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OZET

UC FAZLI KAFESLI ASENKRON MOTORLARDA TOPLAM
HARMONIK DiSTORSIYONUNUN YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)
YONTEMi KULLANILARAK SAPTANMASI

Giiniimiizde asenkron motorlar gerek enerji tasarrufu saglamak ve gerekse kolay
kontrol imkanina sahip olmak icin genellikle siiriicii sistemler ile birlikte
kullanilmaktadirlar. Siiriiciilerde kullanilan PWM inverter, her anahtarlama aninda
asenkron motorun besleme geriliminde harmoniklere sebep olmaktadir. Asenkron
motorlarda stator gerilimi harmonikleri stator sargi yapisma ve adimma gore
degismektedir. Asenkron motorlarda stator sargilari kisaltilmis adimli olarak
sarildiklarinda bazi diisiik seviye harmonikler bastirilmaktadir.

Bu caligmada asenkron motorlarda toplam harmonik distorsiyonunu tahmin
edebilen, farkli veri setleri ile egitilmis olan ve c¢ikislar1 akim ve gerilim toplam
harmonik distorsiyonu olan, dort adet YSA modeli olusturulmustur

Yapay sinir agindan elde edilen sonuclar ile deneysel calismadan elde edilen
sonuglar kiyaslanarak her sonug i¢in yaklasim egrileri ¢ikartilmig ve yapay sinir agi

sonuglarinin test sonuglarma son derece yakim oldugu anlagilmstur.

Anahtar Kelimeler : Ogrenme, Egitim, Yapay Sinir Aglari, Asenkron Motorlar,

Stator Sargilari, AC Siiriicii, Toplam Harmonik Distorsiyonu, Harmonik Tahmini.

Mart, 2008 Hidir Selcuk, NOGAY
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ABSTRACT

ESTIMATION OF TOTAL HARMONIC DISTORTION IN
THREE PHASE SQUIRREL CAGE INDUCTION MOTORS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN) METHOD

Today in industry, squirrel cage induction motors are generally used with AC
drive systems to save energy and to obtain easy control. PWM inverters used in AC
drives systems give rise to harmonics in supply voltage of induction motors at each
switching times. Stator voltage harmonics of induction motors vary depending on the
construction of stator coil and pitches. If stator coil pitches are chorded, then some
low order odd harmonics are suppressed in induction motors.

In this study, four ANN models are developed to predict total harmonics
distortion in induction motors. The models, with current and voltage total harmonic
distortion outputs are trained with different data sets and built.

Regression graphs for all results were obtained by comparing the results
obtained from ANN models to those from the experimental study. The regression

analysis show that ANN results agree well with the experimental results.

Key Words : Learning, Training, Artificial Neural Network, Induction Motors, Stator

Winding, AC Drives, Total Harmonic Distortion, Harmonic Estimation.

March, 2008 Hidir Selcuk, NOGAY
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YENILIK BEYANI

UC FAZLI KAFESLI ASENKRON MOTORLARDA TOPLAM
HARMONIK DiSTORSIYONUNUN YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)
YONTEMi KULLANILARAK SAPTANMASI

Endiistride harcanan elektrik enerjisinin biiyiik bir kismi asenkron motorlar
tarafindan tiiketilmektedir.  Glinlimiizde asenkron motorlar sanayide genellikle
sirticiiler ile ¢alistirilmaktadirlar. Asenkron motorlar siiriiciiler ile birlikte
kullanildiklarmda PWM inverter sebebiyle sebekede gerilim ve akim harmoniklerini
arttirmaktadirlar. Harmoniklerin artmasinin diger bir sebebi ise motor sargi yapisi ve
adimidir. Asenkron motorlarda stator sargilar1 kisaltilmis adimli olarak sarildiklarinda
bazi diisiik seviye harmonikler bastirilmaktadir.

Bu c¢alismada, {i¢ fazli kafesli asenkron motorlarin sebekeden cektigi akim ve
uclarindaki gerilim toplam harmonik distorsiyonlarini yapay sinir agr yontemiyle
belirleyen, 6grenebilen, 6grenim sonucu ii¢ fazli, kafesli asenkron motorlarin herhangi
calisma parametrelerinde, herhangi sargi adiminda ve herhangi PWM tastyici
frekansinda matematiksel modele ihtiya¢ duymadan sebekeye verdikleri ilk otuz
harmonikten olusan toplam harmonik distorsiyonunu minimum hatayla saptayabilecek
karar verme mekanizmasina sahip bir sistem tasarlanmistir. Olusturulan bu sistem;
gerek kullanilan verilerin deneysel olarak elde edilmesi agisindan gerekse li¢ fazli,
kafesli, 1,1 kW, 90 S standart biiyiikliige sahip, dort kutuplu asenkron motorlarda
toplam harmonik distorsiyonun sargi adimi, PWM tastyict frekansi, motor i¢ ve dis
sicakligi, stator akim ve gerilimlerine bakilarak saptanmasi agisindan yapilmis ilk
caligmadir.

Kisaltilmig adimli stator sargili kafesli asenkron motorlar ve onlarin sebekeye
verdigi harmonik etkiler, sistemde ara¢ olarak kullanilmis olup, sistemin 6grenmesinin
amag olmasi hedeflenmistir. Sistemin simiilasyonu, en optimum sonuglar1 elde edecek
sekilde tasarlanmis ve sistemi en iyi yansitan model olusturulmustur.

Parametreleri farkli bir asenkron motorun sebekeye verdigi harmoniklerin
belirlenebilmesi i¢in ayni matematiksel modelin kullanilmasi s6z konusu degil iken,

yapay sinir ag1 kullanilarak tasarlanmis bu yeni model tekrar egitilerek farkli asenkron

X



motorlar icin tekrar kullanilabilir.  Kafesli asenkron motorlarda harmoniklerin
onceden tahmin edebilecek bir sistemin elde edilmesini amaglayan bu c¢alismada,
Ogrenme islemi gercek zamanli ¢alismaya da imkan saglar. Sistemin egitimi sirasinda
ozellikle en az veriyi kullanarak miimkiin olan en iyi sonucun elde edilmesi
hedeflenmistir.

Bu caligma sadece THD tahmini yapmakta degil 6zel harmonik degerlerininde
tahmininin gerceklestirilebilmesi i¢in bir zemin olusturacaktir. Ayrica kullanilan
asenkron motorlar daha da genisletilerek giris degiskenleri daha da artirilarak ¢ok
daha biiyiik capta bir tahmin programi olusturabilmek bu ¢alismadan sonra miimkiin
olabilir. Ayrica bu g¢aligma aktif filtre tasarimi, motor tasarimi, sargi tasarimi
konularinda kullanilabilecek 06zgiin bir bilgi ve uygulama kaynagi o6zelligini

gostermektedir.

Mart 2008 Yrd. Doc. Dr. Yasar BIRBIR H. Selcuk, NOGAY



SEMBOL LISTESI

- w»n g =

P

Q = = & o

Aty A2y e hn
ZIy 829 «<Zn
(08

A

Aw

: Skaler giris

: Agirlik (girdilerin 6nemini belirten, baslangicta rastgele atanan deger)
: Dengeleme sabiti (ofset)

: Toplama fonksiyonun ¢ikis1 (net giris)

: Skaler noron ¢ikist

: Katman sayis1

: Hassasiyet

: Varilmak istenen sonug (Target)

: Esik deger (Dengeleme sabiti)

: Agirlik ve dengeleme vektorii

: Iterasyon sayis1

: Danigman

: Matlab ortammda YSA’ nin genel girisleri
: Ogrenme Orani

: Hessian matrisinin 6z degerleri

: Hessian matrisinin 6z vektorleri

: Momentum katsayisi

: Degisken

: Agirliktaki degisim

: Hedef ve YSA ¢ikislar1 arasindaki hata

: Ag hatalar1 vektorii

: Cikt1 katmanindaki m.yapay sinir hiicresi i¢in olugan hata
: Aktivasyon fonksiyonu

: Agin gradyeni

: Girdiler (Girisler)

: Ogrenme katsayisi

: Hessian matrisi

: Birim matris

: Jakobien matrisi

: Marquardt parametresi
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n : Bir hiicreye gelen toplam girdi

net, NET : Aga gelen net girdi

t(k) - YSA ¢ikist

TH : Cikt1 katmanina ait toplam hata

y(i) : Gergek ¢ikis

f : Frekans (Hz)

S : Frekansin v’ ninci harmonigi

ky : Form faktorii

l : Endiivi uzunlugu (cm)

m : Faz sayis1

N : Oyuk sayis1

n : Dakikadaki devir sayis1

)/ : Cift kutup say1s1

o : Kutup basina isabet eden oyuk sayis1

q : Her bir kutup ve faza isabet eden oyuk sayisi

s : Bobinlerde kirislenme miktari, endiivi ¢evresinde bir uzaklik

T : Bir peryot siiresi (saniye)

v : Endiivi ¢evre hizi (cm/s)

w : Her bir faza isabet eden bobin sayis1 ve her bir faza ait toplam
sarim sayist

@ : Bir ¢ift oyuga yerlestirilmis bir bobine ait sarim sayis1

ay : Bir kutba yerlestirilen toplam sarim sayis1

y : Bobin genisligi (cm)

VA : Her bir faza ait toplam iletken sayisi, empedans

a : Kutup ortme faktorii, ag1 cinsinden uzaklik

B : Kiriglenmis bobinlerde endiiklenen gerilim fazorleri arasindaki faz
farkin1 w” den farkli yapan ac1 (Derece)

By : Birinci gerilim oyuk fazorii ile bileske gerilim fazori arasindaki
v’ninci harmonikteki ac1, kirislenmis bobinlerde endiiklenen
gerilim fazorleri arasindaki faz farkinin v’ ninci harmonigi

4 : Oyuklar arasindaki elektriksel ac1 (Derece)

Yoluk : Oyuklar arasindaki geometrik ag1

2 : Birbirini takip eden oyuklar arasindaki faz farkinin v’ ninci harmonigi
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o : Hava aralig1 (mm)

A : Dalga uzunlugu

u : Alt harmonikleri tarif eden tam bir say1, magnetik iletkenlik
v : Harmonik mertebe sayis1

14 : Sarg1 yayilma faktori

&1, & ..., Sargl yayilma faktoriiniin v’ ninci harmonige kadar bilinen degeri

Es, Esy : Kirigslenme faktorii ve bu faktoriin v’ ninci harmonigi

D : Magnetik ak1 (Wb)

b 4 : Faz akis1

v : Tletken sayisy, siniis egrisinin alan egrisine nazaran faz farki
T : Kutup taksimat1

@ : Acisal hiz (rad/s)
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BOLUM I

GIRIS VE AMAC

I.1. GIRIS

Insanoglu, magara duvarlarma hayvan figiirleri cizerek basladigi veri isleme
stirecine artik insan goziiyle goriilemeyecek kiigiikliikteki “chip”lerle devam
etmektedir. Bu gelisim yaklasik 4000 yil gibi uzun bir siireye yayilmasina karsin
gergek gelisim son 50 yil iginde yasanmistir. Bu gelisim siirecinde artik kendi
zekasiyla yetinmeyen insanoglu makinalere de zeka verme ugrasi ig¢indedir; artik
ama¢ daha zeki, insan davraniglari1 6rnekleyebilen ve karar verebilen makinaler
iretmektir. Bu noktada karsimiza “Yapay Zeka” kavrami ¢ikmaktadir.

Yapay zeka lizerinde en fazla arastirma yapilan konu “yapay sinir aglar1” dir.
Yapay sinir aglari, temelde tamamen insan beyni Orneklenerek gelistirilmis bir
teknolojidir. Bilindigi gibi; Ogrenme, hatirlama, diisiinme gibi tiim insan
davraniglarinin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Insan beyninde tahminen
10'" adet sinir hiicresi oldugu diisiiniilmektedir ve bu sinir hiicreleri arasmda sonsuz
diyebilecegimiz sayida sinaptik birlesme denilen sinirler arasi bag vardir. Bu
sayidaki bir birlesimi gerceklestirebilecek bir bilgisayar sisteminin diinya
biiyiikliigiinde olmas: gerektigi sdylenmektedir. insan beyninin bu karmasiklig1 goz
Oniine alindiginda, giinimiiz teknolojisinin 1.5 kg.” lik insan beynine oranla heniiz
cok geride oldugu soylenebilir.

Yapay sinir aglari, bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu
cok degisik problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Bir ¢cok alanda oldugu gibi
elektrik alaninda, endiistrinin temel tasi olan elektrik motorlarinda da yapay sinir
aglar1 kullanilarak daha verimli, daha az kayipli sistemlerin tasarimi
hedeflenmektedir[1], [2].

Elektrik motorlar1 siiriici  sistemler olarak endiistrinin  vazgecilmez

elemanlarindan birisidir. Asenkron motorlar da, saglam ve giivenilir yapilari, diisiik



maliyet, ses ve ataletlerinin diisiik olmasi, 6zellikle sincap kafesli tiplerinde az bakim
gerektirmeleri, kirli ve tehlikeli ortamlarda ¢alistirilabilmeleri nedeniyle endiistride
diger elektrik motorlarma gore daha yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Ayrica genis
glic ve hiz araligina sahip olmalar1 da asenkron motorlarin diger motorlara karsi
onemli bir stiinligiidiir.

Elektrik enerji sisteminin ve bu sisteme baglanan elektrik motorlarinin arizasiz
ve giivenli bir sekilde calisabilmesi icin o sistemdeki dalga seklinin siniisoidal olmasi1
ve frekansmin 50 Hz’ lik tek frekansa sahip olmasi istenir. Ancak sisteme baglanan
bazi elemanlar ve bazi olaylar sonucunda akim ve gerilim biiytikliikleri siniisoidal
ozelliklerini kaybederler ve sistemde istenmeyen harmonikler olusur.

Lineer olmayan yiiklerin, elektrik dagitim sistemlerinde, gerilim ve akim dalga
bi¢iminde bozulma meydana getirdikleri uzun yilardir bilinmektedir. Ancak
giintimiizde; eskiden beri var olan lineer olmayan yiiklere ilaveten, gii¢ elektronigi
elemanlarmm hizla yayginlasmasi ise dalga seklindeki bozulmaya duyarli
elemanlarin sayisindaki artig, bu konuda yapilacak ¢aligmalarin 6nemini artirmistir.
Akim ve gerilim dalgalarinda olusan bu harmonikler elektrik tesislerine ve bu
tesislere bagl tiiketicilere zarar vermekte veya tamamen islemez hale getirmektedir.
Harmoniklerin degerlerinin zararlardan once saptanabilmesi bunun igin alinacak
onlemlerin de yolunu agacaktir. Harmonik degerlerinin 6nceden tahmin edilebilmesi
icin mutlaka, sistemleri temsil edebilen yapay zeka modellerinin gelistirilmesi

gerekmektedir. [39], [42], [3].

L.2. AMAC

Bu c¢alismada amag; uygulamali 6gretim, araglar ise kisaltilmig adimli 6zdes
govdeye sahip kafesli asenkron motorlar, AC siiriicli, PLC modiilii, harmonik
analizorii, deneysel veriler ve yapay sinir aglaridir. Ozdes gévdeye sahip, bes adet,
¢ fazli, kafesli asenkron motor; ayni kesit alanina sahip, 6zdes emaye tel ile bir
adim kisaltilarak ayni sipir sayisinda ve uzunlugunda tekrar  sarilmiglardir.
Krislenmig stator sargili kafesli asenkron motorlar AC siiriici iizerinden
beslendiklerinde, 1 ile 15 kHz. arasindaki biitiin PWM tasiyict frekanslar1 i¢in ayr1
ayrt bos ¢alismadan asir1 yiiklii calismaya kadar yavas yavas yliklenerek elde edilen
deneysel veriler, ilk otuz harmonikten olusan, akim THD ve gerilim THD ylizde
degerlerinin tahmin edilebilmesi i¢in modellenen yapay sinir aglarimi egitmek i¢in

kullanilmistir.



- Calismada kullanilan asenkron motorlar ile yapilan deneysel veriler,
girigler ve ¢ikiglar olarak akim ve gerilim toplam harmonik distorsiyonu
ogretilecek bilgiyi,

- Yapay Sinir Aglar1 bilgiyi 6grenecek kimseyi,

- Yapay sinir aglarinda kullanilan geri yayilim algoritmasi ise dgretme
yontemini

temsil etmektedir. Boylece, 6grenmenin ii¢ temel unsuru bu ¢alismada gerceklesmis
olacaktir. Ug fazli kafesli asenkron motorlarda, gerek sargi tasarmmi, gerek filtre
tasarimi  ve gerekse motor tasarimmda tasarimcilara yardimci olunacak,
harmoniklerin 6nceden tahmin etmekte kullanilacak olan deneysel verilere
ulagilacaktir. Ulasilan deneysel verilerin dogruluguna, tutarlilifina ve sistemi tam
olarak yansitmasina bagli olarak egitilecek olan YSA modelleri olusturulmus
olunacaktir.

Kafesli asenkron motorlarm hangi sargi adimmda, hangi PWM tasiyic1 frekansi
ile hangi akimda ve gerilimde toplam harmonik distorsiyonun nasil olacag: hakkinda
herhangi bir matematiksel modele ihtiyac duyulmadan akim ve gerilim i¢in toplam
harmonik distorsiyonlarinin, giivenilir bir seviyede saptanabilmesi i¢in, son derece
tutarl ve gilivenilir bir veri seti olusturmak ve bu veri seti ile tatmin edici saptamalar
yapabilen YSA modellerine ulagsmak amag¢lanmuistir.

Ogretimde; yapay sinir aglarini olusturma, agin dgrenecegi verilerin se¢imi ve
Ogretim islemi sirasinda kullanilan yontem, MatLab paket programinda olusturulan,

Nftoolbox ve yazilimla ger¢eklestirilmistir.



BOLUM II

YAPAY SINiR AGLARI

II.1. AKIL VE ZEKA

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

Akil genetik yoldan intikal eden sevgi, korku, kiskanglik, dogal savunma
giidiilerinin yan1 sira bulundugumuz ¢evreden aldigimiz etkilesimlerden ve toplumun
sartlandirmalarindan etkilenerek gelismektedir. Dolayisiyla akil sabit degil, aksine
insanin hayatinin sonuna kadar artabilen ve gelisebilen bir yetenektir. Akil, makina,
bilgisayar, yazilim veya bagka bir yolla taklit edilemez.

Her insan dogustan belirli bir zekdya sahiptir. Zeka, belirli bir konuda
caligilarak, ogretilerek, egitilerek edinilen bilgi ve birikimlerle, deneyimlere dayali
becerilerle gelistirilebilir. i1k kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum
saglayabilme, anlama, Ogrenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin ve
diisiincenin yogunlastirilmas:t zeka ile gerceklestirilmektedir. Zeka yazilim veya
timlesik yongalarla taklit edilebilmektedir. Bu durumda zeka ‘Yapay Zeka’ olarak
adlandirilmaktadir [2].

IL.1.1. Yapay Zeka

Insan beyni diinyanin en karmasik makinasi olarak kabul edilebilir. insan beyni
sayisal bir islemi birka¢ dakikada yapabilmesine karsin; idrak etmeye yonelik
olaylar1 ¢ok kisa bir siirede yapar. Ornegin yolda giden bir sofor, yolun kayganlik
derecesini Onilindeki tehlikeden ne kadar wuzak oldugunu, sayisal olarak

degerlendiremezse dahi ge¢miste kazanmis oldugu tecriibeler sayesinde aracin hizini



azaltir. Cilinkii o saniyelerde Olgiilebilecek kadar kisa bir siirede tehlikeyi idrak etmis
ve ona karst koyma gibi bir tepki vermistir. Bilgisayarlar ¢cok karmasik sayisal
islemleri aninda ¢oziimleyebilmelerine karsin, idrak etme ve deneyimlerle kazanilmig
bilgileri kullanabilme noktasinda ¢ok yetersizdirler. Bu olayda insan1 yada insan
beynini istiin kilan temel 6zellik, sinirsel algilayicilar vasitasi ile kazanilmis ve
gorevli olarak smiflandirilmig bilgileri kullanabilmesidir. Uzman sistemler (US),
Bulanik Mantik (BM), Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi
yapay zeka alt dallar1 6zellikle son yillarda, genis bir arastrma ve uygulama alani
bulmaktadir.

Uzman Sistem temelde insan diisiincelerini gerceklestirmek amaciyla
bilgisayar tarafindan islenen bir yazilimdir. Uzman sistem gelistirilirken, uzmanlarin
belli bir konudaki bilgi ve deneyimlerini bilgisayara aktarilmasi amaglanmaktadir.

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan bir matematiksel disiplindir.
Bulanik mantik insan mantiginda oldugu gibi, Uzun - Kisa, Sicak — Soguk, Hizli —
Yavas, Siyah — Beyaz, yerine Uzun — Ortadan Uzun, Orta, Ortadan Kisa vb. gibi ara
degerlere gore calismaktadir.

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan
evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturmaktadir. Genetik algoritma
Darwin’ in evrim kurami dogada en iyinin yasamas: kuralindan esinlenerek
olusturulan, bir veri obeginden 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilan bir arama
yontemidir. Genetik algoritma geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor veya imkansiz
olan problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Herhangi bir problemin genetik

algoritma ile ¢6ziimii, problemi sanal olarak evrimden gecirerek yapilmaktadir [2].

II.1.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama ydntemleri ile
gerceklestirmek oldukga zor veya miimkiin degildir. O nedenle, yapay sinir aglarinin
programlanmast ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif
bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir [1].

Glinimiizde bilgi isleme biiyiik cogunlukla sayisal bilgisayarlar ile

gerceklestirilmektedir. Bilgi islem makinalarmin degisik tiirlerini ortaya ¢ikarmayi



amaclayan arastirmalar, sayisal bilgisayar diinyasindaki bas dondiiriicii gelismelerin
golgesinde kalmasina ragmen devam etmektedir. Bu aragtirmalarm bir yOniinii
insanlarin ve diger canlilarin sahip oldugu yapilari, isletim ilkelerini taklit eden bir
bilgi igletim sistemini gelistirmek olusturmaktadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar aracilifiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir
aglari, bir baska deyisle biyolojik sinir aglarm taklit eden bilgisayar programlaridir.

