031458 1.66E-03 0.039158

3-8-2-1-1-1 2.89E-04 0.016713 0.002504 0.048634

Cizelge 4.4 incelendiginde test verilerinin en diisiik standart sapma ve ortalama karesel
hatasini veren yapay sinir agi modeli 3-7-1-3-1 sinir ag1 yapisidir. Burada 3 girdiyi 7 ara
katmandaki sinir hiicresi sayisini, 1 ikinci ara katmandaki sinir hiicre sayisini, 3 {iciincii ara

katmandaki sinir hiicre sayisim ve 1 gikis katmanim ifade etmektedir. Egitim verilerinin en
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diisiik standart sapma ve ortalama karesel hatasini veren yapay sinir agi modeli ise 3-10-6-1-
I sinir ag1 yapisidir. En uygun modeli segmek i¢in en diisiik hata degerini veren sonug
degerini bulmaktansa hem egitim hem de test sonuglarinin kabul edilebilir hata degerlerinde
olmasi yeterli kabul edilmektedir. Bu yaklasimla en uygun sinir ag1 modellerini tespit edecek
olursak hem test hem de egitim sonuclarina gore hesaplanan en optimum standart sapma ve
ortalama karesel hata degerine sahip YSA modelleri , 3-10-2-1-1 ile 3-6-1-1-1 olarak
degerlendirilmistir. Sekil Ek 2.11 de 3-10-2-1-1 YSA yapis1 gosterilmistir. Bu iki yapay sinir
ag1 modelinin dlgiilen degerlerle yapay sinir agindan elde edilen degerlerinin karsilagtirmas:

Sekil 4.24 ve Sekil 4.25’te gosterilmistir.

1[1 egitim | tesﬂ
g 0.2
%0.15
»
0.1 -
3
c 005
=2
G
YSA Modelleri
Sekil 4.20 Egitim ve test verilerinin kargilagtirilmasi
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& 0.04
)
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Sekil 4.21 Egitim ve test verilerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.23 Egitim ve test verilerinin karsilagtiriimasi
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Sekil 4.25 Diesel motor YSA modellerinin test sonuglarinin karsilastiriimasi

Sekil 4.24 de goriilen grafikler incelendiginde Olciilen sonu¢ degerleri c¢ikig ile, YSA
modelleri ile hesaplanan sonug degerleri ise YSA yapisinin kendi adiyla gosterilmistir. (3-10-
2-1-1 gibi) Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglan ile dlgiilen sonug degerleri

incelendiginde agin performansinin iyi oldugu ve 6grendigini sdylenebilir.

Sekil 4.25 de goriilen grafiklerde test sonuglari gosterilmistir. Yine aym gosterim tarzi ile test
cikist olgiilen gikis degerini, YSA ile hesaplanan sonu¢ degerleri ise YSA yapilarinin kendi

adlariyla belirtilmistir. Diesel motorunun YSA modellerinin egitim sonuglar ve test sonuglar

incelendiginde kurulan YSA modeli nispeten basarih bir sekilde sonuglar iiretilmistir.
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4.5 Gemi Diesel Motorunda Uygulanan Sonuclarin Degerlendirilmesi
Gemi Diesel motorunun son ii¢ uygulamasinda dolgu havasi basincinin, ortalama egzoz ve
dolgu havasi sicakliginin hesaplanmasi i¢in ileri beslemeli geriye yayilim algoritmali bir YSA

yapist kurulmus ve basarihi sonuglar elde edilmistir.

Dolgu havasi basincinin hesaplanmasinda 6-8-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada
%]1.16 ortalama mutlak hata orami ile sonuglar tahmin edilmis, 6-38-4-4-1 YSA modeli ile
yapilan uygulamada %0.73 ortalama mutlak hata oran1 ile sonuglar tahmin edilmistir. 6-8-2-
I-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine gore %1.65 ortalama mutlak hata oranm
ile sonuglar tahmin edilmistir. 6-38-4-4-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine

gore %2.98 ortalama mutlak hata oran ile sonuglar tahmin edilmistir.

Ortalama egzoz sicakliginin hesaplanmasinda 3-4-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada
%4.14 ortalama mutlak hata orani ile sonuglar tahmin edilmis, 3-6-2-1-1 YSA modeli ile
yapilan uygulamada %3.18 ortalama mutlak hata orani ile sonuglar tahmin edilmistir. 3-4-2-1-
I YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine gore %5.29 ortalama mutlak hata oran
ile sonuclar tahmin edilmistir. 3-6-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine

gore %?2.37 ortalama mutlak hata oran ile sonuglar tahmin edilmistir.