Yapay sinir aglari, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir ¢ok
islem elemanlarindan (ndronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem elemant,
aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani
diger noronlardan sinyaller alir; bunlar1 birlestirir, doniistiirlir ve sayisal bir sonug
ortaya ¢ikartir. Genelde, islem elemanlar1 kabaca gergek noronlara karsilik gelirler ve
bir ag i¢inde bir birlerine baglanirlar; bu yapida sinir aglarini olusturmaktadir[33].

Yapay sinir aglart bir programciin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen,
kendi kendine 6grenme diizenekleridir. Bu aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve
bilgiler arasinda iliskiler olusturma yeteneklerine de sahiptir [2].

Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gerceklestirilmis drnekleri (gergek beyin
fonksiyonlarimin {iriinii olan Ornekleri) kullanarak olaylari1 6grenebilen, c¢evreden
gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilebilecegini belirleyen bilgisayar sistemleridir.
Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde;

e Ogrenme,

e iliskilendirme,

e Siniflandirma,

e Genelleme,

e Ozellik belirleme,

e Optimizasyon
gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri
bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur; ve daha sonra, benzer konularda benzer
kararlar1 verirler.

Yapay sinir aglar1 glinlimiizde bir¢ok probleme ¢6ziim iiretebilecek yetenege
sahiptir. Degisik sekillerde tanimlanmaktadir. Tanimlarin ortak birka¢ noktast vardir.

Bunlarin en baginda yapay sinir aglarmin birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel



olarak calisabilen yapay hiicrelerden olusmalar1 gelmektedir. Islem elemanlar1 da
denilen bu hiicrelerin birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin
oldugu kabul edilmektedir. Bilginin 6grenme yolu ile elde edildigi ve islem
elemanlarmnin baglant1 degerlerinde saklandig1 dolayisiyla dagitik bir hafizanin sz
konusu oldugu da ortak noktalar1 olusturmaktadir. Islem elemanlarmm bir birleri ile
baglanmalar1 sonucu olusan aga yapay sinir ag1 denmektedir. Bu agin olusturulmasi
biyolojik sinir sistemi hakkindaki bulgulara dayanmaktadir.

Teknik olarak da, bir yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine gosterilen
bir girdi setine karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir. Bunu yapabilmesi igin
ag, ilgili olaym ornekleri ile egitilerek (6grenme) genelleme yapabilecek yetenege
kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen c¢ikt1 setleri

belirlenir[1], [12].

IL.1.3. Ogrenme

I1.1.3.1. Ogrenmenin Psikolojik Temelleri

Insanoglunda dogustan var olan iggiidiisel davranislar yok denecek kadar azdir
ve bu davraniglar cevreye uyum saglamada yetersizdir. Bu nedenle, insanlar hayatlar1
boyunca bir takim bilgileri 6grenmek mecburiyetinde kalmaktadirlar. Ogrenmenin
taniminin nasil yapilacagi 6grenmeye hangi agidan bakildigna gore degismektedir.
Giliniimiizde 6grenmeyi aciklayan degisik kuramlar vardir[15].

Ogrenme bir sistemin ¢evresine uyum sagalayabilmek igin kendi kendini
yeniden diizenlemesi olarak nitelendirilebilir. Ogrenme ile bireyler, ortamdaki
degisimlere bagli olarak, davranis yetilerini en iyi sekilde kullanmak suretiyle
yasamlarini slirdiirme imkani saglamaktadirlar. Muhakeme etme ve problem ¢ozme
gibi “yiiksek seviye” yeteneklerimizi deneyimler sayesinde gelistirebiliriz.

Arastirmacilarin dahil oldugu psikolojik kurama gore 6grenmenin tanimi da
degismektedir. Ogrenme sadece bir davranis degisikliginden ibaret degildir.
Ogrenme bir etkilesim siirecidir. Ogretimde 6gretmen kadar dgrenci de etkindir ve
Ogretim, aralarinda siirekli etkilesim ve alis — verisle olugsmaktadir[14].

Psikologlar tarafindan genel olarak {i¢ Ogrenme tiriiniin oldugu
sOylenmektedir.

1. Aliskanlik

2. Cagrisimli 6grenme



e Klasik sartlanma (sartl refleks)
e Edimsel kosullanma (yaparak sartlanma)
3. Karmasik Ogrenme (kavramsal 6grenme)

Aliskanlik en basit 6grenme tiirii olup, alisilagelmis ve ciddi sonuglar1 olmayan
bir uyaran1 goéz ardi etmeyi 6grenme anlamina gelir. Bir uyaran artik bireyin ilgisini
cekmemeye basladiginda, tepki siddeti azalmaktadir [15], [3].

Klasik ve edimsel kosullanma; baglantilar kurmay1, yani birlikte ortaya ¢ikan
belirli olaylar1 6grenmeyi gerektirir. Klasik sartlanma; bir uyartiya istem dig1 bir
yanit almay1 saglayan yontemdir.

Yaparak veya edimsel sartlanma; bireyin uyariy1 beklemeden istenilen sonuca
ulasmak icin c¢evresinde aktif olarak harekete geg¢mesidir. Bir &grenmenin
olusmasia imkan vermis olan sartlar sona ererse, bireyin sarth tepkileri de ortadan
kalkacaktir. Bu olaya silinme ad1 verilmektedir.

Karmasik dgrenme baglantilar kurmaya eklenen her seyi kapsar. Ornegin bir
problemi ¢6zerken strateji uygulamak, karmagik 6grenme tiiriindendir. Bu durumda
i, uyart1 veya yanitlarin kesin karakteristigine gore degil ancak ¢oziim kurallarma
gore ¢oziilebilir.

Sinama yanilma yolu ile 6grenmede birey bir dizi sinamadan sonra yavas yavas
hatalarini diizeltir. Boylelikle davranis bigmi yavas yavas ogrenilmis olur. Bunlarin
disinda zoraki 6grenme yontemi de vardir. Fakat dinlenme siirelerinin dengeli
dagilmasi, 6grenmede basarili olmanin temel kosuludur. Ister cocuk, ister geng, ister
yaslt olsun sonunda insan bir makina degildir [3].

Biitiin bu 6grenme yontemlerinde cevre etkileyici bir rol oynamaktadir. En
basit 0grenme bic¢imlerinin, karmasik 6grenme tiirleri ile ayni kurallara uydugu
soylenemez. Ogrenen bireyin biyolojik karakteristikleri hesaba katilmadan,
dgrenmenin ne oldugunu tam olarak anlamak miimkiin degildir. Ogrenmenin sinir
sistemi ve duyumsal — devrimsel yapisi, ona bazi iliski tiirlerini tercihli olarak
O0grenme imkan1 verir.

Genellikle arastirmacilar, 6grenmenin ndral temelinin sinir sistemindeki
yapisal degisikliklerden ibaret olduguna inanirlar. Bu degisimler sinapslar diizeyinde
ortaya ¢ikmaktadir. Itki (impuls), bir ndrondan digerine géndericinin aksonu ile
iletilir. Aksonlar sinaptik boslukla ayrildiklar1 i¢in, gonderenin aksonu, bu bosluga
yayilan ve alict néronu uyaran bir ndrtransmiter salgilar. Daha 6zgiil olarak ndral

itki, géndericinin aksonu boyunca yol alirken norotransmiteri serbest birakmak i¢in

8



aksonun ucundaki terminalleri tetikler ve bu transmiter daha sonra alict ndrondaki
resptorlar tarafindan toplanir. Biitlin bu yapiya sinaps ad1 verilir.

Beyincik korteksinde yer alan Purkinje hiicreleri, dendritleri yardimiyla, giris
uyarilar1 alir; s6z konusu bu giris uyarilari, bir yandan beyincigin derin
cekirdeklerinden ¢ikan tirmanici liflerden ve diger yandan Golgi hiicrelerinin
aksonlar1 olan paralel liflerden gelir. Paralel liflerin sinapslarinin etkinligi, bunlarin
tirmanict liflerin sinapslar1 ile birlikte veya bagimsiz ¢aliymasina bagli olarak

degisiklik gosterir. Bu degisiklik ise 6grenme olayina karsilik gelmektedir [3],[ 14].

Faralel Lif

Purkinje hiicresi
Tirmanict Lif

olgi hilcresi

Sekil I1.1 Ogrenmenin Nérolojik Aciklamasi

Onceden bir tepki olusturmus olan ayni uyarmin Golgi hiicrelerine verilmesi
yeniden bir tepki olusturmaz. Bu 6grenme tiiriine, sinapslarin uzun vade durgunlugu
ad1 verilir. Ogrenme ile ilgili anahtar fikirler sunlardr.

e Sinapstaki yapisal bir degisiklik, 6grenmenin noral temelidir.
e Bu yapisal degisikligin etkisi, sinapsi1 daha etkin hale getirmektedir.

Yapay sistemlerde de 6grenme, psikolojide olan tanima benzer sekilde ele
alinmaktadir. Sistem Onceden bilmedigi ve yapamadigi islemleri, belirli bir
egitimden sonra gerceklestirebiliyorsa, onun 6grendigi diistiniilmektedir. Tanimin bu
sekilde verilmesi, 6§renmenin hiyerarsik bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Yapilan programlar da, psikologlar tarafindan tanimlanan 6grenme tiirlerini taklit



etmektedir. Ilk modeller Pavlov’ un sartlanmasina uygun olarak, fizyolojik 6grenme
modeli temelinde yapilmakta idi. Daha sonra cagrisimli 6grenme {izerine arastirmalar
yogunlasti. Bu modellerde 6grenme, elemanlar1 ndrona benzer aglarmn kararli duruma
gelmesi seklinde ele alinmaktadir. Cagrisimli modelleri ise, kavramsal (cognitive)
psikolojiye dayali labirent modelleri izlemektedir. Giiniimiizde en ¢ok arastirilan
ogrenme sekli, 6rneklere gore 6grenme modelidir.

Ogrenme geri besleme mekanizmasinin yardimu ile gergeklesmektedir. Geri
besleme, sistemin arzulanan durumdan ne kadar uzakta oldugunu anlamakta
yardimct olur. Genellikle Ogrenme sistemlerinde geri besleme siireci ve

degisikliklerin algilanmas1 s6z konusudur[15], [3].

I1.1.3.2. Bilgisayarli Ogrenme

Insan soyut olaylar veya oOrnekler yardimi ile &gretilebilir. Ogrenme
yontemlerinden bagimsiz olarak insan, yeni ve farkli bir olayla karsilasarak bilgi
deposunu zenginlestirmektedir. Ornegin gocuktan, masanin iizerinde olan ac1 biberi
alip yememesini rica ediyorsunuz ve hatta gorsel olarak agzinizi biizerek
gosteriyorsunuz bu onda daha da merak olusturuyor ve biberi agzina yalniz
dokundurduktan sonra sdylenenlerin ne oldugunu anliyor. Cocuga yeniden biberi
teklif ettiginizde, artik kesinlikle dokunmamaktadir. Bilgilerin bu bi¢imde elde
edilmesine geri beslemeli 6grenme adi verilir. Insan geri beslemeli sekilde edindigi
bilgileri kullanarak yenilerine erismektedir. Kisacast insan tecrilbe yardimi ile
Ogrenir. Tecriibe ise dnceki bilgilerle zit olan yeni bir bilgiye rastlnildiginda edinilir.
Insan yalnizca yanlislarini anladiginda kendi kararini degistirmektedir. Fakat bunun
icin de, yaptiginin yanls oldugunu gergekten anlamasi gerekir [3].

Bir bilgisayar programi da benzer sekilde calismaktadir. Yasanan gercekler
temelinde mantiksal sonuclandirma mekanizmasi da kullanarak yeni bilgilerin
eklenmesiyle sistemin ¢gretilmesi gerceklestirilir. Genel olarak bilgisayardaki basit
O0grenme siirecini asagidaki semayla gosterebiliriz. Sekil deki algoritmaya gore
sistem, kullanicidan sistemin Ozelliklerini isteyerek (Evet/Hayir biciminde) sonugla
ilgili belli bir karara varir. (Genelde ise bilgiler ikili bicimde verilmez). Kullanici,
verilen kararlar1 onaylamadiginda sistemin karar verme mekanizmasii degistirir.
Sistem, ayni sinifa dahil olan farkli nesneler i¢in tiim bilgileri elde ettikten sonra hata
oranmmi diisiiriir ve artik kesin kararlar verir. Ogrenme siiresince sistem, siirekli olarak

kendini gelistirir. Bu gelisme baglangig bilgilerle iligkilidir[3].
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Sekil I1.2 Geri Beslemeli Ogrenme Bigiminin Genel Yapist

Bir 6grenme sisteminin olusturulmasi agamasi agsagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Sistem, yalnizca zit bilgiyle karsilagtiginda geri besleme mekanizmas1
yardimiyla tabandaki degerlerini degistirir.

e Sistem, girilen bilgi parametrelerini, daha 6nce kaydedilen degerlerle
karsilastirir ve en yakin benzerligi arayarak onlar1 eslestirmeye calisir.
Tim bu gorevleri, sistemin mantiksal c¢ikarim mekanizmasi
iistlenmektedir.

Bilgisayarli 6grenme insanlarinkine benzer sekilde hiyerarsik yapiya

sahiptir. (Sekil 11.3)

11



Programh
ogrenme

Ezbere Ogrenme

Istatistiksel 6grenme

Omeklerle gore 6grenme

Yeni bilgiler kazanarak 6grenme

Seki I1.3 Bilgisayarli Ogrenme Tiirleri

1. seviyede en basit tiir olan “programlanmis dgrenme” s6z konusudur. Ilkel
bilgisayar programlari bu tiirdendir. Ardisik emirler neyin yapilmasi gerektigini siralt
bigimde ifade etmektedir. Ornegin, kaynak yapan bir robot yalnizca emirleri
gerceklestirmekte, durum degisikligini ise algilayamamaktadir.

2. seviye, “ezbere 6grenmeye” karsilik gelmektedir; her duruma iliskin tepkiler
bir biitlin olarak tutulmaktadir. Burada sistem, kendini Pavlov’un sartlanmasina
uygun olarak gostermekte ve durumunu degistirebilmektedir. Yeni durum karsisinda
iyi sonuglar tiretildiginde 6diillenme, yanlis sonuglarda ise ceza puanlarmin verilmesi
gerceklestirilir.

3. seviyede, “istatistiksel 6grenme” s6z konusudur. Burada sistemin bir¢ok kez
caligtirilmas1 (68retilmesi) sonucu, tepkilere uygun olan bilesenler belirlenmektedir.

4. seviyede sistem, Orneklere gore genellestirme yapabilmekte ve "6gretmenli
ogrenme” s6z konusu olmaktadir.

5. seviyede ise sistem, yeni hipotezler ve durumlar olusturarak kendi kendine
(“Ogretmensiz” veya “danigsmansiz”) 6grenebilmektedir[3].

Yapay zekanin kullanildigr tiim alanlar ig¢in belirli 6grenme yontemleri
bulunabilir. lk arastirmalarda, genel amagli 6grenme makinasi olusturma fikri ¢ok
ilgi toplamistir. Genel amagli bir 6§renme mekanizmasinin olabilirligi diisiincesi
daima cazip gelmistir. Bu diisiinceye gore insan, dogdugunda cok az sey bilir ve
genel 6grenme sayesinde hemen hemen her seyi kazanir. Tahminlere gore evrensel
O6grenme kurallarini igeren sisteme, 6grenmesi i¢in yeterli zaman taninsaydi, oyunlar,
dogal dil isleme vb. gibi zeka davramiglar1 makina tarafindan kolayca taklit

edilebilirdi.
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Yapay zeka alanindaki arastirmalar, bu diisiincenin artik gecersiz oldugunu
gostermistir. Bu arastirmalardan; bir organizmanin herhangi bir sey 6grenebilmesi
icin, zaten ¢ok sey bilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Yani Ogrenme,
diizenlenmis bilgi ile baslar. Bu organize olmus bilgi, sonradan biiylir ve daha iyi
diizenlenmis bir hale gelir. Ogrenilecek sey hakkinda giiglii ipuglar1 olmadikga,
hicbir sey 6grenilemez. Fakat burada suna da deginmek gerekir ki, insan beyni farkl
bolgelerden olusmakta ve bu bdlgeler arasinda bir isbirligi bulunmaktadir. Ogrenme
genellikle ayrik bir bicimde ele alindig1 i¢in tek bir programin veya yontemin bunu
gerceklestirebilecegi diisiiniilmektedir. Dogal olarak bu da, zeka olgusunu gerektiren
gorevlerin yapay zeka ile gergeklestirilmesinin ne derecede zor oldugunu goster-
mektedir [3].

IL2. YAPAY SINiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI

I1.2.1. Biyolojik Bir Beyin Sinir Hiicresinin Yapis1

Insan beyninin en temel pargasi, hatirlama, diisiinme, her harekette daha &nceki
deneyimlere bagvurma yetenegini saglayan kendine 6zgii sinir hiicreleridir. Biyolojik
sinir aglar1 beynimizde bulunan bir ¢ok sayida sinir hiicresinin bir koleksiyonudur.
Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Sinir
hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarmi yerine getirirler. Beynimizde 10"
adet sinir hiicresi ve bunlarmda 6 x 10" den fazla sayida baglantismin oldugu
sdylenmektedir. Insan beyni, ¢ok hizli galisabilen miikemmel bir bilgisayar gibi
goriilebilir. Insan beyninin galisma frekans1 100 Hz’ dir, agirhig1 yetiskin bir insanda
yaklasik 1,3 kg. dir. Biyolojik sinir aglarinin performanslar1 kiigiimsenmeyecek
kadar yiiksek ve karmasik olaylar1 isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglari ile
bu yetenegin bilgisayara kazandirilmas1 amaglanmaktadir[1],[30].

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢aligmasmi saglayan en temel taglardan
birisidir. Insanin biitiin davranislarmi ve gevresini anlamasini saglarlar. Biyolojik
sinir aglar1 bes duyu organindan gelen bilgiler 1s18inda gelistirdigi algilama ve
anlama mekanizmalarmni cahstirarak olaylar arasindaki iliskileri 6grenir. Insan
beyninin degisik bolgeleri degisik fonksiyonlar1 yerine getirmektedir. Duyu
organlarindan gelen bilgiler (sinyaller) beyin sinir sistemi sayesinde beyine tasinir ve
beynin olusturdugu kararlar da yine sinir sistemi tarafindan viicudun organlarina

eylem olarak gonderilir.
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Sekil I1.4 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri[ 1]

Sekil I1.4° de gosterildigi gibi temel bir biyolojik sinir hiicresi sinapslar, soma,
axon, ve dentrite’ lerden olugsmaktadir. Snapsler sinir hiicreleri arasindaki baglantilar
olarak goriilebilir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elektrik
sinyallerinin ge¢mesini saglayan bosluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma
bunlar1 igsleme tabi tutar, sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturur ve axon
aracilig ile dentritlere gonderir. Dentritler ise bu sinyalleri sinapslere gondererek
diger hiicrelere gonderilir. Iki hiicrenin birbirleri ile bilgi alis verisi sinaptik
baglantilarda ndrotransmiterler yolu ile saglanmaktadr. Sekil I1.5° deki akson
uclarmin her birisi baska bir hiicre ile birlesmektedir. Sekil I11.6° da iki biyolojik

hiicreinin ndrotransmiterler yolu ile bilgi alig verisi gosterilmektedir[1].
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Hilore génrdest

—

/

Hiicre ghvdest T

Akson 4 T

Sinaps

Sekil I1.5 Bir Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1

Elekiniksel dletim  Narotransmiter
Girig Sinvali

™

Elelktrikzel iletim
(Cikiz zinyali

Sekil I1.6  iki Biyolojik Hiicrenin Bilgi Alis Verisi (Sinaps)

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar lireten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanl bir sistem
olarak agiklanir. Alict sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da dig ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki

sinirleri (effector) ise, beyinin {iirettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak
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uygun tepkilere donistiiriir. Sekil I1.7° de bir sinir sisteminin blok gosterimi

verilmistir.

Tepla Sinirlert

Harici Gen besleme

Sekil I1.7 Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gsterimi

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
besleme yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler tiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir
sistemi, kapali cevrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Yapay sinir aglari

biyolojik hiicrelerin bu 6zelliklerinden yararlanarak gelistirilmistir[7].

I1.2.2. Yapay Sinir Hiicresi (Islem Elemani)

Yapay sinir aglari, birbirine bagh c¢ok sayida islem elemanlarindan olusmus,
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki
islem elemanlar1 basit sinirler olarak adlandirilabilir.

Yapay sinir aglari, insan beyni gibi, 6grenme hatirlama ve genelleme
yetenegine sahiptirler. Insan beyninde 6grenme ii¢ sekilde olur;

e Yeni aksonlar iireterek
e Aksonlarm uyarilmasiyla

e Mevcut aksonlarin gii¢lerini degistirerek.
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Her aksonun, iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar dnemli
oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglarmin temel birimi islem elemani yada diigiim olarak
adlandirilan yapay bir sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gére daha basit
olmasina karsin biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit ederler. Sekil 11.8* de yapay

bir sinir hiicresi gosterilmektedir.

Girisler |Agurliklar| ~ 1oplama Aktivasyon | | oy
Fonksiyonu Fonksiyonu
(NET) F(NET)
Xl.\
le

f(aktivasyon) >

6 ﬁsik

Sekil I1.8  Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Girisler x; semboliiyle gosterilmistir. Bu giriglerin her biri agirlik w ile carpilir.
Basitce, bu iiriinleri esik degeri 6; ile toplanir ve sonucu olusturmak igin aktivasyon
fonksiyonu ile igslem yapilir ve y; ¢ikist almir. Tim yapay sinir aglar1 bu temel
yapidan tliretilmistir. Bu yapidaki farkhiliklar yapay sinir aglarinin farkl
smiflandirilmalarint saglar. Bir yapay sinirin 6grenme yetenegi, se¢ilen 6grenme

algoritmasi igersinde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baghdir [6], [2].

11.2.2.1. Girisler

Girigler (xi, X2,...X3,...Xn) ¢cevreden aldig1 bilgiyi yapay sinir hiicresine (islem
elemanma) getirir. Bunlar agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenir.
Girigler kendinden Onceki sinirlerden veya dig diinyadan sinir agina gelebilir. Bir

sinir genellikle gelisigiizel bir ¢ok girdiler alir[2].
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11.2.2.2. Agirliklar

Agirliklar (wy, wa,...,w;) bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre
tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir
agirhiga sahiptir. Sekil deki w; agwhgr x; girisinin hiicre {izerindeki etkisini
gostermektedir. Agirhiklarin biiyiik yada kiiclik olmas1 6nemli yada 6nemsiz oldugu
anlamma gelmez. Bir agirhigin degerinin sifir olmas1 o ag i¢in en dnemli olay
olabilir. Eksi degerler 6nemsiz demek degildir. O nedenle art1 veya eksi olmasi
etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Sifir olmasi ise herhangi bir etksinin

olmadigini gosterir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler[2].

I1.2.2.3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu v;, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygmn olant agirlikli toplami bulmaktir.
Burada her gelen giris (girdi) degeri kendi agirlig1 ile carpilarak toplanir. Boylece

aga gelen net girdi bulunmus olur. Asagidaki gibi formulize edilmektedir.
NET =3 G 4, (IL.1)

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (islem
elemani) sayisini gostermektedir. Yalniz yapay sinir aglarinda daima bu formuliin
kullanilmast sart degildir. Uygulanan yapay sinir ag1 modellerinden bazilar:
kullanilacak toplama fonksiyonunu belirleyebilmektedir. Literatiirde yapilan
aragtirmalarda toplama fonksiyonu olarak degisik formiillerin kullanildig:
goriilmektedir. Baz1 durumlarda toplama fonksiyonu bu kadar basit bir islem yerine,
en az (min), en ¢ok (max), ¢cogunlukla veya birka¢ normallestirme algoritmas: gibi

cok daha karmasgik olabilir [1], [2].

I1.2.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
tiretecegi ¢ikist (ciktiyr) belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonkisyonu olarak c¢iktiyr hesaplamak i¢in de degisik formiiller kullanilmaktadir.
Bazi modeller (mesela ¢ok katmanli algilayici) bu fonksiyonun tiirevinin alimabilir
bir fonksiyon olmasmi sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonunda da agm islem elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu
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kullanmas1 gerekmez. Baz1 elemanlar ayn1 fonksiyonu digerleri farkli fonksiyonlar1
kullanabilirler. Bir problem i¢in en uygun fonksiyonu, tasarimci deneyimlerinin
sonucunda belirlemektedir. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil bulunmus degildir
[1], [2]-

Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal ve dogrusal olmayan bicimlerdedir

(dogrusal, pargali dogrusal, kat1 smirlamali, yumusak sinirlamali vb.).
1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amactyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da
ya da genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal aktivasyon
fonksiyonu, hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikis1 olarak verir. Dogrusal

aktivasyon fonksiyonu denklem II.2 ‘deki gibi ifade edilir[7].

F(net)
A

0 net

Sekil IL.9 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

F(NET)= NET (11.2)

Burada NET islem elemanina gelen NET girdi degerini gostermektedir. Bu

deger toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir|[7].

2. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Gelen NET girdi degerinin tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile
hesaplanmaktadir. Tiirevi almabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon

olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan YSA’larinda
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tercth edilir. Sekil II.10° da Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
gosterilmektedir. Fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmektedir[7].

NET —-NET

F(NET) = tanh(NET) = <"
e

—-NET
—e

(IL3)

F(net)
A

N [

Sekil I1.10  Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

3. Logaritma Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Giliniimiizde en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelinde
genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu
fonksiyon su formiil ile gosterilmektedir. Bu fonksiyona siirekli esikleme fonksiyonu

da denmektedir. Sekil I1.11° de Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir[7].

—-NET

F(NET) =~
+e (I1.4)
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net

Sekil II.11  Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

4. Signum Aktivasyon Fonksiyonu

Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1 arasinda degiseni ise signum
aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Egik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler,
mantiksal ¢ikis verir ve smiflandirici aglarda tercih edilir. Sekil I1.12° de kati
smirlamali  aktivasyon  fonksiyonu  gosterilmektedir. ~ Signum  aktivasyon

fonksiyonunu matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilir[24].

(IL5)

+1,net >0
f(NET) =sgn(net) = { }

—1,net <0

F(net)
A

+] pr—

net
>

Sekil II.12 Signum Aktivasyon Fonksiyonu

21



5. Esik Aktivasyon Fonksiyonu (Step)
Esik aktivasyon fonksiyonu eger net degeri esik degeri (t)° den kiicilikse sifir,
esik degerinden daha biiylik veya esit bir deger ise ¢ikisinda +1 degeri verir.
Asagidaki gibi ifade edilmektedir[7].

NET I,NET >t L6
S )= 0,NET <t (1L.6)
F(net)
A
+1
net
0 t g

Sekil I1.13  Esik Aktivasyon Fonksiyonu

I1.2.2.5. Olgekleme ve Sinirlama

Yapay hiicrelerde, aktivasyon fonksiyonun sonuglar1 olgek veya smir
islemlerinden gegebilir. Bu 0Olgeklendirme basitge bir Olgek etmeni ile etkinlik
degerinin ¢arpiminin sonucudur. Sinirlandirma ise, 6l¢eklenmis sonuglarin enaz ve

encok sinirlarint agmamasini saglamaktadir[2].

I1.2.2.6. Hiicrenin Cikis1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikis degeridir. Uretilen ¢ikis dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢ikisini kendisine giris
olarak da gonderebilir. Bir islem elemaninin birden fazla ¢ikisi olmasina ragmen
sadece bir ¢ikis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir islem elemaninin birden

fazla ¢ikis1 varmig gibi goriilmektedir. Bu sadece gosterim amaciyladir. Bir yapay
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sinir hiicresinin tek bir ¢ikist vardir. Ayni deger birden fazla islem elemanma giris
olarak gitmektedir.

Her bir yapay sinir hiicresinde (diigiimde) bir ¢ikis isaretine izin verilir. Bu
isaret diger ylizlerce sinir hiicresinin girisi olabilir. Bu durum biyolojik sinirde
oldugu gibidir. Biyolojik sinirde de bir ¢ok giris varken sadece bir ¢ikis etkiniligi
vardir. Diigiim ¢ikis1 aktivasyon fonksiyonunun sonucuna esdegerdir[1].

Yapay sinir ile biyolojik sinirler arasindaki benzerlik Tablo II.1° de

gosterilmektedir.

Tablo II.1 Biyolojik Sinir Ag1 ile Yapay Sinir Aginin Karsilastirilmasi[2]

Biyolojik Sinir Ag1 | Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Islem Eleman1 (Diigiim)
Sinaps Agirliklar

Dendrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Hiicrenin Cikis1

I1.3. YAPAY SINIR AGLARIN SINIFLANDIRILMASI

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili igslemci birimlerden veya diger
bir ifade ile islemci elemanlardan (neurons) olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki
baglantilarn yapis1 agin yapisini belirler. Istenilen hedefe ulagmak igin baglantilarin
nasil degistirilecegi Ogrenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan bir
ogrenme kuralina gore, hatayr sifira indirecek sekilde, agmn agirliklar1 degistirilir.
YSA’lar yapilarma ve 6grenme algoritmalarina gore smiflandirilirlar.

Yapay sinir ag1 modelleri, bir agin 6grenmesi gereken giris-cikis bilgilerine ve
sinirler arasi iligkilerle ifade edilen mimarilerine gore farkliliklar gostermektedir.

Farkli 6grenme tiirleri yapay sinir aglar1 modellerini belirlemektedir[3],[24].

I1.3.1. Mimari Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) aglar olmak iizere iki sekilde siniflandirilirlar.
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I1.3.1.1. ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda islem elemanlar1 (IE) genellikle katmanlara
ayrilmislardir. Isaretler, giris katmanindan c¢ikis katmanma dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir. IE* ler bir katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken,
ayn1 katman icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Sekil 11.14’ de ileri beslemeli ag i¢in
blok diyagram gosterilmistir. ileri beslemeli aglara &rnek olarak c¢ok katmanli
perseptron (Multi Layer Perseptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization)
aglar1 verilebilir[2], [24].

x(t) YSA 20

F(Wx)

Sekil I1.14  Ileri Beslemeli Ag I¢in Blok Diyagram

I1.3.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikiglarin, girig birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem
ileri yonde hem de geri yonde aktarimig olur. Sekil II.15° de bir geri beslemeli ag
goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarmin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis
hem o andaki hem de Onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle dnceden
tahmin uygulamalar1 i¢in uygundurlar. Bu aglar ¢esitli tipteki zaman-serilerinin
tahmininde oldukga basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM
(Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir[24].

YSA y(t+d)
F(Wy(t))

W

Gecikme
(d)

x(t)

y(®)

Sekil I1.15  Geri Beslemeli Ag i¢in Blok Diyagram
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I1.3.2. Ogrenme Yaklasimlarma Gore Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda islem elemanlarmin baglantilarinin agirlik degerlerinin
belirlenmesi iglemine “agin egitilmesi” denir. Baslangigta bu agiwlik degerleri
rastgele olarak atanir. Yapay sinir aglar1 kendilerine 6rnekler gosterildik¢e bu agirlik
degerlerini degistirirler. Amag aga gosterilen 6rnekler i¢in dogru ¢iktilar: {iretecek
agirlik degerlerini bulmaktir. Ornekler aga defalarca gosterilerek en dogru agirlk
degerleri bulunmaya caligilir. Agm dogru agirlik degerlerine ulagsmasi 6rneklerin
temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir.
Bu genellestirme 6zelligine kavusmasi islemine “agin 6grenmesi” denir. Agirliklarin
degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yiriitiilmektedir. Bu kurallara “6grenme
kurallarr” denir. Kullanilan 6grenme stratejisine gore degisik 6grenme kurallar:
gelistirilmistir[1].

Yapay sinir aglarinda 6grenme olayinin iki asamasi vardir. Birinci agamada aga
gosterilen Ornek icin agm lretecegi ¢ikt1 belirlenir. Bu ¢ikt1 degerinin dogruluk
derecesine gore ikinci asamada agin sahip oldugu agihiklar degistirilir. Agin
ciktisinin belirlenmesi ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina bagl olarak
farkli sekillerde olmaktadir. Agm egitimi tamamlandiktan sonra &grenip
O0grenmedigini (performansini) O6lgmek icin yapilan denemelere ise “agin test
edilmesi” denmektedir. Test etmek i¢in agin 6grenme sirasinda gérmedigi 6rnekler
kullanilir. Test etme sirasinda agmn agirlik degerleri degistirilmez. Test 6rnekleri aga
gosterilir. Ag egitim sirasinda belirlenen baglant1 agirliklarint kullanarak gormedigi
bu oOrnekleri icin ¢iktilar iiretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk degerleri agin
ogrenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyi olursa egitimin performansi

[Py

da o kadar iyi demektir. Egitimde kullanilan 6rnek setine “egitim seti”, test i¢in
kullanilan sete ise “test seti” adi verilmektedir. Yapay sinir aglarinin bu sekilde
bilinen oOrneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen Ornekler hakkinda
yorumlar yapabilme (genelleme yapabilme) yetenegine “Adaptif 6grenme” adi
verilmektedir[1], [24].

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi
davranis degisikligi olarak tanimlanmaktadir. Bir yapay sinir agmin egitilebilmesi,

gozlem ve egitime gore agdaki agirliklarm, yontem ve kurallarin degistirilmesi ile

saglanmalidir. Bunun i¢in genel olarak {i¢ 6grenme metodundan ve bunlarin

25



uygulandig1r degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir. Bu 6grenme kurallart

asagida aciklanmaktadir.

11.3.2.1. Danismanlh Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, YSA’ ya 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Istenilen ve
gercek cikis arasindaki farka (hataya) gore islem elemanlar1 arasindaki baglantilarin
agirliklari, en uygun ¢ikisi elde etmek i¢in sonradan diizenlenir. Bu sebeple
danigmanli 6grenme algoritmasmin bir “68retmene” veya “danigmana” ihtiyaci
vardir. Sekil 11.16° da damismanli 6grenme yapist gosterilmistir. Widrow-Hoff
tarafindan gelistirilen Delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen
genellestirilmis Delta kurali veya geri besleme (back propagation) algoritmasi

danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir[2].

Giris YSA Gergek ¢ikis
x(t) = y(t)
Ogrenme
Hata + isareti '

d

p(y) 7

Danigman

Sekil I1.16 Danismanli Ogrenme Yapist.

11.3.2.2. Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning )

Bu tiir 6grenme stratejisinde sistemin dgrenmesine yardimci olan herhangi bir
Ogretmen yoktur. Girise verilen Ornekten elde edilen c¢ikis bilgisine gore ag
siniflandirma  kurallarmi1  kendi  kendine  gelistirmektedir. Bu  &grenme
algoritmalarinda, istenilen c¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme
stiresince sadece girig bilgileri verilir. A§ daha sonra baglant1 agirliklarint ayni
ozellikleri gosteren desenler (patterns) olusturmak iizere ayarlar. Sekil I1.17° de

danigmansiz 6grenme yapist gosterilmistir. Grossberg tarafindan gelistirilen ART
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(Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self

Organizing Map) 6grenme kurali danigmansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir[2].

Giris A Gergek cikis

x(t) y(t)

W

Sekil I1.17 Danismansiz Ogrenme Yapisi.

I1.3.2.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Bu 6grenme kuralinda da 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimci olur. Fakat
Ogretmen her girdi seti i¢in olmas1 gereken (iiretilmesi gereken) ¢ikti setini sisteme
gostermek yerine, sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini iiretmesini
bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretir.
Sekil II.18 de takviyeli 6grenme yapis1 gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in Hinton ve Sejnowski’ nin gelistirdigi Boltzmann kurali takviyeli

ogrenmeye Ornek olarak verilebilir[2].

. Gergek
Giris _ ercek cikis
x(t) W y(t)

Kritik 4

: Kritik Takviye

[saretler isaret . X
: Isareti

uretect

Sekil I1.18 Takviyeli Ogrenme Yapisi.
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I1.3.3. Ogrenme Kurallarima Gore Smiflandiriimasi

Yapay sinir aglar1 gibi O0grenen sistemlerde Ogrenme, Ofrenme
yaklasimlarindan  hangisi  uygulanirsa  uygulansin  baz1  kurallara  gore
gergeklestirilmektedir. Bu kurallar ¢evrimici ve ¢evrim disi olmak tizere iki grubta

toplanabilir.

I1.3.3.1. Cevrimi¢i (On-line) 6grenme kurallar1

Cevrimi¢i 6grenme kurallar1 ger¢ek zamanli ¢alisabilmektedir. Bu kurallara
gore 0grenen sistemler gercek zamanda ¢alisirken bir taraftan fonksiyonlarini yerine
getirmekte diger taraftan ise Ogrenmeye devam etmektedir. ART (Adaptive
Resonance Theory) agmin 6grenme kurali ile Kohen 6grenme kurali bu sinifta

bulunan 6grenme kurallara 6rnek olarak verilebilir[1].

I1.3.3.2. Cevrimdisi (Off-line) 6grenme kurallar1

Cevrimdist 6grenme kurallarma dayali 6grenen sistemler kullanima alinmadan
once Ornekler iizerinde egitilirler. Bu kurallar1 kullanan sistemler egitildikten sonra
gercek hayatta kullanima alindiginda artik 68renme olmamaktadir. Sistemin
O0grenmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda sistem kullanimdan
cikarilmakta ve cevrimdisi olarak yeniden egitilmektedir. Egitim tamamlaninca
sistem tekrar kullanima alinmaktadir. Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan
“Delta Ogrenme Kurali” bu tiir 5grenmeye 6rnek olarak verilebilir[1].

IL.4. OGRENME KURALLARI

Ogrenme sistemlerinde kullanilan degisik grenme kurallar1 vardir. Yapay sinir
aglarinda bu 6grenme kurallarmm ¢ogu Hebb kuralna dayanmaktadir. Ogrenme
algoritmalarmin bir ¢ogu aslinda Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield olmak iizere

dort farkli 6grenme kuralindan esinlenilerek gelistirilmistir.

I1.4.1. Hebb Kurali

Bilinen en eski O0grenme kuralidir. Diger Ogrenme kuralarmin temelini
olusturmaktadir. Bu kurala gore bir islem elemani (hiicre) diger bir islem
elemanmdan bilgi alirsa ve her iki islem eleman1 da aktif ise (matematik olarak ayni
isareti tasiyorsa) her iki hiicrenin arasindaki baglant1 kuvvetlendirilmelidir. Baska bir
deyisle bir hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya, pasif ise pasif

yapmaya caligmaktadir. Hebbien Ogrenme kurali baglant1 agirliklarint istenen
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cikislara ve giris carpimlarina gore oransal olarak degistirir. Hebb 6grenme kurali
danigmanli 6grenme kurallarindan sayilmaktadir. Ciinkii 6grenme siireci boyunca

dogru cikislar kullanilmaktadir.[28].

11.4.2. Hopfield Kuralt

Yapay sinir ag1 elemanlarnin baglantilarmin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya
zayiflamasi gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikt1 ve girdiler ikisi de akif / pasif ise
ogrenme katsayis1 kadar agirlik degerleri kuvvetlendir / zayiflat denmektedir. Yani,
agirhiklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmas: 6grenme katsayisi yardimi ile
gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 genel olarak 0 — 1 arasmda kullanici

tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir[2], [28].

11.4.3. Delta Kurali

Bu kural Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala gore
beklenen ¢ikti ile gerceklesen ¢ikti arasindaki farkliligr azaltmak gerekir. Bu yontem
yapay sinir aginin  elemanlarmin baglantilarinin  agirlik degerlerinin  stirekli
degistirilmesi ilkesine dayanarak gelistirilmistir. Agin irettigi ¢ikt1 ile dretilmesi
gereken (beklenen) ¢ikt1 arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini olabildigince

azaltmak hedeflenmektedir[1], [2].

I1.4.4. Kohenen Kurali

Kohenen tarafindan gelistirilen bu yontem biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden
esinlenmistir. Bu kurala gore agin elemanlar1 (hiicreleri) agirliklarini degistirmek i¢in
birbirleri ile yarigirlar. En biiyiik ¢iktiyr iireten hiicre kazanan hiicre olmakta ve
baglant1 agirliklar1 degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere karsi
daha kuvvetli hale gelmesi demektir. Hem kazanan elemanlarin hem de komsular1
sayilan elemanlarin (hiicrelerin) agirliklarini degistirmesine izin verilmektedir[2].

IL5. OGRENME ALGORITMALARI

Literatiirde bulunan bir ¢ok 6grenme algoritmasindan sadece tez calismasinda
kullanilan, geri yayilimli 6grenme algoritmas1 ve Levenberg-Marquardt 6grenme
algoritmas1 agiklanmistir. Geri yayilim algoritmasi danismanli 6grenmede kullanilan
en genel algoritmadir. Basit olmasi ve iyi bir 6grenme kapasitesine sahip olmasi

birgok alana uygulanmasmi saglamistur.

29



IL5.1.  Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilim ile 6grenen aglar hiyerarsik yapidadwr. Giris, ¢ikis ve en az bir
gizli katman olmak iizere li¢ katmandan olusurlar. Gizli katman ve gizli katmandaki
diiglim sayis1 degistirilebilir. Diiglim sayisinin artmas: agm hatirlama yetenegini
artirmakla birlikte 6grenme igleminin siiresini uzatmaktadir. Digiim sayisinin
azaltilmas1 egitim siiresini kisaltmakta fakat hatirlama yetenegini azaltmaktadir. Girig
katmanindaki her bir diigiim gizli katmandaki her diiglime, gizli katman birden fazla
ise bu katmandaki her bir diiglim kendisinden sonra gelen katmandaki her diigiime ve
gizli katman ¢ikisindaki her diigiim ¢ikis katmanindaki her diiglime baglhidir. Bir
katmandaki hi¢bir diigiim kendi katmanindaki diger bir diigiime bagh degildir. Her
katmanin ¢ikis degerleri bir sonraki katmanin giris degerleridir. Bu sekilde giris
degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru ilerlemesine ileri besleme denir. Sekil
I1.19 ‘da bir geri yayilim ag1 6rnegi goriilmektedir. Geri yayilim aginda hatalar, ileri
besleme aktarim fonksiyonunun tiirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi iginde
kullanilan ayni baglantilar araciligiyla, geriye dogru yayilmaktadir. Ogrenme islemi,
bu agda basit ¢ift yonlii hafiza birlestirmeye dayanmaktadir[2], [24].

Geri yayilim 6grenme yontemi, tiirevi alinabilir aktivasyon fonksiyonlarni ¢ok
katmanli herhangi bir aga uygulayabilir. Bu islem sistem hatasini veya maliyet
islevini azaltma esasma dayanan bir eniyileme (optimizasyon) islemidir. Bu
yontemde agirlik ayarlamalari yapildigir icin ‘geri yayilim’ ismi kullanilmugtir.
Ogrenme fazinda, giris 6rnekleri aga belli bir sirada sunulur. Her bir ¢alisma 6rnegi
¢ikt1 (¢ikis) Ornegi hesaplanana kadar katman katman ileri yayilir. Hesaplanan ¢ikt1
daha sonra olmasi beklenenle karsilastirilip aradaki fark ‘hata’ olarak bulunur.
Hatalar, katman katman sinaptik ayarlamalarin yapildig1 geri besleme baglantilarinda
‘girigler’ olarak kullanilir. Sekil II. 19 geri yayilim ¢alismasi i¢in degistirilmis bir
cok katmanli ileri beslemeli ag1 gostermektedir. Geriye dogru olan baglantilar sadece
‘0grenme faz1’ i¢in kullanilirken, ileri dogru olan baglantilar hem 6grenme amaciyla

hem de islemsel fazlar i¢in kullanilir[2].
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Hatanin geriye yayilimi

4 Istenen

sonuclar
<7

Giris katmani Cikig katmani

Sekil I1.19  Genel Bir Geri Yayilim Ag Yapist [2].