Dolgu havasi sicakliginin hesaplanmasinda 3-10-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada
%2 26 ortalama mutlak hata orami ile sonuglar tahmin edilmig, 3-6-1-1-1 YSA modeli ile
yapilan uygulamada %2.97 ortalama mutlak hata orani ile sonuglar tahmin edilmistir. 3-10-2-
1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine gére %5.54 ortalama mutlak hata orani
ile sonuclar tahmin edilmistir. 3-6-1-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada test verilerine

gore %5.40 ortalama mutlak hata orani ile sonuglar tahmin edilmistir.

Uygulama 4 igin girig verileri olarak secilen motor devri, saft devri, dort turbosarjer devri ile
Diesel motorun dolgu havasi basmcinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Kurulan aglarin
performansi oldukc¢a iyidir. Diesel motorunun YSA ile hesaplanan ve Olgiilen tiim
degerlerinin hata orani tek tek ele alindiginda en kotii sonucu veren %2.98 ortalama hata oram
ile 6-38-4-4-1 YSA modelidir. Diesel motorun dolgu havasi basinci en ¢ok kullamldigi devir

sayisinda 3 bar civarindadir. Bu model ile Diesel motorun dolgu havasi basinct 0.08 bar’lik
hata degeri ile tahmin edilmistir.
Uygulama 5 igin giris verileri olarak secilen motor devri, gavarnor rak acisi, deniz suyu

sicakhgi ile Diesel motorun ortalama egzoz sicakhiginin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Kurulan aglann performansi oldukca iyidir. Diesel motorunun YSA ile hesaplanan ve dlgiilen
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tiim degerlerinin hata orani tek tek ele alindiginda en kétii sonucu veren %5.29 ortalama hata
orant ile 3-4-2-1-1 YSA modelidir. Diesel motorun ortalama egzoz sicaklifn en ¢ok
kullanildig1 devir sayisinda 450 °C civarindadir. Bu model ile Diesel motorunun ortalama

egzoz sicakh@r 23.8 °C’lik hata degeri ile tahmin edilmistir.

Uygulama 6 i¢in giris verileri olarak segilen motor devri, gavarnor rak agisi, deniz suyu
sicakligr ile Diesel motorun dolgu havasi sicakliginin tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Kurulan aglarin performansi oldukga iyidir. Diesel motorunun YSA ile hesaplanan ve 6lgiilen
degerleri ile elde edilen tiim degerlerinin hata oram tek tek ele alindiinda en kotii sonucu
veren %5.54 ortalama hata orani ile 3-10-2-1-1 YSA modelidir. Diesel motorun dolgu havasi
sicakhgi en cok kullamldigr devir sayisinda 47 °C civarindadir. Bu model ile Diesel

motorunun dolgu hava sicakligi 2.6 °C’lik hata degeri ile tahmin edilmektedir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada enerji iiretimi yapan bir enerji santrali ile gemi tahrik sisteminde kullanilan bir
Diesel motorunun yapay sinir ag1 uygulamalarim gergeklestirmek amaclanmistir. Bu amagtan
yola ¢ikarak, enerji santralinin toplam c¢ikis giiciiniin, Diesel motorunun ise dolgu havasi

basinci, ortalama egzoz sicakhgr ve dolgu havasi sicakliginin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Her iki uygulama alaninda da ¢ok katmanl ileri beslemeli geriye yayilim algoritmasi, yapay
sinir ag1 modeli kullanilarak en uygun ve diisiik hata ile ¢alisan modeller tespit edilmeye

¢alisilmis ve tahminler yapilarak karsilastirilmistir.

Yapay sinir aginin, enerji santrali ve gemi Diesel motoru ile baganli olarak modellenmesi
hedefine ulasabilmek icin ¢alisilmis ve tez icerisinde belirlenen hedef yolunda tiim safhalar

anlatilmak istenmistir.

Enerji santralinin YSA uygulamasinda enerji santralinin toplam giiciinii hesaplamak igin ileri
beslemeli geriye yayihm algoritmali bir YSA yapisi kurulmus ve basarih sonuglar elde
edilmistir. 10-20-4-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada %2.49 ortalama mutlak hata
orani ile test verilerine gore de %3.44 ortalama mutlak hata orani ile sonuglar tahmin

edilmistir.

Gemi Diesel motorunun YSA uygulamasinda Diesel motorunun dolgu havasi basincini,
ortalama egzoz sicakligim ve dolgu havasi sicakhgini hesaplamak icin ileri beslemeli geriye

yayilim algoritmali bir YSA yapist kurulmus ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Dolgu havasi basincinin hesaplanmasinda 6-8-2-1-1 YSA modeli ile yapiian uygulamada

%]1.16 ortalama mutlak hata orani ile test verilerine gore de %1.65 ortalama mutlak hata oran
ile sonuglar tahmin edilmistir.

Ortalama egzoz sicakhiginin hesaplanmasinda 3-6-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada
%3.18 ortalama mutlak hata orani ile test verilerine gore de %2.37 ortalama mutlak hata orani
ile sonuclar tahmin edilmistir.

Dolgu havasi sicakhgimin hesaplanmasinda 3-10-2-1-1 YSA modeli ile yapilan uygulamada
%226 ortalama mutlak hata orani ile test verilerine gore de %5.54 ortalama mutlak hata oram

ile sonuglar tahmin edilmistir.

En uygun yapay sinir agl modelini elde edebilmek i¢in her iki uygulamada da sirasiyla

asagidaki adimlar dogrultusunda hareket edilmistir.
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Agin dahili topolojisinin belirlenmesi,

Giris ve cikis degerlerinin uygun sekilde formiile edilmesi

Agda kullanilacak 6grenme algoritmasinin ve 6grenme kuralinin se¢ilmesi

Agda kullanilacak toplama ve aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Yapay sinir ag1 olarak segilen sistemin uygun ¢oziim olup olmadigini anlamak veya analiz
edebilmek icin hem test verilerinin hem de egitim verilerinin ortalama karesel hatasinin
karekokii ile buna bagh standart sapmanin karekokii bulunarak degerlendirmeler yapilmistir.
Egitim kiimesi ile test kiimesinin hesaplanan standart sapmalarinin ve ortalama karesel

hatalarinin minimumunu veren yapi en uygun sinir ag1 olarak tespit edilmistir.

Yapay sinir agimin kurulan modellerde kimi zaman 68renmedigi ve sistemi ezberledigi
uygulamalar esnasinda gosterilmistir. Bu nedenle YSA yapisi olusturulurken verilerin ¢ok iyi

se¢ilmesi, uygun normalizasyonu ve agin mutlaka test edilmesi gerekliligi tespit edilmistir.

Sonug olarak enerji santrali ve gemi Diesel motorunun YSA uygulamas: ile basarili sonuglar
elde edilmistir. YSA modellerinin kolaylikla uygulanabilmesi ve elde edilen sonuglarin
dogrulugu gosterilmistir. YSA'min birgok alanda oldugu gibi bu uygulama alanlarinda da

giivenli ve hizh sonug veren bir arag olarak kullanilabilecegi sonucuna vanlmustir.
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Ek 1 Enerji Santrali Yapay Sinir Ag Uygulamalan

girdi Ara katman cikis
Ortam sicaklig O O GT giig
Bagil nem O GT giic

Dis ortam basinci
Riizgar yoni
Riizgar hiz1

Ayrik 1sitma giicu

GT dogal gaz tiiketimi

GT dogal gaz tiikketimi
GT dogal gaz tiiketimi

Yakicinin dogal gaz tiiketimi

L) QLI 0

Sekil Ek 1.1 Enerji santralinde giris ¢ikis parametrelerinin gosterimi
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Cizelge Ek 1.1 Enerji santralinin YSA uygulamasi 1 sonuglari