Geri yayilimli 6grenme kullanildiginda, sonraki katmanlarin hatalar1
kullanilarak gizli katmanin agirliklar1 ayarlanir. Boylece ¢ikis katmaninda
hesaplanan hatalar son gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar ayarlanir.
Ayni bi¢cimde, bu islemler ilk gizli katmana kadar tekrarlanir. Bu yolla hatalar
katman katman ilgili katmanin agirhik diizeltmeleri yapilarak geriye dogru yayilir.
Tamamlanan caligma siiresi i¢inde ‘toplam hata’ en aza indirilinceye kadar bu
islemler tekrarlanir. Sekil II. 20° de ileri beslemeli ¢ok katmanli bir ag i¢in geri

yayilim 6grenme algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir[2],[24]
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yapisini se¢
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Veri setinden giris - ¢ikis
veri yolu se¢
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noron sayisint degistir @11(131 ve hatay1 hesapl@
4

Ht?

Kabul edilemez Ogrenme algorltma51
ile agirhiklan degistir

Kabul edilebilir

Ag1 veri setlnden alinan
baska bir veri yolu ile
egltmeye devam et

Kabul edilemez

Hata?

Kabul edilebilir
Agin performansini
test et
Ag kullanima
hazir

Sekil I1.20 {leri Beslemeli Bir Ag i¢in Geri Yayilim Akis Semasi [24]

Tez calismasinda MATLAB R2006b programi kullanilmistir. Geri yayiliml

ogrenmede ag degiskenleri ve modelleri Matlab’ daki gosterim sekli kullanildiginda
asagidaki gibi ifade edilmektedirler.

p : Skaler giris

w : Skaler agirlik

b: Dengeleme sabiti (ofset)

n: Toplama fonksiyonun ¢ikisi (net girig)
a: Skaler noron ¢ikist

m: katman sayisi

S.: Hassasiyet
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Girisler Genel hiicre

N h
pwna

b

VAN Y

a = fiwp+b)

Sekil II.21 Tek Katmanli Hiicrenin Matlab’ da Kisaltilmis Sekli

Sekil 11.21° de tek katmanli bir hiicre girisinin Matlab daki kisaltilmig
goriintiisii gosterilmektedir. Ug tabakali bir agin kisaltilmis goriintiisii ise sekil 11.22°

de gosterilmektedir[4].

Giris Birinci katman Ikinci katman Uciincii katman

a'=f'(W'p+b') a’ = (W' + b?) a’ = f(Wa’+ b)
Sekil I1.22 Ug Katmanl YSA i¢in Kisaltilmig Gosterim
Sekil I1.22° ye gore ii¢ katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agmin ¢ikist:
a’ = (W’ F(W* f(W'ptb')+ b?) + b’) (1L 7)

Geri yayilim algoritmas1 asagidaki adimlardan olusmaktadir.

1. Ileri hesaplama : Ag boyunca ileri dogru girislerin yayilmasi.

2. Geriye hesaplama : Ag boyunca geriye dogru hassasiyetlerin (sensitivities)
yayilmasi

3. Agirliklarin dagilimi : Agirliklar ve dengeleme katsayilarmin hatanin karesel
farki1 (mean square error) alinarak en dikey inis ‘“‘steepest descent algorithm”

algoritmasi kullanilarak gilincellenmesi [10].
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IL.5.1.1. ileri hesaplama

Cok katmanli aglarda bir katmanin ¢ikist sonra gelen katmanin girisi
olmaktadir ve denklem I1.8” deki gibi ifade edilmektedir.
m=0,1,2,..... , M-1, igin

a™ ! =W g™+ p™ ) (11.8)
M , agdaki katman sayisidir. {lk katmana disardan gelen girisler :
a’=p (IL9)
Noronlarin son katmandaki ¢ikislart :
a= a (11.10)
olmaktadir[4].

I1.5.1.2. Geriye hesaplama

Geri yayilim Ogrenme algoritmasinmn ikinci basamagi olan geriye dogru
hesaplamada hassasiyetlerin (sensitivities) ag boyunca geriye dogru yayilimi hesap
edilmektedir. Geri yayilim algoritmasinda ortalama hata karesi (mean square error)
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasini olusturan, girigler ile ¢ikiglar arasindaki

bagntilardir.

{pla tl}s {p29 tZ}a {p39 t3} L {pq9 tq} (Hll)

P, , agin girisi, ty, agin girislerine karsilik gelen agmn varmak istedigi
sonuclardir veya veri setinde girislere karsilik gelen hedef (target) ¢ikislardir[5].
Algoritmada amag ortalama hata karesini en aza indirmektir. Ortalama hata karesi

(Mean square error) :
F(x)=E[e’]=E[ (t—a)’] (1L.12)

Burada x, agin agirlik ve dengeleme (ofset) vektoriidiir. Eger ag ¢cok katmanli
bir ag olursa c¢ikislar1 da c¢oklu c¢ikislar olacagindan yukardaki ifade su sekilde
genellestirilir[8], [4].

Ex)=E[e'e]=E[(t—a) (t—a)] (IL.13)
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K, iterasyon sayist olmak iizere ortalama hata karesinin genellestirilmis son

sekli asagidaki gibi olmaktadir.

F () =[ (to — aa)" (ta — 20)] = € a0 €0 (IL.14)

Ortalama hata karesi i¢in en dikey inis algoritmasi (steepest descent algorithm)

A

wi (ke +1) = w" (k) - a’; (IL15)
5. 2 awl,/
bk +1)=b" (k) — ;; 1 (IL.16)

o, 6grenme orani dir. Cok katmanli aglarda hata, gizli katmanlarda agirliklarin
dogrusal olarak degisen belirgin bir fonksiyonu olmadig1 i¢in yukardaki kismi tiirev
hesaplar1 tek katmanli dogrusal aglarda (ADALINE) oldugu gibi kolay
hesaplanamamaktadir. Bu yilizden tiirev alma islemini kolaylastirmak icin zincir
kurali uygulanmaktadir. Zincir kurali i¢in F, n ‘nin belirgin bir fonksiyonu ise, F'

fonksiyonunun ii¢iincii degisken olan w degiskenine gore tiirevi :

or _or, o (L17)
owp, on,  Ow
oF _OF o (IL18)
ob"  on, ob"

Yukardaki esitliklerin her ikisininde ikinci terimlerinin tiirevleri, agin (m)
katmanimnin girigleri, agirliklarin ve dengelemelerin (ofsets) belirgin bir fonksiyonu
oldugu i¢in kolayca hesaplanabilir[4].

Sm—l

nim — zwAmAai?ifl +bim (1119)
j=1

L]
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m m
ani _amfl ani _
awimA - abm -
5] L
mw _ OF
" on”

(11.20)

(I1.21)

Yukardaki denklemde s;", F fonksiyonunun, m katmanindaki ag girisinin 1’

A

aF _ o m_m-1

=5. 4.
m i J
ow;”,

oF ”
= Si
abiﬂ‘l

CoF
on"
oo |
on” 81?2
OF
Gngm

ninci elemanindaki degisim igin hassasiyeti gostermektedir ve asagidaki gibi

basitlestirilebilir[4], [8].

(I1.22)

(I1.23)

(I1.24)

Hassasiyetleri hesaplanirken asagidaki Jakobiyen (Jacobian) matrisinden

yararlanilmaktadir.

B m+l1
on,
on/"
m+l1
on;

on/"

an m+1

m+1
ansmﬂ

on;"

m+1
on,
m
on;
m+1
on,

m
on,

m+l1
ansmﬂ

m
on,

m+1
ony

m+1 7]
on,

on"

s

on”

-Sm

m+1
ansmﬂ

on”

s

1 ve j matrisin elemanlar1 olmak iizere :
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§m
m+l _m m+1
0 ZWi,, a," +b oa™
I=1 a

an;’”l _ _ Wm+l J
on on o ang
(I1.26)
I )
— WAmAH J — W{nﬂ m nl?‘t
L, 6”17 LJ f ( J )
f fonksiyonun tiirevi :
. of " (n”
()= f—(m’) (I1.27)
' on;
Bu durumda Jakobiyen matrisi asagidaki gibi yazilabilir[4].
anerl m+l om m
—=W""F"(n") (I1.28)
on
)y 0 0o |
. 0 / m m v 0
F"(")=| | 4 (:nz ) . (11.29)
|0 R A ]

Zincir kuralmi kullanarak hassasiyet i¢in bagmntiyr matris formunda tekrar

yazacak olursak :

oF (em™ ' oF . oF
Sm — — :Fm nm Wm+1 T
an m ( an m j an m+1 ( )( ) an m+1

(I1.30)
— Fm (nm )(Wn1+l)Tsn1+l

Hassasiyetler ag boyunca son katmandan ilk katmana dogru geriye dogru

yayilirsa :

s" > s’ >s! (I1.31)

A4

Son katman i¢in elde edilen hassasiyet[4] :
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S M

R o) (t.—a.)?

o OF 0O(t—a) (t—a) ;1(-’ ) 2 —a) da, (1132)
i on!’ on!” on!” o on” '
oa, oa’ oM"Y .. u

L St M L= ; 11.33

o =) (I1.33)

sM =2t —a,) [ (n") (IL.34)

Matris formunda ifade edilirse :

s = 2F" (n")(t —a) (I1.35)

I1.5.1.3. Agirliklarin ve Dengelemelerin Dagilimi

Geri yayilim algoritmasmin son basamagi olan agirliklarin ve dengelemelerin
(ofsets veya biases) giincellenmesi, en dikey inig algoritmasi (steepest descent
algorithm) kullanilarak asagidaki formiiller ile gergeklestirilmektedir. (k), iterasyon
sayis1, (m) katman sayisidir[4], [10].

wl' (k+1)=w". (k) —as/"a’™ (1L.36)

b"(k+1)=5"(k)—as/" (11.37)
Matris formunda ifade edilecek olursa[4], [6] :

W"(k+1)=W"(k)—as” (a" ")’ (I1.38)

b” (k+1)=b" (k) — ars™ (I1.39)
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IL5.2. Levenberg- Marquardt Algoritmas1 (LMBP)

Levenberg — Marquardt algoritmast Newton yontemine bir yaklagimdan
ibarettir. F (x ) fonksiyonuna sahip oldugumuzu ve x parametresine goére minimize

etmek istedigimizi diisiinelim. Newton metodunda soyle olacaktir[4].

Xp = Xy _A:gk (IL.40)
A, =V°F (X)‘Fx ve g, =VF (x)| s olmak iizere F(x) fonksiyonu :
N
F(x) =Y v (x) = v (®)V(x) (IL41)
i=1

Gradyanin j’ ninci elemant :

_OF(x) < ov, (x)
[VE@)], =—- —2;vi(x> o (11.42)

J

Matris formunda ifade edilirse :
VF(x) =2J" (x)v(x) (I1.43)

Jakobiyan matrisi :

[ Ov,(x)  Ov,(x) v, (x) |
ox, ox, - Ox,
ov,(x) Ov,(x) ov, (x)
J®)=| ox o, ox (I1.44)
ovy(x) 0Ovy(x) ovy (x)
| Ox, ox, - ox, |

Bir sonraki adimda Hesiyen (Hessian) matrisi ifade edilir. £ ve j matrisin

elemanlar1 olmak tizere :

2 _ azF(x) _ S ov,(x) 0v,(x) azvi(x)
v rel, = o ‘2;{—% A ax.} (11.45)

Hesiyen matrisi matris formunda ifade edilecek olursa :
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V2iF(x) =23"(x)JI(x)+ 28(x) (I1.46)
S(x) = ﬁ“ v, (x)V?v,(x) (11.47)

S(x) thmal edilebilecek kadar kii¢iik oldugu icin sifir kabul edilir ve bu durumda

Hesiyen matrisi :

V2F(x)=2J"(x)J(x) (I1.48)

Eger 11.40 denkleminde I1.48 ve 11.43 denklemleri yerlerine koyulursa Gauss —
Newton yontemi elde edilir [10]:

Xy = X, — 2T O)IxO)] ! 207 (3 V()

’ (11.49)
=x, - [T )IE)] I (x)v(x,)

Gauss — Newton yonteminde ikinci tlirev hesaplamalarma gerek duyulmadigi
icin standart Newton yonteminden daha avantajlidir. Gauss — Newton yonteminin bir
dezavantaji, H = J' J matrisi tersinir (invertible) degildir. Bu problem Hessien matrisi

yaklagimi kullanilarak ¢oziilebilir.

G=H+pl (I1.50)

Bu matrisin tersinir olabilmesi i¢in, {4,,4,,---,4,} H matrisinin dzdegerleri ve

{2,,2,,"+,z,} ise matrisin 6zvektorleri oldugu varsayilirsa :

Gz, =[H+pllz, =Hz, +pz, =hz, +pz, = (A, + p)zi (IL51)

G’ nin 6zvektorleri ile H’ nin 6zvektorleri ayn1 oldugu i¢in G’ nin 6zdegerleri

(A, + u) olur. Biitiin 7 degerleri igin (4, + 1)> 0 oldugu siirece G matrisi pozitiftir ve

tersinir (invertible) olur. Levenberg — Marquardt algoritmasinda Gauss — Newton

yontemi su sekilde de ifade edilebilir.
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Ax, = -7 x)IE) +p ]I (x, V() (IL.52)

Levenberg — Marquardt algoritmasmim ¢ok yararli bir 6zelligi, u, arttirilirsa

algoritma diisiikk 6grenme orani ile en dikey inis algoritmasina (steepest descent

algorithm) yaklasir. p, ‘nim biiyiik oldugu degerler i¢in :

X, =X, —LJT(xk w(x,)=x, —%VF()C) (I1.53)

k My

u, sifira dogru azaltilirsa algoritma Gauss — Newton algoritmasi olur.
Algoritma p, ile baslar. u, kiigiik degerler alir (6rnegin x, = 0,01). Eger bir adim
F(x) in kiiciik degerleri icin yeterli gelmez ise u,, bir katsay: ile ¢arpilarak adim
tekrarlanir. Bu katsay1 birden biiyiik olmalidir (v > 1). En sonunda F(x) azaltilirsa en

dikey inis (steepest descent) algoritmasi yoniinde kii¢iik bir yaklasim yapmis oluruz.

Eger bir adim F(x) in ¢ok daha fazla azalmasina neden olmus ise o zaman g, , bir

sonraki adimda algoritma Gauss — Newton algotimasina yaklagsmasi ig¢in (V)
faktoriine boliiniirek hizli bir yaklasim saglanmis olunur. Algoritma, Newton
yonteminin hiz1 ile en dikey inisin (steepest descent) yakinsamasi arasinda hos bir
uzlast saglar[4].

Cok katmanli bir ag1 Levenberg — Marquardt algotimas: kullanarak egitmek
icin ortalama hata karesi (mean square error) kullanilir. Eger her hedef esit olasilik
ile ortaya c¢ikar ise, ortalama hata karesi, egitim setinde Q hedefleri iizerinden

hatalarin karelerinin toplamu ile orantilidir demektir.

0
F(x)=)(t,—a,) (t,-a,)

q

Il
—_

(I1.54)

M

0

N

T o 2 2

€€ = (ej,q) o Z(Vi)
i=1

q=1j

%)

Il
1M
I

e;,» q nuncu girig / hedef (input / target ) igin hatanin ;’ ninci elemani dir.

LMBP algoritmasinda kilit rolii olan adim, Jakobiyen (Jacobian) matrisinin
hesaplanmasidir. Bu hesaplamay1 gerceklestirmek icin geri yayilim algoritmasmnin
bir degisimi kullanilmaktadir. Standart bir geri yayilim algoritmasinda hatalarin

karelerinin agirlilk ve dengelemelere gore tirevi alir. Jakobiyen matrisini
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olusturmak i¢in hatalarin karelerinin tiirevi yerine hatalarin tiirevi alinmasi

gerekmektedir. Hata vektorii :

VT:[Vl Vo oo VN]
(IL.55)
= [el,l eZ,l e eSM 1 el,Z oo eSM 0
Parametre vektori :
=[x, x, o ox,]
(I1.56)
Dol ol kbl Blwh b
N=0xS"ve n=S"(R+1)+S*(S' +1)+--+8"(S*"+1)> dur. Bu

denklemleri 11.43 Jakobiyen matrisi esitliginde yerlerine koyarsak ¢ok katmanli bir

agim egitilmesinde kullanilan Jakobiyen matrisi asagidaki gibi yazilabilir[4].
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(IL.57)

Jakobiyen matrisinin terimleri geri yayilim algoritmasina basit bir degisim

uygulayarak hesap edilebilir.

OF (x) _

T
Geq e,

ox,

ox,

(IL.58)

Jakobiyen matrisinin elemanlarinin hesap edilmesi LMBP algoritmas1 i¢in

gereklidir.
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v, _ aek,q

J|,, =—=~
[]h’l ox, ox,

(11.59)

Geri yayilim algoritmasmda I1.17° deki esitlikten hassasiyet, esitlik 11.21° de

belirtilmisti. LMBP algoritmas1 i¢in Marquardt hassasiyeti (Marquardt sensitivity)

ad1 altinda yeni bir hassasiyet tanimlanmaktadir.

v, _ aek,q

- m
on iq

~m o __

i;h - m
ani,q

Esitlik 11.55 den 2= (q-1)S" +k

Jakobiyen matrisinin elemanlart ise :

m m

], = v, de,, _ de,, y on;', oy, on;’, _em

hl — a - a m a m a m _Si,h a m _Si,h aj,
X Wi Nig Wi, Wi

Eger x, = dengeleme (bias veya ofset) olursa :

iq ~m

- m m m ih m _Si,h
ox,  ab’  on” o ob;

m m
o, Gek,q B Gek,q y on éni,q e

[J]h,l =

(I1.60)

! (IL61)

(IL62)

Marquardt hassasiyetleri, son katmanda yapilabilecek bir degisiklik ile

standart geri yayilim algoritmasindaki hassasiyetler ile ayni bagmtilar yardimiyla

hesaplanabilir[4].

Son katmandaki Marquardt hassasiyetleri :

M M
ov, _ Gek,q _ 8(tk,q —ak,q) B _Gak,q

m M M
Gni,q Gni,q 8ni,q

~m

i,h - m
ani,q

=My for i=k
0 forizk

(IL.63)

pg girisi aga uygulandifinda ve bu girise karsilik gelen ag cikist a;”

hesaplandiginda, Levenberg — Marquardt geri yayilimi agagidaki esitlik ile baslatilir.
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SM =M@ (IL64)

q

FY(n") esitlik 11.29° da geri yayilim algoritmasinda tanimlanmaktadir.
S qM matrisinin her siitunu, Jakobiyen matrisinin bir satirini tiretmek i¢in, esitlik 11.30

kullanilarak ag boyunca geriye yayilir. Siitunlar ayrica asagidaki esitlik ile geriye
yayilabilir :

S™ =™ (m™)(wm ) sm (11.65)

Her katman i¢in toplam hassasiyet matrisleri her girig icin hesaplanan ilave

matrisler ile bulunur :

~ 11.66
3 (I.66)

5 =[5z ]

Aga sunulan her giris i¢in S™ hassasiyet vektorleri geriye dogru yayilir. Bunun
nedeni hatalarin karelerinin toplamlarinin tiirevlerinden bagka her bir hatanin da
tiirevlerinin hesaplanmasidir. Aga uygulanan her giris icin S™ hatalar1 olacaktir (ag
cikiginin her elemani i¢in). Her hata i¢in Jakobiyen matrisinde bir satir olacaktir.

Hassasiyetlerin geri yayilimmdan sonra Jakobiyen matrisi I1.61 ve 11.62
esitlikleri kullanilarak hesap edilir.

Levenberg — Marquardt geri yayilim algoritmasmin (LMBP) iterasyonu
asagidaki gibi ifade edilebilir [4], [10], [27].

1. Esitlik I1.9 ve II.10 kullanilarak aga biitiin girisler sunulur ve karsilik
gelen ¢ikislar ile hatalar hesaplanir, e, =7, — a;” . Toplam hata karesi,
F(x), biitiin girisler i¢in I1.54 esitligi kullanilarak hesap edilir.

2. Jakobiyen matrisi hesap edilir, (esitlik I1.57). Hassasiyetler 11.64 ve
I1.65 esitlikleri kullanilarak hesap edilir. 11.66 esitligi kullanilarak
Marquardt hassasiyetlerinde ki tek matrisler biyiitiiliir. Jakobiyen
matrisinin elemanlar1 I1.61 ve 11.62 esitlikleri kullanilarak hesaplanir.

3. Ax,’ yrelde etmek i¢in I1.52 esitligi ¢coziiliir.

4. Hatalarin kareleri toplam1 x, + Ax, kullanilarak tekrar hesap edilir.

Eger bu yeni hata kareleri toplam1 birinci adimda hesaplanandan daha

44



kiiciik ¢ikarsa p, v’ ye boliinir ve x,,, =X, +Ax, olur ve birinci

adima geri doniiliir. Eger hatalarin kareleri toplam1 azaltilmaz ise bu

takdirde p, v ile ¢arpilir ve ti¢lincii adima geri doniiliir.

Algoritmada hatalarin kareleri toplami hedef alinan refrans hataya indirildigi

zaman basartya ulasildig1 varsayilmaktadir[5].

1L6. USTUNLUKLERI VE DEZAVANTAJLARI

I1.6.1.

1.

11.6.2.

Ustiinliikleri

YSA o6grenmenin bir modeli olarak diisiiniilebilir. Orneklerden
faydalanarak 6grenme islemini gerceklestirirler. YSA yardimiyla bir
kararin verilebilmesi i¢in dnce agin egitilmesi ve performansinin test
edilmesi gerekmektedir.

YSA’ larda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile Olgiilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir.

YSA eksik bilgileri isleyerek sonuca varabilir. Yapay sinir aglari
egitildikten sonra eksik bilgiler ile calisabilir ve gelen yeni drneklerde
eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler.

Hatalara karsi1 toleranshdirlar. Yapay sinir aglarinin eksik bilgiler ile
calisabilme yetenekleri hatalara karst toleransli olmalarini
saglamaktadir.

Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler. Sembolik ifadeler ile

gosterilen bilgilerin niimerik gosterime c¢evrilmeleri gerekmektedir

[27], [1].