ol o2 63 o4

10-8-4 P 0.023336  0.029157 0.021033 0.025874
10-8-4 L. 0.025959 0.027807 0.022205 0.027812
10-9-4 P 0.022102 0.027258 0.020659 0.024628
10-9-4 L. 0.024608 0.025793 0.02177  0.026385
10-10-4 P 0.02458  0.025269 0.019553 0.026668
10-10-4 L 0.023579 0.02418  0.020541 0.026514
10-11-4 P 0.022553 0.026611 0.019766 0.023742
10-11-4 L 0.02485  0.026094 0.02034  0.025148
10-12-4 P 0.023275 0.025777 0.019296 0.0246
10-12-4 L 0.023097 0.02619  0.020262 0.025246
10-13-4 P 0.021997 0.02449 0.01828  0.021219
10-13-4 L 0.022585 0.025716 0.019481 0.023794
10-14-4 P 0.021781 0.024512 0.018163 0.021467
10-14-4 L 0.023083 0.024715 0.019392 0.020953
10-15-4 P 0.021482 0.024337 0.018288 0.021245
10-15-4 L 0.022755 0.024806 0.019843 0.020563
10-16-4 P 0.019616 0.022813 0.016914 0.021585
10-16-4 L 0.02222  0.023873 0.01898  0.021745
10-17-4 P 0.020034 0.022626 0.016241 0.021804
10-17-4 L 0.020878 0.022093 0.017697 0.021395
10-18-4 P 0.019688 0.022165 0.017253 0.020752
10-18-4 L 0.020366 0.024227 0.017985 0.021515
10-19-4 P 0.020472 0.021492 0.016568 0.0208
10-19-4 L 0.020965 0.021265 0.01744  0.02102
10-20-4 P 0.020197 0.020706 0.015957 0.019626
10-20-4 L 0.019823 0.02167 0.01722  0.019978
10-22-4 P 0.019111 0.020483 0.015621 0.020742
10-22-4 L 0.020117 0.021012 0.017648 0.019019
10-24-4 P 0.018198 0.019021 0.01567  0.017974
10-24-4 LL 0.020119 0.022877 0.018226 0.022889
10-26-4 P 0.018373 0.020686 0.015334 0.018539
10-26-4 L 0.019324 0.021051 0.016215 0.015834
10-28-4 P 0.017367 0.018143 0.014327 0.018526
10-28-4 L 0.018619 0.019385 0.015829 0.017051
10-30-4 P 0.017498 0.018744 0.01465  0.017239
10-30-4 L 0.01787  0.01878  0.015279 0.016608
10-32-4 P 0.018158 0.017988 0.014153 0.018352
10-32-4 L 0.017014 0.017423 0.014919 0.01582
10-34-4 P 0.016341 0.017012 0.014415 0.015954
10-34-4 L 0.017071 0.017917 0.014411 0.015347
10-36-4 P 0.016066 0.016544 0.013551 0.016537



10-36-4 L
10-38-4 P
10-38-4 L
10-40-4 P
10-40-4 L
10-8-4-4 P P
10-8-4-4 L L
10-9-4-4P P
10-9-4-4L L
10-10-4-4P P
10-10-4-4L L
10-11-4-4PP
10-1144L L
10-12-4-4 P P
10-12-4-4 L L
10-13-4-4P P
10-13-4-4L L
10-14-4-4P P
10-14-4-4 L L
10-15-4-4P P
10-15-4-4L L
10-16-4-4P P
10-16-4-4 L L
10-17-4-4P P
10-17-4-4 L L
10-18-4-4PP
10-18-4-4L L
10-19-4-4PP
10-19-4-4 L L
10-20-4-4 P P
10-20-4-4 L L

0.016266
0.016501
0.015881
0.016332
0.017916
0.022995
0.024036
0.021075
0.204338
0.02367

0.024077
0.02194

0.022731
0.022715
0.021318
0.021368
0.02237

0.021671
0.022967
0.021671
0.020487
0.021867
0.020299
0.020909
0.017885
0.019342
0.019083
0.020649
0.018637
0.019825
0.204338
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0.016061
0.01693

0.015541
0.016814
0.017781
0.027681
0.028916
0.025564
0.023865
0.026777
0.025533
0.023494
0.024255
0.025844
0.024504
0.024299
0.024605
0.024498
0.024078
0.02287

0.023023
0.022328
0.02311

0.023081
0.01722

0.022185
0.021206
0.022161
0.150284
0.022142
0.039051

0.014544
0.013348
0.014161
0.013454
0.015387
0.021037
0.021564
0.019381
0.156829
0.020584
0.021072
0.018263
0.018805
0.018481
0.018446
0.017865
0.019041
0.018174
0.019093
0.01787

0.018959
0.017223
0.018434
0.017234
0.156829
0.016608
0.01775

0.016663
0.017415
0.016647
0.032111

0.016264
0.017163
0.014647
0.015864
0.015018
0.027249
0.02508

0.025824
0.215514
0.024169
0.024206
0.025584
0.021688
0.025029
0.025355
0.02448

0.022535
0.023809
0.022225
0.022333
0.021619
0.021517
0.020514
0.021302
0.215514
0.021602
0.018871
0.021508
0.016812
0.020404
0.106671



Cizelge Ek 1.2 Enerji santralinin YSA uygulamasi 2 sonuglar
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(g

10-25-15-1L-L-L
10-25-17-1L-L-L
10-31-31-1L-L-L
10-33-31-1L-L-L
10-35-31-1L-L-L
10-39-29-1L-L-L
10-41-29-1L-L-L
10-43-29-1L-L-L
10-45-29-1L-L-L
10-47-29-1L-L-L
10-49-29-1L-L-L
10-37-31-1L-L-L
10-39-31-1L-L-L
10-41-31-1L-L-L
10-43-31-1L-L-L
10-45-31-1L-L-L
10-47-31-1L-L-L
10-49-31-1L-L-L
10-39-33-1L-L-L
10-41-33-1L-L-L
10-43-33-1L-L-L
10-45-33-1L-L-L
10-47-33-1L-L-L
10-49-33-1L-L-L

0.013290077
0.012452534
0.007414898
0.007012595
0.005973293
0.005572093
0.004709114
0.004062097
0.003612332
0.003391265
0.002936156
0.005312476
0.004900182
0.007060587
0.00489664 1
0.003122777
0.002469187
0.001980542
0.004409922
0.007084806
0.003096643
0.002461799
0.001966383
0.00270335
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girdiler I1k katman Tkinci katman
’ I o "N ~
p
1
10x1 LY
38' x 10
)
| b
38
10 8 x)
“ _J
a' = fiW'n+b" a’ = f2(Wa'+bH

a’= W (f'(W'p+b") +b")

Sekil Ek 1.2 Enerji santralinin 10-38-4 YSA yapisi (Uygulama 1)

girdiler i1k katman fkinci katman Uciincii katman
L4 i T o o M 4 B ) f
10x 1
Wl
1
47" x 10 +)—
; 47' x 1
)
10 47 x 1
L oy R J \ .
A= fOW'n+b") a?=f?2 (W?a'+hh a’ = £ (W3aZ+h)

2® = 2 (W2 AW? £ (W'n+b") +b)+b)

Sekil Ek 1.3 Enerji santralinin 10-47-33-1 YSA yapist (Uygulama 2)
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girdiler Ik katman Ikinci katman Uciincii katman Cikis katmam

a' = f(W'p+b) a’=f? (W2a'+b?) 2’ = (Wa%+b?) a'=f' (Wa'+b?)

at = (WP (W AW ' (W'p+b) +b%)+b*)+b")

Sekil Ek 1.4 Enerji santralinin 10-22-4-1-1 YSA yapisi (Uygulama 3)
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Ek 2 Gemi Diesel Motorunda Yapay Sinir Ag

girdi Ara katman cikis

Motor devri O G A8 Silindiri egzoz sicaklhigi
Gavarnor rak kolu acis
Yaglama yag basinci
Sogutma suyu sicakhgi
Yaglama yagi sicakhig
Dolgu havasi sicaklig

Dolgu havasi basinci

OCOOOOO

Sogutma suyu basinci

Sekil Ek 2.1 Diesel motorunda giris ¢ikis parametreleri

girdi Ara katman cikis

7%
Motor devri k. J O Ortalama egzoz sicakhigi

Gavarnor rak kolu agisi
Yaglama yag1 basinci
Sogutma suyu sicaklig
Yaglama yag sicakhig
Dolgu havasi sicakhg1

Dolgu havasi basinci

OOOQOO

Sogutma suyu basinci

Sekil Ek 2.2 Diesel motorunda giris ¢ikis parametreleri



75

girdi Ara katman cikis
. i
Motor devri () O A8 silindir egzoz sicakhigi
Gavarnor rak kolu acisi O Ortalama egzoz sicaklhigs

Yaglama yagi basinci

Sogutma suyu sicaklig
Yaglama yag sicaklign
Dolgu havasi sicakligi

Dolgu havasi basinci

OO00O00O

Sogutma suyu basinci

Sekil Ek 2.3 Diesel motorunda giris ¢ikis parametreleri

girdi Ara katman cikis

Motor devri ') () Ortalama egzoz sicakhg

Gavarnor rak kolu acisi

Deniz suyu sicaklif O

Sekil Ek 2.4 Diesel motorunda giris ¢ikig parametreleri

girdi Ara katman cikis
Makine devri ok O Dolgu havasi sicakhigi

Gavarnor rak kolu acisi

O

Deniz suyu sicaklig

Sekil Ek 2.5 Diesel motorunda giris ¢ikis parametreleri
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Cizelge Ek 2.1 Diesel motorunun YSA uygulama 1 sonuclar1 (A8 egz. sic)

c o(test)