Dezavantajlar1

. Yapay sinir aglarinin donanim bagimli ¢aligmalar1 6énemli bir sorun

olarak goriilebilir. Aglarin temel varolus nedenlerinden biriside
paralel islemciler iizerinde c¢alisabilmeleridir. Aglarin 6zellikle,
gercek zamanli bilgi igleyebilmeleri paralel ¢aligabilen islemcilerin
varligina baghdir. Giiniimiizdeki makinalerin c¢ogu seri sekilde
calisabilmekte ve aynm1 zamanda sadece tek bir bilgiyi
isleyebilmektedir. Paralel islemleri seri makinalarda yapmak ise

zaman kaybina yol agmaktadir. Bunun yani sira bir agin nasil
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olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi da baska
bir dezavantajidir.

. YSA yapisima uygun olarak yerel ¢oziimlere takilabilir. Uygun ag
yapismin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile
gerceklestirildiginden bu  YSA’ nin  bir dezavantaji olarak
goriilmektedir.

. YSA’ nin bir ¢cogunda 68renme katsayisinin, gerekli katman ve
katmanlardaki hiicre sayilarmin belirlenmesinde kesin bir kural
olmamaktadir. Gizli katmandaki ndron sayisi, bir tanima isleminin
dogrulugunu ve egitim hizin1 etkilemektedir. Ornegin karmasik
oriintiiler, gizli katmanda ndron sayist az  oldugunda
bulunamamaktadir. Fakat saymin ¢ok biiylik olmasi hesaplama
yiikiinli korkung sekilde artirmaktadir.

. YSA’ nin egitilmesinde Ornekler onem tasimakta ve Orneklerin
seciminde genel bir kural olmamaktadir.

. Bilgiler aga “gomiilii” olmasindan dolay1 yorumlanmasi ve ¢éziimiin
elde edilmesinde YSA’ nin davraniginin takibi zordur. Agm davranisi
aciklanamaz. Bir probleme ¢oziim {iiretildigi zaman bunun nasil ve
neden {iretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu ise
agin sonucuna olan giiveni azaltmaktadur.

. Agmn egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢inde
gelistirilmis bir yontem yoktur. Agin ornekler iizerindeki hatasmnin
belirli degerin altina indirilmesi egitimin tamamlanmasi i¢in yeterli
goriilmektedir. Fakat sonucta optimum (en 1iyi) Ogrenmenin
gerceklestigi soylenememektedir. Sadece iyi ¢oziimler iireten bir ag
olustu denilmektedir. Optimum sonuglar1 veren bir mekanizma heniiz
gelistirilmemistir.

. Yapay sinir aglar1 sadece rakamsal bilgiler ile g¢alismaktadirlar.
Problemin rakamsal gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise

kullanicinin becerisine baghdir [27], [2].
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BOLUM 111

ASENKRON MOTORLAR

Endiistride kullanilan elektrik makinalarimdan en saglam olani, en az ariza
yapani, en ucuz olani ve en ¢ok kullanilan1 asenkron makinalardir. Calisma ilkesi
bakimmdan bu makinalara “Indiiksiyon Makinalari” da denmektedir. Bu makinalar
endiistride genellikle motor olarak calistirilirlar; fakat belirli kosullarin saglanmasi
halinde generator olarak da kullanilabilirler.

Asenkron makinalar bir fazli, iki fazli, ve ¢ok fazli olarak yapilirlar.
Giliniimiizde, fabrikalarda, evlerde, biirolarda bir ve ¢ok fazli asenkron motorlar
biiyiik 6l¢iide kullanilmaktadir. Motor olarak ¢alistiklarinda yariiletken elemanlar ile
kontrolleri yapilabilmektedir[3].

Asenkron motorlar rotorlarin yapisina gore sincap kafesli ve bilezikli olmak
tizere iki smifa ayrilir. Faz sayilarina gore bir fazli, iki fazl, ii¢ fazli ve ¢ok fazli
olarak yapilabilmektedir. Tez ¢alismasinda, li¢ fazli sincap kafesli asenkron motorlar
kullanildig1 i¢in sadece bu sinifta olan asenkron motorlar agiklanmaktadir.

IIL.1. SINCAP KAFESLI ASENKRON MOTORLAR

Sincap kafesli asenkron motorlarin statorlarmda normal alternatif akim
sargilar1 bulunur. Sekil III.1° de sincap kafesli bir asenkron motorun yapisi
gosterilmektedir. Rotor sargisi, rotora agilan oluklara yerlestirilir. Rotor oluklari,
otomatik tezgahlarda kesilerek acilir. Rotor sargisi, oluklara yerlestirilen ¢iplak
cubuklar ve bu gubuklar1 her iki bastan kisa devre eden kisa devre halkalarindan
olusur. Kisa devre halkalar1 ile rotor g¢ubuklarmin rotordan, bozulmaksizin
¢ikarildigini diisiindiiglimiizde sincap kafesine benzeyen kisa devre bir sargi sistemi
elde olunur. Sincap kafesli motor deyimi rotor sargilarmin bu bigimde yapilmasi
nedeni ile kullanilmaktadir. Normal ¢aligma kosullar1 altinda, rotor ¢ubuklarinda
endiiklenen gerilim 10 Volt’ un altindadir. Bu nedenle, rotor ¢ubuklar1 rotor sac

paketlerinden yalitilmaz.

48



Mator plakasi

—— Karkas

Sekil II1.1Kathgeddeern Motorun Y apist

Rotor sa¢ paketi de, statorda oldugu gibi 0,5 mm.’ lik ylizeyleri yalitilmig
silisyumlu saglardan yapilir. Rotor sa¢ paketi statordan hava araligina gecen akinin
magnetik yolunu olusturur. Sac paketi, rotor sargilarini tasir ve magnetik yoldan
endiiklenen momenti mile iletir. Kiigilk motorlarda rotor sa¢ paketi dogrudan
dogruya mil {lizerine oturtulur. Paketi mile sabitlemek i¢in kamalar kullanilir. Biiytlik
motorlarda ise rotor sa¢ paketi mile sabitlenmis olan yildiz gébek iizerine ya siki
gecme ya da kamalar ile sabitlenir.

Mil yiiksek H — (Standart biiyiikliigii) 56 — 316 mm olarak tanimlanan kiiclik
giiclii motorlarda, yuvarlak c¢ubuklu rotor oluklari kullanilir. Kisa devre rotor
sargilari, 6zellikle yol almada, mekanik ve 1s1l zorlanmalara dayanabilmelidir. Biiyiik
giiclerde de imal edilmekle beraber, kii¢iik giiclerde imal olunan motorlar genellikle
sincap kafesli motorlardir. Bu motorlar dayanikli az ariza yapan ve en ucuz
motorlardir. Sincap kafesli motorlarda, rotor sargisinin kutup sayisi, stator doner
alaninin karsit endiikleme etkisi nedeni ile stator kutup sayisina esittir. Hava aralig1
ayni olan degisik kutuplu sincap kafesli motorlarm, enerji doniisimii goris
acisindan, rotorlar1 degistirilebilir. Bununla beraber, rotor kafesinin ¢ubuklar1 farkli
ise, motorun moment, yol alma akimi1 vb. gibi karakteristikleri degisir.

Motorlar degisik kutup sayisinda, 6rnegin 2p = 2, 4, 6,..., i¢cin yapilir. Yapilan
hesaplardan, rotor sa¢ paketinin mekanik dayanikligi bakimindan, 2p = 2 kutuplu
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motorlarin sinir giicii olarak 12.000 kW ve 2p = 4 kutuplu motorlarin sinir giicii i¢cin

yaklasik 20.000 kW bulunmaktadir[39].

III.1.1. Stator Sargi Yapilar1

Tez ¢ahsmasinda ii¢ fazli alternatif akim motorlar1 kullanilmistir. Ug fazli
sargl, aralarinda makina i¢inde uzayda elektriksel olarak 120° faz farki olan esit ¢
adet bir fazli sargidan olusur. Her stator oluguna bir bobin yani yerlestirilerek sarilan
tic fazli sargilara bir tabakali sargilar, her olukta iist iiste iki bobin yan1 bulunan ii¢
fazli sargilara da iki tabakali (tam kalip) sargilar denmektedir. Bir tabakali sargilar
yarim kalip ve el tipi olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir.

Sarim semasi ¢iziminde kullanilan semboller :

x  :Oluk sayis1

2P : Tek kutup sayisi

P : Cift kutup sayis1

C : Kutupta faz basina diisen oyuk sayist (Renk sayisi)

m : Faz sayis1

Y, : Oyuk adim

a : Oyuk bagima diisen elektriki ac1

Kullanilan formiiller :

Kutupta faz basina diisen oyuk sayist (Renk sayisi):

C = I11.1
2P xm ( )

Uzun oyuk adimi :

X xX+q
Y =—+¢qg veya Y = 1.2
cSop T veya ro=—0 (IIL.2)
Normal oyuk adimu :
X
Y = 1113
= 5p (I11.3)
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Kisa oyuk adim :

X—4q

Y= —q veya ¥, =22 (I11.4)

to2p

2P

Oyuk basina diisen elektriki agt :

360.P 180.2P
o= veya a =

ITI.1.1.1.

(11L.5)
X

Dort Kutuplu Dengeli El Tipi Sargi

Ucg fazli dengeli el tipi sarrmda kutup sayilarma gore sargilar degisik dzellikler

gostermektedir. Bu sargi yapilar1 bir tabakali farkli adimli sargilar smifina

girmektedir. Dort kutuplu dengeli el tipi sargilar su 6zellikleri gosterirler :

1.
2.
3.

Iki katli olurlar,

Her katta her {i¢ fazdan bobin gruplar1 bulunur.,

Ayni1 faza ait bobin gruplarindan birinin ¢ikis ucu, digerinin giris ucu
ile birlestirilir.(Cikis - Girige baglanir.)

Faz girisleri arasmdaki elektriki ag1, 120° ¢ dir ve geometriki agiya

esit degildir.

Stator sarimlar1 ¢izilirken her bir oyuk kiiciik bir daire ile, bobin kenarlar1 ise

bir ¢izgiyle ifade edilir. Sarim semasinin karigmamasi icin sargilarin, oyuklarin

altinda kalan kisimlari ¢izilmez. Sekil IT11.2° de 36 oyuklu dengeli el tipi sarim semasi

gosterilmektedir. U, V, W uglar1 enerji girisi, X, Y, Z uclar1 da sirasiyla enerji

cikisidir.
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Sekil III.2  Ug Fazli, 36 Oyuklu, 4 Kutuplu El Tipi Sarim Semasi

Alternatif akim sarimlarinda, sarim semalarinda kutuplagsmanin olugmasi i¢in
daima enerjinin iki fazdan girip bir fazdan ¢iktig1 kabul edilmektedir. Kutuplagmanin
diizgiin ¢ikmast bakimindan genellikle U — V uglar1 giris, W ucu ¢ikis olarak
alinmaktadir. Buna gore U ucundan akimin girdigi varsayilarak bobinler iizerinde
akim yonleri ok isaretleri ile belirtilir. Akimin girigini belirten ok bobinin iist
kismina, ¢ikisini belirten ok bobinin alt kismina yerlestirilir. Oklandirma sonunda

kutuplar olusur.

I11.1.1.2. Tam Kalip Sargi (Iki Tabakalr)

Sekil II1.3° de ti¢ fazli, 36 oyuklu, 4 kutuplu bir asenkron motorun tam kalip
sarim semas1 goOsterilmektedir. Bobin sayisinin oyuk sayisina esit oldugu bu tip
sargilara Tam Amerikan veya Tam Gabare de denilmektedir. Bir oyukta iki bobin
kenar1 bulundugu i¢in tam kalip sargilar, iki tabakali sargilar sinifina girmektedir.

Tam kalip sargilarda adim kisaltma imkani vardir. Tam kalip sarim i¢in gerekli

olan hesaplama el tipi sarimdaki gibi yapilmaktadir.

52



~ e S e N e e e e e e e e S ~~
SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS S-S Ses
r§rrrrrrr§§§§§r§§§§§§§r§$§$$$=$§sﬁs
1 2 3 5 6| 7 8 9 a 11 12 3 14 6 17 14 9 20 2 2 23 24 ps 26 2] 8 29 3( Bl 32 3 B4 35 34
0 ik K 1 2 3 b & 7
1 2 4 5 6 9 10 1 1
1 o2 23 ¥ 4 45 5 6 & 7 7 8 8 9 9 | oo 12 12
_ﬂ < I‘_I —Pl l_’l < » ” (€
L
U Z % w X

Sekil II1.3  Ug Fazh, 36 Oyuklu, 4 Kutuplu Tam Kalip Sarim Semasi

Tam kalip sarimda iglem siras1 su sekilde olmaktadir.

1. Oyuklar birer daire seklinde gosterilir.

2. Daireler ortalarinda ¢izilen bir ¢izgi ile ikiye boliiniir.

3. Cdegerine gore Once list yarim daireler sirasi ile renklendirilir.

4. Yy degeri kadar atlandiktan sonra alt yarim dairelerde renklendirilir.

5. Giris kenarlarini temsil eden uzun ¢izgiler dairenin sol tarafina tist
yarim dairenin renginde, ¢ikis kenarlarmi temsil eden kisa cizgiler alt
yarim dairenin renginde dairenin sag tarafina ¢izilir.

6. Bobin giris kenarlar1 ile ¢ikis kenarlar1 iist taraflarindan birlestirilir.
Bobin giris ucu sol tarafa uzun ¢izgi ile ¢izilir ve lisssiiz rakam ile
belirtilir. Cikis uclar1 da sag tarafa kisa cizgi ile cizilir ve tisslii
rakamlar ile gosterilir.

Sarim semas1 ¢izimi tamamlandiktan sonra ug¢ baglantilar1 yapilir. Sarim
semasinin altina her biri bir bobin grubunu temsil eden bobin grubu renginde kisa
cizgiler ¢izilir. Cizgiler saga dogru baslayan ve birbirine ters yonlii, akim yoniinii
temsil eden oklar ile yonlendirilir. Bobin grubunun girisini temsil eden ¢izginin sol
tarafina {issliz, ¢ikisini temsil eden sag tarafina {islii rakamlar verilir. Ayni renkte
(ayn1 faza ait) ¢izgiler ok yoniinde birlestirilir. Birinci faza ait bobin grubunu temsil
eden birinci ¢izgiden itibaren bir ¢izgi (bir renk) atlanarak ikinci fazin girisi yapilir
ve ayni sekilde ok yoniinde birlestirilir. Daha sonra ikinci fazin girisinden itibaren
bir ¢izgi atlanarak tciincli fazin girisi yapilir ve ¢izgiler ok yoniinde birlestirilir.
Oklandirma yontemine gore kutuplandirma yapilir [42].

Iki tabakali (tam kalip) sargilarm en biiyiik avantaji; bobinlerin birbirine esit

yapilabilmesi ve bobin genisligine uygun biiyliklik verilerek magnetik harmonik
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alanlarin ve bunlarin meydana getirdigi kayiplarin dnlenebilmesidir. ki tabakali
sargida, sargi baslarinin sekilleri ve durumlar1 havalandirmaya daha elverislidir.
Sekil III. 4’ de kisaltilmis adimli tam kalip sarim semas1 gosterilmektedir. 36 oyuklu,
4 kutuplu tam kalip bir stator sarim semasida oyuk adim1 Yy, 9 (1-10) bulunur. Iki
bobin yani arasindaki ag1 180°” dir. Her oyuk arasmdaki elektriki a¢1 o, 20° bulunur.
Oyuk adimini bir oyuk kisaltmak istedigimizde (1 - 9), bu durumdaki bobin yanlar1
arasindaki ag1 160° olacaktir ve baglant1 semasi sekil I11. 4° de oldugu gibidir [41].
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Sekil I1IL4 Ug Fazli, 36 Oyuklu, 4 Kutuplu Tam Kalip Kisa Adimli Sarim Semasi

III.1.2. Stator Sargilarinda Endiiklenen Gerilim ve Harmonikler

Stator sargilarinda endiiklenen gerilimlerin ifadesi ve harmoniklerin
incelenebilmesi i¢in ilk dnce periyodik fonksiyonlarin degisimlerinin Fourier Serileri

ile gosterilmeleri gerekmektedir.

I11.1.2.1. Periyodik Fonksiyonlarin Fourier Serileri ile Gosteriligi

Elektrik makinalarinda rastlanan gerilim, akim, magnetik aki gibi fiziki
biiyiikliikkler zaman veya uzakligin periyodik fonksiyonu olarak degisirler. Bu
periyodik degisimler siniis formunda olmayabilir. Siniis formunda olmayan ve
peryodisitesi T = 271 olan bir peryodik fonksiyon, Fourier’ e gore argiimanlar1 x, 2x,

3x, 4x,...vx olan siniis ve cosiniis terimlerinden olusan seriler ile gosterilir.
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f(x)=A;sinx+ A4,sin2x+ A;sin3x+---+ A, sinvx +---
+ B, + B, cosx+ B, cos2x + B, cos3x +---+ B cosvx + - (IIL.6)

V=00 V=00
= ZAV sin vx + sz COSVX
v=0

v=1

By, verilen fonksiyonun ortalama degerini belirten sabit bir sayidir. 4;, A,, A3,
.. 4,, serideki siniis terimlerinin genlikleridir. Peryodik bir fonksiyonun x eksenine
simetrik olan egrilerden olusmasi durumunda By = 0 olur. Bu durumda Fourier serisi

esitlik (IIL1.7) ¢ de oldugu gibi yazilir[42].

f(x)=A;sinx+ A;sin3x+ A;sinSx+---+ A sinvx+---

(I11.7)
+ B,cosx+ B, cos3x+---+ B cosvx+---

I11.1.2.2. Bir Sargi iletkeninde Endiiklenen Gerilim

Bir ¢ift oluga yerlestirilmis olunan stator sargi iletkenlerinde endiiklenen

elektromotor kuvvetinin birinci harmoniginin ani degeri :
e (t)=B,(x).lv (II1.8)

Burada v=2.7,.f oldugundan, esitlik (II1.7)” de yerine koyularak ve Fourier

serisindeki ilk terime doniisiim yapilarak agagidaki esitlik elde edilir.
e, (1) = By 127, f.sinwt (111.9)
Endiiklenen gerilimin birinci harmoniginin genligi :

Ee =B 427, .f (I11.10)

Birinci harmonigin efektif degeri :

E max
By =—p = V2B T, f (IL11)

v’ ninci harmonigin efektif degeri :
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Evmax
E, = 75 =28, 17, (IIL.12)

Magnetik aki cinsinden yazilacak olursa asagidaki esitli elde edilir [42], [44].

T
E. ;= ﬁ-fv D (IIL.13)

I11.1.2.3. Bir Cap Bobininde Endiiklenen Gerilim

Bir ¢ift oluga yerlestirilmis ve bobin yanlar1 arasindaki a¢i 180° olan bir
bobinde endiiklenen gerilimin birinci ve v’ ninci harmoniklerinin efektif degerlerini
yazmak i¢in esitlik (III.12), bir bobinde bulunan iletken sayis1 2 ile ¢arpilir. Gerilim

denklemlerini @y cinsinden yazabilmek i¢in k¢ form faktorii kullanilir. Bu faktor

Y max

oranina esittir. Bu durumda gerilimin birinci ve v’ ninci harmonikleri

max

asagidaki (I11.14) ve (II1.15) esitliklerinde oldugu gibi yazilabilir[44].

E =E , =444.1 k.00 (II.14)
E,=E,  =444.1 k0D (IIL.15)
111.1.2.4. Krislenmis Bir Bobinde Endiiklenen Gerilim

Iki bobin yan1 arasindaki aginin 180°” den farkli oldugu diisiiniildiigiinde yada
adim kisaltmas1 yapildiginda endiiklenen gerilimin hesab1 i¢cin bobinin krislenme

faktorii kullanilir. Genel olarak v‘ninci harmonik i¢in krislenme faktorii :

||

+|E,,

1116
, (IIL.16)

o =

Genel olarak bu krislenme faktorii her bir harmonik i¢in ayr1 ayr1 hesap edilebilir.
Esitlik (II1.14) ve esitlik (III.15) deki bagmtilar krislenme faktorii de goz Oniinde
tutularak asagidaki gibi tekrar yazilir[42].
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E =E , =444.f k&, 0.0 (II1.17)
E =E, =444 kS, 09 (II1.18)
ITI.1.2.5. Endiiviye Yayilmig Bir Sargida Endiiklenen Gerilim

Bobinlerde endiiklenen gerilimlerin ani degerlerinin toplami s6z konusu
sargida endiiklenen toplam gerilimin ani degerini vermektedir. Endiivi ¢evresine
yayillmis bir sargida endiiklenen elektromotor kuvvetleri birbirinin aynisi olup
aralarinda faz farklar1 vardr. E,, bir faza ait, q ¢ift oyuga yerlestirilmis, q adet kismi
bobinde endiiklenen gerilimlerin toplamidir. q adet fazdriin geometrik toplamlarinin
cebirsel toplamlarma oranmi yayilma faktorii &,” yi vermektedir. Yayilma faktorii

asagidaki gibi ifade edilir.

g = - i - y2 (111.19)
ZEW 2.q.1.sin - qsm?”

Yayilma faktorii hesaba katilarak sargida endiiklenen gerilimin v’ ninci

harmonik ifadesi :
E =q& .E, (I1.20)
E,’ nin esitlik (II1.18)’ deki degeri yerine konulursa,

E =444.f k. & & .qod (IIL.21)

Elde olunur. Burada o bir ¢ift oluktaki sarim sayisidir. Bir ¢ift kutup altindaki

bir faza ait toplam sarim sayisi % = q.0 oldugundan, esitklik (III.21) asagidaki

sekilde yazilabilir.
w
E =444.f k. .5 .fv.F.CDmax (1I1.22)

W, bir faz veya sargi kolunun toplam sarim sayisidir[42], [44].
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I1.1.2.6. Kiriglenme ile Bazit Harmoniklerin Yok Edilmesi

Bir ¢ap bobininde bobin yanlar1 arasinda bir kutup taksimatina esit bir uzaklik
vardir. Bobin yanlarinda endiiklenen gerilimler arasindaki faz farki n’ ye esittir. Bu
faz farki v’ ninci harmonikte v.n’ ye esittir. Kirislenmis bobinde ise bobin yanlari

arasindaki y wuzakligi kutup taksimatindan farkli olacagmdan, bobin yanlar1

arasindaki faz farki vy, Y 7 olacaktr. Kirislenmis bobinde, bobin yanlarinda
T
P

endiiklenen gerilimlere ait fazorler arasindaki faz farkini © den farkli yapan miktar1

[ ile gosterilecek olursa, £ acisinin v’ ninci harmonigi,

B, =v.r— vl (111.23)

Ty

bu aginim birinci harmonigi,

B =n-Ln (I11.24)
Ty

olarak yazilir.

v’ ninci harmonik i¢in kirigleme faktorii asagidaki gibi hesap edilir.