8101 a8 0.02221753 0.138271
8201 a8 0.00027726  0.237794762
8301 a8 1.1467E-13  0.20636561
8401 a8 1.8528E-13  0.227738614
81081 a8 0.00117685  0.280354039
810101 a8 0.00011559  0.270292492
812101 a8 0.00291088  0.216963578
812121 a8 3.3721E-13  0.224292455
816141 a8 5.6249E-15  0.192280171
818161 a8 1.9396E-15  0.146678097
820161 a8 1.5054E-15  0.139428928
822201 a8 7.6406E-13  0.142387618
824201 a8 1.4057E-15  0.144838154
828261 a8 1.8042E-13  0.168564431
830281 a8 2.6366E-15  0.175345946
834301 a8 3.6369E-13  0.115279874
836321 a8 1.8007E-13  0.139918922
838341 a8 9.6532E-14  0.143076723
840301 a8 4.3785E-14  0.128021087
840361 a8 1.9286E-13  0.160237017



(i

Cizelge Ek 2.2 Diesel motorunun YSA uygulama 2 sonuglar1 (Ort. egz.sic)

c o(test)
8-10-1 me 0.016919035 0.085688506
8-20-1 me 0.000719667 0.176747599
8-30-1 me 1.18536E-13 0.229980117
8-40-1 me 9.01006E-15 0.242549496
8-10-8-1 me 0.002053701 0.162977694
8-10-10-1 me 0.001459718 0.245894903
8-12-10-1 me 1.45732E-13 0.139194299
8-12-12-1 me 1.89916E-13 0.155499554
8-16-14-1 me 1.56534E-15 0.135389382
8-18-16-1 me 1.59639E-13 0.154822012
8-20-16-1 me 6.60055E-14 0.173222216
8-22-20-1 me 1.6213E-12 0.150429167
8-24-20-1 me 1.05069E-14 0.147495471
8-28-26-1 me 1.57892E-14 0.133559644
8-30-28-1 me 4.79976E-14 0.102096311
8-34-30-1 me 2.37867E-15 0.123669899
8-36-32-1 me 8.04588E-15 0.127537223
8-38-34-1 me 8.41098E-15 0.125360871
8-40-30-1 me 3.78224E-14 0.113420826
8-40-36-1 me 1.58845E-15 0.154271316
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Cizelge Ek 2.3 Diesel motorunun YSA uygulama 3 sonuglar (A8 egz. sic. ve Ort. egz. sic)

c c o(test) o(test)

8-10-2 a8me 0.029381186  0.02631347  0.07386697  0.09273515
8-20-2 a8me 0.012799276  0.01321655  0.20393404  0.1728692

8-30-2 a8me 0.003396313  0.00561559  0.26809797 0.23143548
8-40-2 a8me 2.79438E-05 2.6406E-05 0.29192084 (.21784828
8-10-8-2 a8me 0.015478643  0.01424033  0.18782317 0.18931503
8-10-10-2 a8me  0.013627988 0.01102134  0.17543104 0.16087961
8-12-10-2 a8me  0.01127908 0.01134367 0.17517802 0.18387528
8-12-12-2 a8me  0.009943107 0.01018159  0.25461596 0.24527651
8-16-14-2 a8me  0.000926085  0.00135256  0.2171412 0.22265655
8-18-16-2 a8me  0.17577386 0.00120019  0.38198452  0.1418065

8-20-16-2 a8me  5.45226E-13  2.5352E-13  0.22205052  0.1964807

8-22-20-2 a8me  3.76792E-15 2.6109E-15  0.2395615 0.17501591
8-24-20-2 a8me 1.91096E-15  1.3751E-15  0.18084968  0.13734042
8-28-26-2 a8me  4.31565E-15  3.0293E-15 0.16155826 0.12654119
8-34-30-2 a8me 1.64393E-13  1.3867E-13  0.17552879 0.12810277
8-36-32-2 a8me 3.23329E-15  3.1655E-15  0.20309562 0.17364944
8-38-34-2 a8me 2.49247E-13  2.7439E-13  0.16669199  0.13738693
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girdiler Ik katman Ikinci katman Uciincii katman
i B N N N\
8x1
w!
|
34'x 8 +)—
b’ 34" x 1
3 34'x1
(. J QU
a' = f(W'n+h" a’=f?(W?a'+bhh a’ = (Wa’+b®)
a’ =2 (W FAW? £ (W'p+b") +b54+b)
Sekil Ek 2.6 Diesel motorunun 8-34-30-1 a8 YSA yapisi
girdiler Ik katman Ikinci katman Uciincii katman
r N 7

a' = f(W'n+h" a’=f%(W?a'+h® a’ = (Wa’sb?)

a’ = (W2 F2W? £ (W'n+b") +b2)+b?)

Sekil Ek 2.7 Diesel motorunun 8-36-32-1 me YSA yapisi

girdiler ik katman Tkinci katman Uciincii katman
L4 i g = N £ Y f N

8§x1

] |5
1 2 x 32° ¥ £ 23
f - 2x1
g 36" x 1 26! 2x1 2
\ 7 \\ J
a' = fitW'n+b") a’=f*(W?a'shh a’ =1 (Wa’+b?)

a' = (W2 W2 £ (W'n+b") +bD+bD)

Sekil Ek 2.8 Diesel motorunun 8-36-32-2 a8me YSA yapisi
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girdiler ilk katman ikinci katman Uciincii katman Cikig katmam

al = f(“,lp+b1) al=f2 (Wza'+bz) 2=f (W332+b3) al=p (W433+b4)

a' =" (W' (W? £(W? ' (W'p+b") +b)+b)+b%)

Sekil Ek 2.9 Diesel motorunun 6-8-2-1-1 YSA yapisi

girdiler Ik katman Ikinci katman Ugiincii katman Cikig katmani

Y. " F i = e, 2 N 7

a' = f(W'p+b") a’=f*(W?a'+b? a’ = (Wa’+b?) a'= ' (W'a’+b?)

a' = £ (W' (W’ £W? £'(W'p+b') +b)+b)+b%)

Sekil Ek 2.10 Diesel motorunun 3-4-2-1-1 YSA yapisi
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girdiler 11k katman Ikinci katman Ugiincii katman Cikis katmani

a' = f{(W'p+b") a’ =2 (W2a'sb?) a’ = £ (W’a’+b?) a' =" (Wa’+b")

at = (W' (W? (W £ (W'p+b") +b)+b%)+b")

Sekil Ek 2.11 Diesel motorunun 3-10-2-1-1 YSA yapisi

test gikisi — — — 8343018 —4— 84030128 |
o 0.8
07 f—— t ]
)
08 43— \
L™ WY, 'y
DS +A— t

sonuglar (normalize edilmis)

0.3 ;
0.2 X ; .
O
o +—r—r—r—"r—rrr—————————

1 -3 5§57 8-11 13SISEGN0s21 23 25 27 29

ol¢ctiim noktasi

Sekil Ek 2.12 Diesel motorun YSA uygulama 1 test sonuglarinin karsilastirilmasi
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o
@

=

test gikis — — — 836321me —4— 838341me |

A

© e
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/\

o
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i 2N

fy =Y ’AVIA 1‘ i -2 ..
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ol¢iim noktasi

Sekil Ek 2.13 Diesel motorun YSA uygulama 2 test sonuclarinin kargilastiriimasi

test gikisi — — — 836322a8me —4— 828262a8me |

-
N

-

o
o]

o
»

sonuglar (normalize edilmis)
o =)
N (o]

\
v \' /

o

e e (ERds Zame \ G T

23 2527 29

| g it e S e e T T T . T

7 B.-41-18 1517 19 21
ol¢iim noktasi

Sekil Ek 2.14 Diesel motorun YSA uygulama 3 test sonuglarinin karsilastirnimasi




OZGECMIS
Dogum Tarihi
Lise

Lisans

Yiiksek Lisans

Cahstiga Yerler
1998-1999
1999-2001
2001-2003
2003-

16.01.1976
1990-1994
1994-1998

2003-2004
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Deniz Lisesi

Deniz Harp Okulu

Gemi Ins. ve Gemi Mak. Miih. B&liimii
Y.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Gemi Insaat: Miihendisligi Anabilim Dali

TCG DENIZKUSU Komutanlig:

TCG KALKAN Komutanligi

TCSG 88 Komutanhgi

TCG ATMACA Komutanlig