VB

&, =cos (IIL.25)

Denklem (I11.24), (III.25) de yerine konuldugunda bilinen trigonometrik
kurallara dayali olarak asagidaki esitlik elde edilir.

£, = sinv?.sin— X (I11.26)

Burada, sin%, v’ nin 1, 5, 9 ve 13 degerleri i¢in +1 ve v’ nin 3, 7, 11, ve 15

2
degerleri i¢in de -1 olmaktadir. y = 7, olmasi halinde &g, = (sin Ej olacagmdan, v’

nin her bir tek degeri i¢in &, daima +1 dir.
Bu durumda v’ nin tek degerleri de géz Oniine alinarak v’ ninci harmonik i¢in

sargi faktorii su sekilde yazilabilir.
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£ =+sin——. (111.27)

Alanda ti¢iincii harmonigin olmadig1 ve kuvvetli bir besinci harmonigin oldugu

varsayilirsa, faz sargisinda endiiklenen gerilimde besinci harmonigi yok etmek i¢in
bobinler %.T , oraninda Kirislenir. Bagka bir deyisle bobin genisligi y = %.T , olarak
secilecek olursa , Ess = 0 olur. Bunu denemek i¢in, denklem (II1.27)’ de ‘y’ yerine

4 :
gr , ve v’ yerine de 5 yazilirsa :

. 47
£ = +sin5. =2 2
25 T,

= +sin 27 (I11.28)

=0

Olur. Buradan goriilecegi lizere, ss = 0 olmasi demek, endiiklenen gerilimde
besinci harmonigin bulunmamasi demektir. Buna benzetilerek bobinlerin
krislenmesi yolu ile istenilen her hangi bir harmonik yok edilebilir[44], [45].

II1.2. ASENKRON MOTORLARIN KONTROLU

Tez caligmasinda stator geriliminin genlik ve frekansinin degistirilmesi ile hiz
kontrolunun saglandig1 skalar kontrol yéntemi (A.A siiriiciisii kullanilarak)
kullanildig1 i¢in sadece bu yontem agiklanacaktir. Asenkron makinlarin degisken
hizl1 tahrik sistemlerinin kontrolunda stator geriliminin genlik ve frekansmin
degisimine dayal1 yontemler asagidaki gibi iki temel kisma ayrilirlar [53].

1. Skalar kontrol yontemleri

2. Vektorel kontrol yontemleri

111.2.1.1. Skalar Kontrol Yontemleri

Asenkron motorlarin hiz kontrolunda stator geriliminin genlik ve frekansmin
degistirilmesi en uygun yontemdir. Asenkron motorun siirekli rejimde gecerli olan
moment ifadesine gore R, = 0 olmasi kosulu altinda gerilim / frekans ( Vs / f;)
oraninin sabit tutulmasi ile diisiik hizlar disinda makinanin hizinin genis bir aralikta
kontrol edilebildigi goriilmektedir. Bu durumda makinanin olusturabilecegi
maksimum moment degeri tlim hiz kontrol araliginda sabit kalacaktir. Makinanin

bagli oldugu kaynaktan cektigi akim yine belli bir yiik icin tiim hiz aralig1 boyunca
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degismeyecektir. Ancak bu yontemde, stator geriliminin genliginin az oldugu diisiik
hiz bolgelerinde stator direnci Onemli hale gelir. Motora nominal yiikiiniin
uygulanmast durumunda, bu c¢alisma bdlgesinde gerekli moment degerinin
saglanmasi i¢in makinaya uygulanan gerilime oranla oldukca biiylik degerde olan
R,.I; gerilim diisiimiiniin de karsilanmas1 gerekmektedir. Bu deger yol alma sirasinda
onemli olup motorun baslangicta iiretmesi gereken yol alma momentinin degerini
etkilemektedir. Bu nedenle o6zellikle diisikk hiz bdlgelerinde gerilimin genligi,
bahsedilen gerilim diisiimiinii kompanze edebilecek sekilde gerilim/frekans oraninin
belirledigi degerden daha yiiksek secilmelidir. LR kompanzasyonu olarak
adlandirilan bu yontem asenkron makinalar i¢in siiriicii imal eden firmalar tarafindan
yaygin olarak kullanilmaktadir.  Sekil III.5* de stator geriliminin genlik ve

frekansinin degisimleri gosterilmektedir[53].

A Vs
I/snom o
Dogrusal
degisim
IXR bolgesi Sabit gerilim
[Kompanzasyon

bolgesi

bolgesi

Vsmin

ﬁ min fv nom

Sekil IIL.5  Gerilim/Frekans Degisim Egrisi

II1.2.2. Siniizoidal Olmayan Beslemenin Asenkron Motora Etkisi

Asenkron motorlarin ii¢ fazli dengeli ve siniizoidal gerilimlerle beslendikleri
varsayilmaktadir. Pratikte, degisken frekansli kontrolorler, her fazda birbirinin ayni,
sadece aralarinda 120° ser derece faz farki olan Ui¢ fazli gerilim veya akimlar
olustururlar. Ancak olusturulan dalga sekli saf siniis bigminde olmayip temel frekans

bileseninin yani sira yliksek frekansli harmonikler igerirler.
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111.2.2.1. Motor Harmonik Akimlar1

Birinci dereceden bir yaklasim olarak gerilimin harmonikli olmas1 durumunda
akim, sekil I11.6” daki faz esdeger devresinden yararlanilarak her bir # harmonig i¢in
in harmonik akim bileseni hesaplanabilir. Herhangi bir h harmoniginde, gerilimin

bilesenleri (Van, Ven, Ven) tarafindan iiretilen aki hava araliinda @, = ho, hizi ile

doner. H=6n-1 (n =1, 2, 3, ....) harmoniginin iirettigi akinin, temel bilesenlere gore
ters yonde donecektir. Boylece bu harmonikler rotora gore ters yonde donen bir aki
olustururlar. h=6n+1 (n=1, 2, 3, ...) seklindeki harmonikler ise rotorla ayni yonde
donen bir aki olustururlar. Hiz kontrolu i¢in degisken frekansh calismada motor
oldukca diisiik bir kayma degerinde doner ; bdylece, yine birinci dereceden bir
yaklasimla, rotor hizinin temel bilesen senkron hiziyla ayni oldugu varsayilabilir.

(w, = w,). Bu nedenle sekil III.6° daki esdeger devrenin bir /# harmoniginde, o

harmonik frekansina iliskin senkron hiza kars1 diisen rotor kaymasi :

_o,te, h*l
s, =

I

~1 (I1.33)

o, h

Seklindedir. # harmonik frekansindaki yaklasik esdeger devre sekil II1.7° de
verilmigtir. Bu devre faz esdeger devresinde L,, ihmal edilerek elde edilir. Motorun
bir gerilim kaynagindan beslendigi ve v, stator harmonik gerilimlerinin bilinmesi
durumunda, buna kars1 diisen akim harmonikleri her bir harmonik i¢in teker teker

sekil II1.7° deki harmonik esdeger devre kullanilarak bulunabilir.

I, Rs L.

< f-fs
V., ' § R

Sekil II1.6 Asenkron Motorun Faz Esdeger Devresi

Akimin harmonik bilesenlerini hesaplamak i¢in miknatislama bilesenleri
gelenlikle ithmal edilebilir. Harmonik akim bilesenleri harmonik frekansinda kagak

reaktanslarca belirlenir;
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Vi

=" (IT1.34)
ho(L, +L,)

h

PWM kiyicmin anahtarlama frekansi artirilarak harmonik gerilimlerinin olustugu
cevirici ¢ikis frekans1 yiikseltilir. Boylelikle harmonik akimlarinin  genligi
diigiirilebilir. Ancak harmonik akimlarinin bu hesaplama yontemi kagak reaktans ve

direncler frekansla degistigi icin sadece birinci dereceden bir yaklagima

dayanmaktadir[54].

I11.2.2.2. Harmonik Kayiplar

Harominik akimlarindan dolayi stator ve rotor sargilarm her bir fazinda olusan
ek bakir kayiplar1 yaklasik olarak asagidaki gibi hesaplanir.

AP =

cu

(R, +R,)I; (IT1.35)
h=2

R, ve R, harmonik frekanslarla dogrusal olmayan bir sekilde artar. Harmonik
frekans1 eddy (demir) akim ve histeresize iliskin ek ¢ekirdek kayiplarmin
hesaplanmas1 olduk¢a uzun islemler gerektirir. Bu ve diger ek kayiplar motorun
geometrisi, kullanilan manyetik malzeme ve 50 hz’ lik frekans i¢in optimize

edilebilen lamel kalinliklarina baglidir.

In
) Lis L
; WY T g
Rs

Sekil I11.7 Asenkron Motorun Her Faza iliskin Harmonik Esdeger Devresi
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111.2.2.3. Moment Salinimlari

Statoru besleyen kaynaktaki harmoniklerin varligt momentte salinim
bilesenlerine neden olmaktadir. Diisiik frekanslarda olusan salinim momentleri
performanst bozan hiz salmimlarina ve motor milinde malzeme yorgunluguna yol
acar. Bu moment salinimlarinin rotor hizi iizerindeki etkileri rezonans etkisi

olusmayacag1 varsayimiyla asagidaki gibi ifade edilir.

Hiz salinimlarmin genligi = k"8 (I11.36)
xe

salalt

Burada msg : moment salimimlarinin genligi, e : eylemsizlik, & : motor
degiskenleri arasindaki iligkidir. Belli bir moment salimm genligi yiiksek

frekanslarda ihmal edilebilir seviyede hiz salmimlarina neden olabilir.

I11.2.3. Darbe Genislik Modulasyonu (PWM)

Degisken hizli tahrik sistemlerinin endiistriyel uygulamalarinda eviriciler
kullanilmaktadir. Eviriciler sabit dogru gerilim veya akimdan beslenirler. Bu
kaynaktan motor sargilarina uygulanmak {izere sinilizoidal akimlar elde edilmesi i¢in
en ekonomik ve uygulanmasi en kolay yontem, giris genliginin sabit tutuldugu, fakat
bu genligin uygulanma siiresinin ya da darbe genisliginin ¢ikista istenilen sinilizoidal
isarete gore modiile edilerek, darbe dizisi bi¢imindeki isaretlerin olusturuldugu
yontemdir. Bu modiilasyon islemi, darbe genisliklerini istenilen sinlizoidal isaretlere
uygun olarak modiile ettigi i¢in darbe genlislik modiilsyonu veya PWM olarak
adlandirilir.  Sekil 1I1.8° de PWM ile elde edilen darbeler ve siniizoidal gerilim
gosterilmisti. PWM dalga sekli degisik yontemlerle iiretilebili. PWM dalga
sekilleri olusturabilmek icin bazi yontemlere bagvurulur. Kullanilan yontemlerden
siniis - ticgen karsilastirmasi yontemi en yaygin olani ve ac siiriiciilerde en ¢ok

kullanilani oldugu i¢in sadece bu yontem agiklanacaktir[53].

1.2.3.1. Siniizoidal PWM (SPWM)

Cikista elde edilmek istenen sinilizoidal isaret ile frekansi gii¢ devresindeki
anahtarlama frekansina esit olan bir ii¢ggen dalga karsilagtirilarak kesigsme
noktalarinda darbe iiretilmektedir. Sekil II1.8° de iist kisimda referans siniis ve
bununla karsilastirilacak olan {iggen dalga, alt kisimda ise karsilagtirma sonucunda

iiretilen PWM dalga sekli verilmektedir. Uretilen PWM isarette anahtarlarin acik ve
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kapali olma siirelerinin toplami, iicgen isaretin periyotuna esittir. PWM dalga
seklinin temel bileseni ise teorik olarak siniizoidal gerilim referansina esdegerdir. Bu
sekilde siniizoidal bir igaretin zamana gore degisen genligi, evirici deki anahtarlarin
acik veya kapali olma siirelerine, dolayisiyla olusan darbelerin uzunluklarina karsi
diisliriilmiis olur. FElde eidilen bu PWM isaretleri eviricide yer alan gili¢ anahtar
elemanlarina uygulanarak PWM seklinde gerilimler motor sargilarina uygulanir.
Boylece elde edilen dalga seklinde temel bilesen disinda kalan harmonik etkilerini
azaltmak anahtarlama frekansmin arttirilmasi ile miimkiin olur. Sargilara uygulanan
dikdortgen darbe geriliminin sargilardan akittigi akim ise sargi endiiktanslarinin filtre

etmesi nedeniyle oldukca siniizioidal bir bigimdedir.

Tas1yici liggen igaret Referans siniizoidal isaret

I

Sekil I11.8 Siniis Ucgen Karsilastirmasi Ile Elde Edilen PWM Dalga Sekli

PWM gerilim dalga sekilleri ¢ogunlukla IGBT tipindeki giic anahtar
elemenlarinin iletime sokulmasi ile elde edilen “1” ve kesime gotiiriilmesi ile elde
edilen “0” seviyelerinden olusur. Evirici katinda yer alan IGBT’ lerin iletime gecme
ve kesime gitme siireleri toplami yani anahtarlama periyodunun tersi anahtarlama
frekansini verir. Anahtarlama frekansi eviricide yer alan tim IGBT’ ler icin esit ve
sabit degerdedir. Buna karsin asenkron makinanin stator sargilarina uygulanacak
PWM gerilim dalga seklinin genlik ve frekansi bu IGBT’ lerin iletime gitme ve
kesime gitme siireleri degistirilerek olusturulur. Anahtarlama frekansinin artmasi,
stator sargilarindan gegen akimlarin harmonik bilesenlerinin azalmasmna neden

olmakla birlikte, IGBT’ lerin anahtarlama kayiplarini arttrrmaktadir. Motor faz
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sargilarina uygulanan stator PWM geriliminin dalga sekline ve yiike baglh olarak
olusan stator faz akimlarinda istenen temel bilesenin yanm1 swa harmonik akim
bilesenlerini de igerdigi goriiliir. Akimda en yiiksek genlikli temel bilesene ek olarak,
dengeli sistemlerde 3, 5, 7, 9, 11, ... vb. tek harmonikler de yer alacaktir.
Anahtarlama frekansinin artmasi ile akimdaki harmonikler azaltilirken,
ozellikle problem yaratan temel bilesene yakin harmonikler IGBT’ lerin uygun agilip
kapanmalar1 ile kontrol edilebilir, ortadan kaldirilabilir veya minumum hale
getirilebilir.  Amag¢ c¢ikis dalga seklinin siniise yaklastirilmas: ve bdylece ek
kayiplarin ve moment salmimlarmnm azaltimasidir. Bu sorunun ¢6ziimii hizl

anahtarlama elemanlarinin kullanilmasi ile miimkiindiir[56], [54], [53].
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BOLUM 1V

PROGLAMLANABILIR LOJIK KONTROLOR (PLC)

Endiistriyel uygulamalarin her dalinda yapilan genel amacli kumanda ve
otomasyon ¢aligmalarmin bir sonucu olan PLC teknigi, kullanicilara A’ dan Z’ ye her
tirlii ¢oziimii getiren komple bir, teknoloji alt grubudur. PLC'lerin ortaya ¢ikarilma
amaci, roleli kumanda sistemlerinin gerceklestirdigi fonksiyonlarin mikroiglemcili
kontrol sistemleri ile yerine getirilebilmesidir. Lojik temelli rdle sistemlerine
alternatif olarak dizayn edildiklerinden PROGRAMLANABILIR LOJIK
KONTROLOR (Programmable Logic Controller) adi verilmistir.  Giiniimiizde
endiistrisinde el degmeden gergeklestirilen otomatik {iretimlerde PLC’ler
kullanilmaktadir.

IV.1. YAPISI

PLC’ ler sekil IV.1° de gosterilen temel kisimlardan olusmaktadirlar. PLC’
lerde temel olarak su birimler bulunmaktadir.

e @irig arabirimi (Input interface),

e Merkezi Islem Birimi (CPU, Central Processing Unit),
o Bellek,

e Programlama dili,

e Programlama aleti,

e (Cikis arabirimi (Output Interface)[57], [46].
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Sistemden gelen sinyaller

(" Bellck

; Programlama

Programlama
aleti

Cikis arabirimi

\AA/

Sisteme giden sinyaller

---------

Sekil IV.1 PLC’ nin Temel Yapis1

IV.1.1. Girig Arabirimi

Girig arabirimi kontrol sistemi ile kontrol edilen sistem arasinda bir baglant1
saglar. bu arabirimin esas fonksiyonu, ortamdan gelen sinyaller alip CPU’ nun
degerlendirebilecegi sekle doniistiirmektir. Girig arabirimleri semboliik olarak
genellikle “I” (Input) gosterimi ile adlandirilirlar. Girig arabiriminin yaptigi temel
fonksiyonel islemler sunlardan olusmaktadir.

e (@irig arabiriminin terminallerine bagli devrelerde gerilim olup
olmadigini algilamak,

e Yiiksek hizli girig darbelerini kullanarak onceden belirlenmis degerlere
kadar artirarak yada azaltarak saymak,

e Denetim bilgisi olarak, sistemin c¢esitli noktalarinda kontagn acilip —
kapanmasimi algilaylp bunlar1 mikroislemcinin degerlendirmesine
sunmak,

e Cesitli birimlerden (termokupul, basing sezici gibi) gelen analog
sinyalleri alip bunlar1 CPU’ nun degerlendirebilecegi sekle getirmek,

e ASCII kondunda iletisim yapabilmek,

o Disk kodlayicisi ve gesitli anahtarlar tarafindan iiretilen kodlar1 almak.
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Giris arabirimleri agagidaki gibi smiflara ayrilir.
e Sayisal Girig Arabirimleri,
e Analog Giris Arabirimleri [57].

IV.1.1.1. Sayisal Girig Modiilii

PLC’ lerde bir sayisal sinyal girisi icin ayrica bir sayisal giris terminali
bulunmaktadir. PLC’ nin saysal girisleri i¢in kaynak olarak kullanilmakta olan
elemanlar agagidaki gibi tasnif edilebilir.

e Durum anahtarlari,

¢ Disk kodlayicist (Thumbell Switch),

¢ Ani Temasli — Basmali tip (Push) butonlar,
e Fotoelektrik gozler (algilayicilar),

e Sinir anahtarlar,

e Yaklasim anahtarlari,

e  Sivi seviye anahtarlari,

e Kontaktor kontaklari,

e Role kontaklari,

e Basing anahtarlari.

Sekil IV.2 ¢ de bir PLC’ nin sayisal giris modiiliiniin yapist gosterilmektedir.
Sekildeki yap1 sadece bir sayisal sinyalin girilebilmesi i¢in gereken modiili
gostermektedir. Daha fazla sayisal giris yapilmasi gerektiginde bu yap1 giris sayis1
kadar tekrarlanir.

D.A. Sayisal giris modiilii

YR b Optik aktarici 15V

AL 2

.

Adres >

@

Sekil IV.2 Bir PLC Cihazinda Sayisal Giris Sinyallerinin islenmesi

Standarda uygun olarak giris modiiliine dogrudan uygulanabilecek gerilim

seviyeleri sunlardir : 24 V, 48 V, 100 V, 120 V, 200 V, 240 V dogru veya alternatif
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akim olabilir. PLC giris devresine gelen bir sinyali mankik -1 kabul edebildigi bir alt
sinir ve mantik — 0 kabul edebildigi bir {ist smir degeri vardir. Girig bilgisinin dogru
olarak algilanabilmesi i¢in sinyal gerilim seviyesinin bu degerler arasinda olmasi
gerekir.

PLC, kontrol edilen sistemnin durumunu bu sistemden sayisal girise gelen
sinyal ile algilayabilir. Bunun i¢in durumu ifade eden kontagin bu gerilimi iletiyor
veya iletmiyor olmasi gerekmektedir. S0z konusu gerilim bilgisi sayisal girig
modiiliine su sekilde girilir. PLC’ nin mevcut olan gii¢ kaynagmin + ucundan alinan
besleme gerilimi (6rnegin 24 V) sahada ( kontrol ortaminda) mevcut olan durumu
algilayabilmek iizere yerlestirilen elemanm kontak giris terminallerinden birine, bu
kontagin ¢ikis terminali ise PLC’ nin giris modiiliine baglanir.

Elektronik devre elemanlarmin gesitli nedenlerden dolay1 arizalanma riskinden
dolay1 dis ortamdan gelen bilgi sinyalleri sekli IV.2> de gosterildigi gibi PLC’ nin
CPU’ suna dogrudan degil optik bir aktarici lizerinden gonderilir. Sayisal giris
modiiliine uygun olmayan bir bilgi sinyali girisinde genellikle bozulan eleman optik

aktarici LED’ i olur[60], [58], [57].

IV.1.1.2. Analog Giris Modiilii

Bir analog giris modiilii analog ¢oklayici araciligi ile birden fazla veri girisi
icin kullanilabilir. Genellikle, analog coklayicida slizge¢ ve smirlama islemleri de
yapilir. Sinirlama belli bir diizeyde olmayan AA sinyallerin A/D g¢eviriciye
ulagsmasini engeller. CPU ile analog giris modiilii arasindaki elektriksel izolasyon
islemi yapilir. Modiil icersindeki zamanlama ve denetim islemleri CPU’ nun tarama
¢evriminden (periyotundan) ayri bir sekilde, kanal secimini ve giris verilerini tampon
bellege yazilisini denetler. Bu yolla bellege yazma siirecleri ile CPU tarafindan
bellekten veri okuma siireclerinin zamansal ¢alismasi Onlenir. A/D ¢eviricisinin
kalibrasyonu modiil i¢ersinde iiretilen bir referans geriliminin ayarlanmasi ile yapilir.
Tipik bir PLC analog giris modiliiniin blok diyagrami sekil IV.3’ de

gosterilmektedir.
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<Referans ve Kalibre >
Kanal
Filtreleme

Smirlama
Yalitim
Segici

Kanal Kanal Segici

Sekil IV.3 Dort Kanalli Analog Giris Modiilii Blok Diyagrami

Tampon Saklayict

- Cikis

Denetim, Zamanlama

PLC’ nin analog girisleri i¢in kaynak olarak kullanilan elemanlara 6rnek olarak
termokopullar, potansiyometreler, akis algilayicilari, basing algilayicilart
gosterilebilir. PLC giris arabirimleri veriyi genellikle paralel bir bi¢imde alirlar, fakat

seri veri kabul eden ¢esitleri de vardir[57].

IV.1.2. Merkezi Islem Birimi

Merkezi islem birimi (CPU) bellekle birlikte bir PLC’ ye islem kabiliyeti
kazandiran kisim olup, bellekte sakli bulunan programin gerektirdigi biitiin aritmetik,
mantik ve veri isleme gibi fonksiyonlar1 gerceklestirir. CPU ¢ok biiyiik tiimlesik
devre teknolojisi liriinii olan bir mikroislemcidir. PLC’ lerde mikroislemcinin
calismasi igletim sistemi adi verilen bir program sistemi tarafindan yonetilmektedir.
Isletim sistemi iiretici firma tarafindan kullanicinin miidahalesine imkan tanimayan
sekilde hazirlanmig olan bir PLC yonetim yazilimdir. Sekil IV.4’ de isletim
sisteminin genel islevleri ve denetim uygulama programu ile iliskisi gosterilmektedir

[58], [57].

1/O Islemi Sistem
CPU <: Diyagnostik Denetim
Denetim Programi

Program Calistirma

z ~Hmewn

Sekil IV.4 Isletim Sistemi
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IvV.1.2.1. Diyagnostikler

Sekil IV.4’ de goriildigi gibi, isletim sistemi dayagnostik prosediirleri de
icermektedir. Diyagnostikler baglangigta kendinden ¢alisan veya kullanici tarafindan
caligtirilan olmak tizere iki genel gruba ayrilir. Birinci tiir diyagnostikler genelde
isletim sisteminin kullanildig1 bellegi test ederler. Kullanici tarafindan galistirilan
diyagnostikler ise biitiin bellegi ve iletim kapilar1 gibi diger unsurlar1 da teste tabi
tutarlar.

CPU biitiin iglemleri bir mikroislemci tizerinden gerceklestirir. Giiniimiizde bu
islemler birden fazla mikroislemci tarafindan gergeklestirilebilmektedir. Sekil IV.5’
de yaygm olarak kullanilan ¢ift mikroislemcili yaklasim gekli gosterilmistir.
Buradaki mikroislemcilerden biri denetim digeri de mantik islemlerini siirdiiriir.
Denetim mikroislemcisi denetim ¢evrimindeki denklemleri ¢dzen ve operatorlerle
etkilesim gibi daha karmasik veri ve hesap islemlerini yapar. Mantik mikroislemcisi
ise zamanlama, mantik ve sayma gibi islemlerle birlikte uygulama programinin
mantig1 ile belirlenen bir tarama gerceklestirir. Taram islemi; programi
gergeklestirme esnasinda giriglerin durumunu okumak ve buna gore c¢ikislarin
durumunu yenileme iglemleridir. Mantik mikroislemcisi, programin bir yerinde kendi
yeteneginin iistline ¢ikan bir islemle karsilagirsa bunu denetim mikroislemcisine

aktarir ve taramaya devam eder.

€@=) Mantik Mikroislemcisi <=sp 1/O

Bellek

Iletisim

Denetim Mikroislemcisi
@) Denetim Mikroislemcisi “Arabirimi

Sekil IV.5 Cift Mikrislemcili PLC’ nin Blok Diyagrami

Uygulama programmin yiiriitiilmesi swasinda CPU biitliin girigleri okur,
denetim mantiginin gerektirdigi islemleri yaparak ¢ikis terminallerini iletime gegirir
veya iletimden keser.

Temel iglem bilgileri bellekte kelimeler denilen bit gruplar1 halinde depolanir.
Bellekte depolanan her kelime ya bir komut, ya bir komutun pargasi veya verinin bir
kismudir. Veri ya referans verisi ya da giris arabirimi iizerinden almip depolanan
sinyallerin degerleri olabilir. PLC’ de CPU ve bellegin birlikte caligmas1 sirasiyla

asagidaki islemlerin gerceklesmesini saglamaktadir.
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1. Kontrol edilen girisleri okumak. Bu islem girig arabiriminden goriintii
bellegine alinan bilginin incelenmesiyle yapilir ve bu bilgiler burada
saklanir. Bu bellek bdlimiiniin igerigi bir sonraki taramaya kadar
degismez.

2. PLC’ ye yazilan sistemi kontrol etmeye yonelik programa gore adim
adim sirayla komut islemleri gergeklestirilir. Bu islemler yapilirken bir
onceki adimda hesaplanan ara degerler daha sonraki adimlarda
kullanilir. Hesaplama siirecinde giris birimindeki deger degisimleri
degerlendirilmez.

3. PLC’ deki programimn yiiriitiilmesi tamamlandiktan sonra program
mantiginda hesaplanan degerler ¢ikis goriintii bellegine yazilir ve bu
veriler ¢ikis arabirimine gonderilir. Cikis birimine verilerin transfer
edilmesi gerceklestikten sonra, yeni mevcut durum {izerinde yeni
kararlar verebilmek i¢in tekrar birinci adima donilir. Cikis goriinti
bellegi ve c¢ikis arabirimindeki mevcut degerler bir sonraki ¢evrime
kadar degistirilmezler.

CPU, bir sonraki islem i¢in gerekli komutlar ve referans verileri aramak {izere
stirekli olarak bellekte depolanan programa goz atar. Ayrica merkezi iglem birimi,
disardan alman verileri gelecek kullanimlar i¢in bellege depolar veya bazi karar
verme ¢alismalar1 sirasinda ara islemler icin bellekte bulunan verilerden yararlanir.

Bu islem siras1 sekil IV.6’ da bir akis diyagrami olarak gosterilmektedir [59], [57].
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Giris ara birimini oku
giris goriintii bellegine yaz

v

Bellekte depo edilen

programu kullanarak ¢ikis
degerlerinin ne olacagini yaz.

v

Sonuglar1 ¢ikis goriintii
bellegine yaz ve ¢ikis ara

birimine transfer et.

Sekil IV.6 Tarama Islemi

IV.1.3. Bellek

PLC bellegi genellikle RAM ve ROM bellekten olugmaktadir. Genel program
calismalarinda RAM (Random Access Memory — Rastgele Erisimli Bellek)
kullanilir. Buradan bilgi okunabilir veya gegici depolama icin yazilabilir. ROM
(Read Only Memory — Sadece Okunur Bellek) sabit bellek cesididir. Bu bellege
iiretim swrasinda bir kere yazilmis olan sistem bilgileri, cihazin dmrii boyunca sabit
kalir. PLC, ¢aligmalar1 sirasinda bu bellekten yalniz bilgi okuyabilir. PLC belleginde
asagida belirtilen dort ayr1 ¢esit bilgi bulunur.

Isletim sistemi : isletim sistemi genel amagh bir mikrobilgisayar1 PLC haline
getiren programdir. Cevre birimleri ile iletisimi saglar. Denetim uygulama
programini yurutur.

Denetim uygulama programi : Belirli bir denetim islemi i¢in yazilmis
programdir. Merdiven programi seklinde veya daha degisik bir programlama dilinde
yazilmis olabilir.

Veri tablolart : Bu alanda denetim isleminin gergeklestirilmesi sirasinda
stirdiiriilecek matematik islemler i¢in sabitler, zaman ve uyarma islemleri i¢in 6n

degerler ve uygulama programinimn kullanilacagi diger sabitlar depolanir. Burada
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ayrica, son olarak okunan sistem giris degerleri ve son olarak disar1 verilen sistem
cikis degerleri bulunur.

Yaz — boz alami : Burada program tarafindan kullanilacak gecgici degerler
tutulur. Veri tablolarmin kullanilmasi yerine yaz — boz alanimin kullanilmasi verilere
daha kisa bir siirede ulasilmasini saglar. Yaz — boz alani agagida gosterilen iki ayr1
boliim olarak kullanilir.

o  Girig goriintii boliimii : Bu bolim, programin yiiriitiilmesi sirasinda
giris birimindeki sinyallerin (var/yok) durumlarmin saklandigi 6zel bir
bellek alanidir. Her bir okuma asamasma gelindiginde giris
birimindeki degerler yeniden alinir ve eski degerlerin yerine konulur.

o (kg goriintii boliimii : Bu boliim, kontrol programmin yliriitiilmesi
stirecinde hesaplanan degerlerin saklandig1 6zel bir bellek alanidir.
Kullanic1 programmin yiiriitiilmesi tamamlandiginda, bu bdliimiin
icerigi ¢ikis birimine transfer edilir. Bir sonraki transfere kadar ¢ikis

biriminde tutulmaya devam eder[60],[57].

IV.1.4. Programlama Aletleri

Programlama aleti, programci ve PLC arasinda baglantiyr saglamaktadir.
Programeci, gerekli kontrol iglemlerini planlayip, se¢ilen PLC i¢in 6zel olan program
bi¢imine aktarir. Bir programlama aleti lizerinden bilgiler programlama dilinin belli
bir versiyonu i¢in, standart olan semboller, harfler ve sayilar kullanilarak PLC’ ye
girilebilir. Programlama aleti mikroiglemci tabanli 6zel bir el cihazi olabilecegi gibi
kisisel bir bilgisayar da olabilir. Bu birim, programin yazilmas: PLC’ ye aktarilmas1
ve gerektiginde PLC’ nin c¢aligmast sirasinda; giris / ¢ikis bellek durumlarinin

gbzlenmesi veya baz1 parametrelerin degistirilmesi olanaklarini saglar[57].

IV.1.5. Cikis Arabirimi

Analog ¢ikis modiilleri genellikle hem dogru akim hem de alternatif akim
gerilimleri veya akimlar1 iiretebilecek sekilde imal edilirler. Program tarafindan
iretilen sayisal degerler ise ¢esitli elemanlar1 denetlemek veya siirmek iizere analog
gerilim veya akimlara cevrilebilir. Kontrol edilecek elemanlar analog ve sayisal
olabileceklerinden dolay1 ¢ikislar da;

e Sayisal Cikis Modiili,
e Analog Cikis Modiili,
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Olarak iki gruba ayrilir.

Bir selenoid valfin acilip kapanmasi islemi sayisal ¢ikis ile, oransal kontrollii
bir valfin pozisyonu ise analog ¢ikis ile kontrol edilir. Cikis arabirimleri genellikle
sembolik olarak “Q” (Output) olarak adlandirilirlar.

Cikis arabiriminin temel iglemleri sunlardir.

e (Cikig arabiriminin terminallerine bagli devrelere gii¢ uygulamak veya
kesmek,

e Bazi islem adimlarinda dis birimleri denetleyecek analog sinyalleri
iiretmek (mesela, oransal valf kontrolii),

e ASCII kodunda iletisim yapabilmek,

e Kod sinyalleri ile kontrol edilecek birimler i¢in uygun kodlar

iretmek([57].

IV.1.5.1. Sayisal Cikis Modiilii

Sayisal ¢ikig arabirimi giris arabiriminin tersi bir gérev yapar. Bu, CPU’ dan
aldig1 sinyaller ile kontrol edilen sistemdeki kontaktdr, role, selenoid gibi kumanda
elemanlarini siirmeye uygun donanim birimidir. Cikis arabirimi de giris arabirimi
gibi modiil bicimdedir. Bu modiil, gerektiginde yeni ¢ikislar olusturmak amaci ile
genisletilebilir.

Sayisal ¢ikis modiilii rdle, triyak veya transistor cikisli olabilir. Ozellikle
calisma esnasinda yiiksek hizli agma — kapama gerektiren durumlarda, dogru akimda
transistorlii, alternatif akimda ise triyakli olan ¢ikislar tercih edilmektedir. Cikis
modiiliinden biiylik akimlar ( 6rnegin role ¢ikigl modiil i¢in maksimum 10 -16 A)
cekilmez. Cikisa ait maksimum akim degerleri iiretici firma kullanim

kitapgiklarindan 6grenilir[57].

IV.1.5.2. Analog Cikis Modiilii

Analog elemanlar1 etkileyecek sinyaller PLC dahilinde kodlar olarak ortaya
cikmaktadir. Bu sinyaller degisik degerlere sahip olduklarindan kodlarida ¢ok
bitlidir. Arabirimler sézciik temelli olan (¢ok bitli ikili kod) bu kodlar1 genellikle
paralel olarak ¢ikisa verirler. Analog ¢ikis modiilii s6z konusu kodlar1 analog gerilim
veya akim sinyallerine doniistiiriir. Kullanilan veri (kod) uzunlugu genellikle 10 bit
veya daha azdir. Bir ¢ikis modiilii genellikle 4 ayr1 veriyi isleyip iletebilir. Analog
¢ikis modiillerin ¢ikist dogru akim veya alternatif akim olabilmektedir. Yaygin
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olarak akim modiilii i¢cin 4- 20 mA akim, gerilim ¢ikist icin ise 0 — 10 V gerilim

veren modiiller kullanilmaktadir[60].

IV.1.6. lletisim Modiilleri

PLC’ lerde iletisim modiilleri {i¢ kistmdan olusmaktadir.
e Paralel giris,
e Paralel ¢ikis,
e Seri girig/¢ikis.

Paralel girigs : CPU’ nun paralel formatta ¢ok bitli ¢ikis veren elemanlarina
baglantisin1 saglar. Paralel giris modiilii 16 bitlik olan 4 ayr1 kanaldan olusan bir
elemandir. Bu elemanlarin her birisi segici girisi olan ti¢ durumlu bir yar1 iletken kap1
vasitasiyla kontrol edilirler. Aksi halde her bir girisin ayr1 bir modiile baglanmasi1
gerekir.

Paralel ¢ikis : Bu modiillerin yapis1 temelde giris modiillerine benzemektedir.
Bir analog ¢oklayict kullanilir. Paralel ¢ikis arabiriminde c¢ikis elemanimin bir
zamanlayici sinyali ile bilgi alabilecek tiirden olmasi1 gerekmektedir.

Seri giris / ¢ikig : Bu arabirim seri formatta veri ¢ikigi veya girisi olan
elemanlarin CPU ile baglantisin1 saglar. Seri giris / ¢ikig arabirimine 6rnek olarak mil
sifre kodlayicilar gosterilebilir. Bu tiir bir kodlayicinin tirettigi darbe dizisinde her bir
darbenin kagirilmadan sayilmasi gerekir. Dolayisiyla da arabirim igersinde hizli
darbeleri sayabilen bir sayic1 yer alir. Bu sayiciya girece darbe freans1 100 Hz. ile 50
kHz. arasinda degisebilir. Minumum darbe genisligi 10 -20 ms arasinda olmalidir.
Arabirim ile CPU arasindaki iletisim iki yonliidiir. Modiil CPU’ dan 6n deger ve
diger denetim verilerini kabul eder. CPU’ ya ise sayilan degeri ve endeks isaretinin
durumlarm bildirir. CPU uygulama programina gore sayciy: etkinlestirir ve reset

eder[57].

IV.1.7. Besleme Kaynagi

Besleme kaynagi tiim sistemin ¢aligmasinda ara rol oynamaktadir. PLC’ lerde
besleme kaynag iki kisimdan olugsmaktadir.
e Pil veya akiilii besleme kaynagi (dahili),
e Sebekeden beslenen gerilim kaynagi.
Pil veya akiilii besleme kaynagi sistemin enerjisi kesildiginde RAM’ larin

kesintisiz olarak beslenmesini saglayarak uygulama programlarmin silinmesini 6nler.
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PLC sebekeden besleme gerilimine baglandiginda kaynaktan beslenmeye baslar ve
gerekirse akliyll sarj eder. Besleme gerilim kaynagi, sisteme (monitor, giris — ¢ikis
birimleri, CPU, RAM, ROM) enerji verildiginde PLC i¢in gerekli ¢esitli diizeydeki
DC ve AC gerilimleri saglar[60].

IV.1.8. Ozel Giris / Cikis Modiilleri

Asagidaki islemleri yapabilmek i¢in 6zel I / O modiillerine ihtiya¢ vardir.
e PID denetim veya ileri diizeyde hassas konum denetimi,
e Sadece birkag ms’ lik gecikmelerin kabul edilebilecegi, ¢ok hizli
degismelerin oldugu uygulamalar,
e Yogun ASCII transferi gerektiren uygulamalar,
e Yogun matematik islemler gerektiren uygulamalar.
Bu modiiller genellikle daha komplike olup, ana CPU ile sadece parametre ve
veri yenileme amaglar1 i¢in iliski kurar, zamanlama ve denetimi kendi dahili

yapilarinda gerceklestirirler[57].

IV.1.8.1. Termokopul Girigs Modiilii

Standart tip I/O modiillerine ek olarak bazi tip modiiller de direkt olarak
algilayicidan sinyal kabul ederler. Termokupul giris modiilii bunlara bir 6rnektir. Bu
modiil termokupullarin ¢ikislarint  dogrudan kabul eder ve soguk eklem
kompanzasyonu modiil i¢ersinde gerceklestirilir. Caligma ilkesi standart analog giris
modiillerininkine benzer. Ozelligi ise cok diisiik seviyedeki (maksimum 43 mV)
sinyalleri isleyebilmesidir. Termokopul giris modiiliine gelen sinyal siiziiliir,
yiikseltilir ve bir ADC (Analog dijital doniistiiriicii) yardimi ile sayisal formata
cevirilir. Bu sayede, istenen bir ortamin sicakligini istenilen sicaklik degerinde sabit
tutulmasi i¢cin gerekli kontrol islemleri yapilabilir ve istenirse sicaklik degeride bir

gostergeye yazdirilabilir[59],[57].

IV.1.8.2. Haberlesme Modiilleri

ASCII Haberlesme Modiilii : CPU ile dig birimler arasinda sayisal veri
aligverisini saglar. Ornek olarak; video terminallere veya yazicilara baglant saglayan
ara birimler verilebilir. Modiil genellikle bir RAM tampon bellek ve bir mikroislemci

ile birlikte gerekli biitiin iletisim birimlerini icerir. Genel olarak bu modiilde ya RS
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232C ya da RS 422 ve 20 mA’ lik ¢evrim akimina miisaade edilen iki seri iletisim
kapisindan birisi bulunur.

Yerel Giris / Cikis Uyum Modiilii : Bu modiiller biiyiik PLC sistemlerde alt
sistemlerin kontrol edilebilmesine imkan saglar. Uzaktan kontrolii yapilacak sistemin
standart giris - ¢ikislarindan gerekli olanlar1 kullanilir. Bu modiiliin kullanildig1 kasa
rafinda DA giic kaynagi, dahili siiriicii devreler, haberlesme ile islemci modiilii
bulunur[57].

IV.2. KULLANIM AVANTAJLARI

PLC'lerin, daha 6nce kullanilan konvansiyonel sistemler ile karsilastirildiginda
bir ¢ok avantaji vardir. Eski sistemlerin getirdigi birtakim zorluklar bugiin PLC'lerin
yayginlagmasi ile asilmistir. PLC sistemleri onceki sistemlere gore daha az yer
kaplamaktadir. Dolayisiyla kontrol sisteminin yer aldig1 dolap yada pano boyutlar1
oldukca kiigiilmektedir. Sinirli alanlarda kontrol mekanizmasimin kurulmasi imkani
ortaya ¢ikmistir. Sistem icin sarf edilen kablo maliyetleri nispeten daha azalmistir.
Ayrica PLC sisteminin kurulmasinin kolay olmast ve kullaniciya, kurulu hazir bir
sistemin tizerinde degisiklik ve ilaveleri kolayca yapabilme esnekliginin saglanmasi,
PLC'lerin giderek yaygilasmasma ve endistride her gecen giin daha fazla
kullanilmalarina neden olmustur. Bu avantajlar ile proje maliyetleri de azaltilarak,
proje mithendislerine de ticari agidan biiyiik faydalar saglamistir[58].

Glinimiizde bir PLC ile c¢ok ¢esitli makinalarin kontoliinii yapmak
miimkiindiir. PLC’ ye yazilan programla uygulamaya 0zgii ¢alisma sekillerini
olusturmak miimkiindiir. Klasik kumanda sistemiyle olusturulmus kontrol sisteminin
calisma seklinde degisiklik yapilmasi durumunda kumanda panosunun yeniden
diizenlenmesi gerekir. Oysaki, PLC ile kontrol edilen bir diizenegin ¢aligma seklini
degistirmek i¢in, donanimi degistirmeden sadece PLC programini degistirmek yeterli

olacaktir[60].
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BOLUM V

TEZ CALISMASI

V.1.DENEYSEL CALISMA iCIN iZLENEN YOL

Tez caligmasinda aragtirma asamasindan sonra deneysel ¢aligmaya gecilmistir.

Deneysel ¢aligsma sirasiyla asagidaki islemler yapilarak gergeklestirilmistir.

1.

Deneysel caligmada kullanilacak asenkron motorlarin hazirlanmasi,

. Deney setinin olugturulmas1 ve deney baglantisinin kurulmas,

2
3.
4

Veri setinin olusturulmasi,

. Y.S.A yontemi ile sistemin modellemesi ve egitilmesi,

a. Parametrelerin belirlenmesi,,
b. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi,
c. Gizli katman sayismin se¢imi,

d. Gizli katmanlardaki hiicre sayisinin se¢imi,

. Y.S.A sonuglarinin deney sonuglar1 ile karsilastirilmast  ve

degerlendirme.

a. Ornekleme zamani bir dakika olan gerilim Toplam Harmonik
Distorsiyonu (THD) c¢ikishi modelin sonuglar1 ve deneysel
sonuclar ile karsilastiriimasi,

b. Ornekleme zamam bir dakika olan akim THD c¢ikisli modelin
sonuclar1 ve deneysel sonuclar ile karsilastirilmasi

c. Ornekleme zamani bir saniye olan gerilim THD ¢ikisli modelin
sonuclar1 ve deneysel sonuclar ile karsilastirilmasi

d. Ornekleme zamani bir saniye olan akim THD ¢ikisli modelin

sonuclar1 ve deneysel sonuclar ile karsilastirilmasi
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V.2. ASENKRON MOTORLARIN HAZIRLANMASI

Ozdes yapiya sahip statoru gdvdeye cakilmis, bes adet asenkron motorun stator
sargilar1 bir adim kisaltilarak tekrar sarilmistir. Sekil V.1’ de asenkron motorlarin
sargl adimi kisaltilmig (kiriglenmis) tam kalip sarimlarinin oyuklardaki pozisyonu
gosterilmektedir. Sekilde ‘a’, ‘b’ ve ‘¢’ harfleri stator fazlarina karsilik gelmektedir.
Harflerin biiylik olmas1 sargilarin yonlerini gostermektedir. Tarali olan oyuklar kor
oyuklar1 temsil etmektedir. Kutup adimi dokuz olup faz basina diisen oyuk sayisi ii¢
tiir. Motor adimlar1 oyuklarin yan taraflarinda gosterilmektedir. 1-10 adimli motor
180° sarg1 adimina sahiptir. Her motor 20° azaltilarak sarilmistir. Motorlarda adim
kisaltmas1 yapilsa da sipir uzunlugu kisaltilmadigr icin kullanilan iletkenin
uzunlugunda bir degisiklik yoktur. Ayni kesitte bobin her motorda ve her oyukta ayni
sayida bobin kenar1 gelecek sekilde sarimistir. Motorun fabrikadan ¢ikisi el tipi
sarimlt olup etiket degerleri asagidaki tablo V.1’ de verilmektedir. Deneysel
calismada kullanilan asenkron motorlarin stator baglanti semalar1 Ek — A’ da
gosterilmektedir.

Deneylerde kullanilan kafesli asenkron motorlarin yapisal gévde boyutlar1 sekil
V.2’ de harfler ile gosterilmektedir. Tablo V.2 ve tablo V.3’ de sekil V.2* deki
harflerin karsiligt olan Olgiiler rakamsal olarak gdsterilmektedir. Biitlin Olgiiler
milimetre (mm) olarak verilmistir. Sekil V.3’ de ise stator sarimlar1 yapilmis olan

statorlarin fotografi gosterilmektedir.

o PO EEEE
CicivivicAsiclicl )
sviciciclicicich-l )
iiciciclcicvAoA )
- FEYEYYEYe

Kutup Adimi

j—

j—

j—

j—

Sekil V.1 Asenkron Motorlarda Stator Sargilar
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Tablo V.1 Kafesli Asenkron Motorun Etiket Degerleri

Volt | Frekans | Akim Giig Cos¢ | nd/d

A 220 50Hz 47A 111 kW | 0,80 | 1380

Y 380 S0Hz |27A | 1,1 kW | 0,80 | 1380

Kullanilan motorlar 90 S yap1 tipinde olup, stator sargilari i¢in kullanilan

emaye kalinligi : 2 X 0,48 mm ve sipir sayisi 66 sipirdir.

LC
~L AC
— EA LK
‘ |
g L s i A
G
Foe p= . S ( AK [ by I
T XoB | L T pgl A UL \\/ ]
[ ﬂ K/ HN ——\
. BC L 5 I Koruyucu Ek 4 i A ’:H,, I
A”L‘ Kapak N AL AB

Sekil V.2 Kafesli Asenkron Motorun Yap1 Olgiileri

H|~HAD|HA| A |AA| AB | AC | AK | K | KI | FxGD

¢ o | ¢ FA xGF

90| 216 | 12 | 140 43 | 180 | 176 | 151 | 10| 15 8x7

Tablo V.2 Asenkron Motorun Yap1 Olgiileri I (mm)
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Tablo V.3 Asenkron Motorun Yap1 Olgiileri II (mm)

~L | LC|~LK|C| E|DB| D |GA|BB| B | B4

EA|DC| DA | GC

308 | 363 | 337 | 56| 50 | M8 | 24 | 27 | 130 ] 100 | 35

Sekil V.3 Stator Sarimlar1 Yapilmig Deney Motorlar1
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V.3.DENEY DUZENEGININ KURULMASI

Sekil V.4 Deney Seti

Sekil V.4’ de deney setinin fotografi gosterilmektedir. Deney seti AC
stiriicii kontrol paneli (1), gii¢ analizorii (2), RS—485 donistiiriicti (3), PLC
ekran1 (4), DC ayarli potansiyometre (5), ve start - stop butonlarindan (6)
olugsmaktadir. Deney setinde PLC modiillerinin kullanilmasinin amaci deneysel

islemlerimizi kolaylastirmasi ve tezin egitimsel yoniine de katki saglamaktir.

Sekil V.5 Asenkron Motora Akuple Bagli Elektromagnetik Fren Unitesi
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Sekil V.5’ de asenkron motora akuple bagli olan elektromagnetik fren

tinitesinin fotografi gosterilmektedir.

V.3.1. Deney Setinin i¢ Baglantis

Deney setinin i¢ baglantisinda PLC giris ve ¢ikis modiilleri, AC siiriicii,
giic analizOriiniin akim ve gerilim baglantilar1 bulunmaktadir. Sekil V.6’ da
deney setinin genel i¢ baglantis1 gosterilmektedir. PLC modiillerinin giris ¢ikis
baglantilar1 tiretici firmanm kullanim klavuzundaki baglant1 kurallarma uygun
bir sekilde iiretici firma tarafindan yapilmistir. PLC i¢in kullanilan programlama
dili, ‘Ladder’ (merdiven) diyagrami ydntemi ile {iretici firmanm kendi

programlama  kodlar1  kullanilarak  yapilmis olup 440 adim da

gerceklestirilmistir.
R >
S >
T >
N R >N
Hiz ayar potu
135
Sigorta Eé\ 1 2 3 GU T 24 V
21416, ¢ - No Besleme
KAYNAGI
¢ & 5
RSTN ACM AVI +10 V]
P
U VWN L
M RS - 485 C
LTJ Baglantis1 O
RS -232
Baglantisi
U VWN PLC
. USB - RS 485 ’
S DONUSTURUCU PC EKRANI
ANALIZORU (DOP)
9 9 o ©
uviw,
M)

Sekil V.6 Deney Setinin Genel I¢ Baglanilar:

Deney seti ii¢ faz, faz — ndtr 220 V’ luk gerilim ile beslenmektedir. Ug faz
gerilimi ilk olarak alternatif akim siiriiciisiinii beslemektedir. Ug¢ faz iletkeni,
siiriicliden gii¢ analizoriiniin akim girislerine ve gii¢ analizoriinden de asenkron

motora baghdir. Gii¢ analizorii ile bilgisayar RS — 485 doniistiiriicii vasitasi ile bir
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dakikalik oOrnekleme zamani ile haberlesmektedir. Deneysel c¢alismada gii¢
analizOriiniin kendi hafizasina saniyelik olarak kaydedilmis olan veriler, Mudbus
haberlesme protokolii kullanilarak bilgisayara aktarilmistir. Gili¢ kaynagi PLC
modiillerine uygun gerilim verilebilmesi i¢in kullanilmaktadwr. PLC modiilleri ile
PLC monitorii RS — 232 doniistiiriicli ara kablosu ile haberlesmektedir. Sekil V.7’ de

deney seti, asenkron motor ve elektromagnetik fren iinitesi toplu olarak

gosterilmektedir.

Sekil V.7 Deney Seti, Asenkron Motor ve Fren Unitesinin Goriiniisii

V.3.2. Deney Baglant1 Semasi

Sekil V.8’ den anlasilacag: gibi deney baglant1 semasinda, asenkron motorlar
AC siiriicli ile beslenmektedir. Deneylerde elektromagnetik fren kullanilmistir.
Motorlarin yiik momenti, dinamometre vasitastyla dl¢iilmiistiir.

Asenkron motorlarin i¢ ve dis sicakliklar1 K tipi termokopul kullanilarak elde
edilmistir. Lab View paket programi vasitasi ile NI Field Point sebeke modiilii ve NI
Field Point Termokopul modiilii kullanilarak ayni bilgisayara saniyelik veri akis1

saglanarak sicaklik bilgileri elde edilmistir.
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Fren kontrolori Elektromagnetik
Bl = Freg

Pwm

inverter

Giic
ve Harmonik

analizori

RS485/USB

Doniistiiriicii Dinamometre

Dinamometre

Gostergesi

Sekil V.8 Deney Baglant1 Semasi

V.4.VERI SETININ OLUSTURULMASI

Kafesli asenkron motorlarda toplam harmonik distorsiyonunu tahmin eden bir
yapay sinir ag1 modeli olusturmak i¢in ilk dnce yapay sinir agmi egitmek lizere
kullanilacak olan verilerin elde edilmesi gerekmektedir. Veri seti giris ve ¢ikis
verilerinden olusmaktadir. Tez ¢aligmasinda veri seti deneysel olarak elde edilmistir.
Dogru ve tutarli verilerden olusan bir veri seti elde etmek icin ilk dnce deney
diizeneginin kurulmasi gerekmektedir. Bes farkli stator sargili, SPWM ile beslenen
sincap kafesli, li¢ fazl1 asenkron motorlar hafif yiikten asir1 yiike kadar yiiklenmistir.
Her yiik akimi seviyesinde faz gerilimleri ve faz akimlari, aktif gii¢, reaktif giic,
goriliniir gii¢, ve harmonikler tek bir giic analizorii vasitasiyla dl¢iilmiistiir. Alinan
veriler RS — 485 doniistiirlicli vasitastyla bilgisayara aktarilmistir. Bu islem PWM” in
her tasiyict frekansinda ve her motor i¢in tekrarlanmistir. Yapay sinir ag1 modelinin
egitilebilmesi ve giivenilir tahminler iiretmesi veri setinin dogruluguna ve sistemi
tam olarak yansitmasina bagli olmaktadir. Tez ¢aligmasinda drnekleme zamani 1
dakika olan ve 1 saniye olan iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Verilerin veri seti
haline gelebilmeleri i¢in mutlaka yapay sinir agina gonderilecek sekle getirilmeleri
gerekmektedir. Yapay sinir ag1 verileri bir matris gibi algilayarak her bir girise ait
olan verileri sira ile alir. Bunun i¢in verilerin bir matris haline getirilip MATLAB

programi vasitasiyla transpozeleri almmustir. IIk olusturulan veri seti 6rnekleme

86



zamani 1 dakika olmasi sebebiyle 663 adet veriden olusmaktadir. ikinci olusturulan
veri seti ornekleme zamani 1 saniye olan 3940 veri den olusmaktadir. Ikinci
olusturulan veri setinde giris olarak motorun i¢ ve dig sicakliklar1 da eklenmis olup
ayrica fabrikadan alinan el tipi sarimli motor da deneylere dahil edilerek sistemin
yapay sinir ag1 tarafindan daha fazla tanmmasma yardimci olunmustur. Sicaklik
Ol¢ctimlerinde Lab View programinin sicaklik modiilleri kullanilarak moturun i¢ ve
dis sicakliklar1 K tipi termokopul ile 6l¢lilmiis ve bilgisayara saniyede bir aktarilarak
elde edilmistir. Sicaklik wverileri i¢cin deney baglant1 semas: Sekil V.16’ da
gosterilmektedir. Sicakliklarin analizi i¢in Lab View On paneli Sekil V.17 de
gosterilmektedir. Ilk veri setinde motorlara sabit siniis dalgas: verilerek de deneyler
yapilmis olup el tipi sarimli motor verilere dahil edilmemistir. Deneylerde kullanilan

alternatif akim siiriiclisiiniin parametre ayarlar1 asagida verilmektedir.

Kontrol Yontemi . V/F Kontrol (Skaler)
Maksimum Cikis Frekanst 250 Hz.

Maksimum Cikis Gerilimi 2380V.

Orta Nokta Frekansi : 25 Hz. (Fabrika Ayary)
Orta Nokta Gerilimi : 3.4 V. (Fabrika Ayari)
Minimum Cikis Frekansi 2 0.50 Hz

Minimum Cikis Gerilimi : 3.4 V. (Fabrika Ayari)
Frekans Ust Siniri 2% 100

Frekans Alt Sinirt %0

Hizlanma Zamani :10s

Yavaslama Zamani 210s

PWM Taswyici Frekanst 1 —15Khz

Motor Yonii : Heri

PLC Modu : Bir program ¢evrimini ¢alistir.
Motor Ortalama Akimi 2% 100

Motor Yiikstiz Akimi :% 40 (Fabrika degeri)
Motor Kutup Sayisi o4

V.4.1. Gii¢ Analizériinden Bilgisayara Veri Transferi

Gli¢ analizoriinden bilgisayara veri transferi i¢in ilk once RS — 485

doniistlirlicliniin ~ sliriiclisiiniin ~ bilgisayara kurulmas1 gerekmektedir. ~ Siiriicli
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kurulduktan sonra veri aktarimi i¢in gii¢ analizdriinii iireten firma tarafindan yazilimi

yapilmis olan paket program vasitasi ile veri aktarilir. Sekil V.9’ da veri transferi i¢in

kullanilan paket programmin ana penceresi gosterilmektedir. ilk olarak ana pencere

acilir.

i Entes Cihaz Yonetim Sistemi (¥1.0.2.0) - EeElE
Isler Menu Tanmmlar Pencere  Program

o aleo| | Exlofe] B8 #x

I e 1 =2
[urat [EEEREE T [Tanyor... |Badh PC vk 7

Sekil V.9 Cihaz Yonetim Sisteminin Ana Penceresi

Ana pencere cihaz yOnetim sisteminin baslangic sayfasidir. Ana pencere

tizerinde ‘Tanimlar’ kismindan gii¢ analizoriine ait agagidaki tanimlamalar yapilir.

Bolge Tanimlari,

Cihaz Tanimlari,

Cihaz Cinsi Tanimlari,
Kullanici Tanimlari,
Baglanti1 Noktas1 Tanimlart,
Baglant1 Noktas1

Haberlesme Ayrintilari,

Calismada kullanilan gii¢ analizoriiniin deney esnasindaki tablo goriiniimii i¢in

‘Menii’ kismidan ‘Tablo Goriiniim” acilirak deney takibi yapilabilmektedir. Sekil V.

10’ da tablo goriiniim gosterilmektedir.
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% Tablo Gariinim - MPR-63 Testte

k'wh Import :

k'w'h Export :

k¥Arh Ind :

k¥Arh Lap -

WA,
AcHi |

ADem A:Dem ‘
Freq - WLMN: H|

TW’ D WLM: Lo
Harmanikler TVArD TW&:Dem

Deney esnasinda verilerin dakikada bir ve istenir ise saniye de bir kaydi

Sekil V.10 Tablo Goriiniim Penceresi

yapilmaktadir. Daha dnceden deneyin yapildigi dakikaya kadar olan verileri elde
etmek i¢cin ‘Menii’ kismindan ‘Periyodik Degerler’ penceresi agilir. Sekil V. 11° de
periyodik degerler penceresi gosterilmektedir. Periyodik degerler penceresinden
deneylerin yapilmaya baslandig1 tarih ve saat ile deneylerin bitirildigi son tarih ve
saat girilir. Ik deney tarihi ile son deney tarihi arasindaki alman biitiin degerler sekil
V.12’ de gosterildigi gibi bir dakikalik 6rnekleme zamana ile elde edilir. Elde edilen

tablonun sol tarafinda yapilan deneye ait degerin alindigi tarih ve saati verilmektedir.

Le

ik T arik ||:I'|.I:I'I.2EIEIE __I i|:||:|;|:||:| v!
San Tarh |DE.EI'I.2EIEIE __I i|:||:|;|:||:| vl

W Tamarn X Vazge: !

Sekil V.11 Periyodik Degerler Igin Parametre Secimi
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¥ Entes Cihaz Yonetim Sistemi (v1.0.2.0) - [Periodik Degerler {01.01.2005 08 00:00 =10l =l
B iclern Menu  Tammlar  Pencers  Program ===l
ol wf=]s| | Ex(e]e 58 x|

MPR-63 Grafik, |
12.05.2006  20:20 0 0 1] 1} 1] 30 30 30 a0 0o 0.0
12.05.2006  20:21 0 0 a i} a 5E.2 57.5 BG5S 5E.7 98.2 588
12.05.2008) 20:22 0 0 1] i} 1] 2234 228.1 2281 2285 3965 3348
12.05.2006  20:23 0 0 1] 1} 1] 2285 2273 227.2 2276 395.2 393.4
12.05.2006 20:24 0 0 a i} a 24 21 26 2.3 na 0.0
12.05.2008  20:33 0 0 i] i} i] 1.3 2.1 2.4 119 oo 0.0
12.05.2008  20:34 0 0 1] 1} 1] 1.2 2.1 25 1.9 0o 0.0
12.05.2006 20:35 0 0 a i} a 1.1 21 25 149 na 0.0
12.05.2008  20:36 0 0 i] i} 1] 1.3 21 24 119 0o 0.0
12.05.2008  20:37 0 0 1] 1} 1] 107.9 108.9 7.9 108.2 187.7 187.8
12052006 20:38 0 0 0 a 0 1961 195.4 194.9 195.4 3394 3381
12.06.2008  20:33 0 0 a i} a 2265 2250 2251 2255 3914 3835
12.05.2006  20:40 0 0 1] 1} 1] 226.0 224.2 224.2 224.8 330.2 388.0
12052006 20:41 0 0 0 a 0 2254 2246 2240 2248 3902 3882
12.06.2008 20:43 0 0 a i} a 226.4 2247 2248 225.3 3910 388.9
12.05.2006  20:44 0 0 1] 1} 1] 2254 224.0 2234 224.2 383.8 387.3
120520060 20:45 0 0 0 a 0 23 21 23 22 IR 0.0
12.05.2006  20:46 0 0 a i} a 2249 2271 225.2 2257 3915 3520 =

= —

[rurat [Tanwar... | [Badil PC Yok [ v

Sekil V.12 Periyodik Degerler Penceresi

Sekil V.12° deki periyodik degerler tablosundan isdegimiz degerin zamana
gore grafigi elde edilebilir. Bunun i¢in periyodik degerler penceresinin sag {ist
kosesinden °‘Grafik’ secilir ve sekil V.13* deki grafik penceresi agilir. Grafik
penceresinden zamana gore degisimini elde etmek istedigimiz Olgiilen parametre
degerlerinden istenileni segilebilir. Sekil V. 13’ de ornek olarak ‘Alman Aktif
Enerji’ secilmistir. Sekil V. 14’ de alman aktif enerjinin zamana gore degisimi

grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Grafik =

Farametre 1 i.t’-‘«llnan Aktif Enerii :j
Parametre 2 l ;}
Farametre 3 ! ;}
Parametre 4 ! ;j
Parametie 5 ! ;j
Parametie B ! ;j
Parametre 7 ! ;j
Parametrs 3 ! :]
Parametre 3 l :j
Parametre 10 I lj
o ||l

Sekil V.13 Grafik Se¢imi Penceresi

* Entes Cihaz Yanetim Sistemi (v1.0.2.0) - [Periodik Degerler] =10 x|
L "] Menu Tanmlar Pencere Program =121

2| xelol | Bx/Ole] B@ #X
zjol sz A =|ala
Feriodik Dedgerler

Murat Cw Tarwyor, .. Badgh PC Yok

Sekil V.14 Grafik Penceresi

Gli¢ analizorii ile saniyelik degerler 6l¢mek ve bu 6lgiilen degerleri elde etmek
icin ilk once ‘modbus’ haberlesme protokolunun kullanildigi paket programinin
bilgisyara kurulmasi gerekmektedir. Daha sonra veri okuma programindan sekil
V.15" deki pencere acilir. Bu pencere iizerinden ilk olarak ‘Com Port’ secilerek
baglant1 noktasi belirlenir. ‘Boudrate’ secilerek band genisligi giic analizOriiniin
tizerindeki ile ayn1 degere getirilir. Bilgi ve kayit islemler ara penceresinde goziiken

biitiin kayitlar ‘biitiin kayitlar1 se¢’ ile secgilir. Toplam harmonik distorsiyonunun
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hesaplatilabilmesi i¢in ‘Katsayilar1 Hesaplat’ komutu kullanilir. Pencerenin alt
kisminda biitiin kayitlar saniyleri ile birlikte giiriintir. Kaydetme islemine istenilen
zamanda ‘durdur’ komutu ile son verilir. Bu program deneylerin hepsinin
yapildiktan sonra gii¢ analizoriinde depolanmis verileri almaya yonelik oldugu icin
deney esnasinda calistirilmamaktadir. Deneyler yapildiktan sonra deney esnasinda
gli¢ analizdriine kaydedilen veriler, o andaki kayit zamanlar1 ile birlikte elde edilir.
Durdurma isleminden sonra veriler ‘Kaydet’ komutu segilerek istenilen yere exel

dosyasi olarak, istenilen baglik verilerek kaydedilebilir.

ENTES Bilgi_Dbou V.1.0.1 ]

|- Haberesme Parametreleri 7 Bilgi ve Kayitislemler | Cihaz Hefiza Ayarlan
! Dosya kgt 1 i _
A i___|CDM3 3 Do = NZ Patametre segimi (max 28)
B | .
Baudrots TN <] & i
_Ix,.,,.dg oL Keyrt amlujn(San.i
Cihaz Adresi(ModBus 1-247) = i [ 6 Tota
Cihaz Bilgileri e E
" Biitin Keytlan Seg Dlkunan sabr .
#jojein
Hatah Bigi =
[o]o]o]a[o[a]
Kayh E iy Bigier (cEi:
S S — —— — E—— i
+ Hesaplatma
Akim trafosu um:l
(Gieriim trafosu olml:l

Program K.apat |

4 3

Hioaglot| | @ @ & » | H)di0-Moosoitword | Y adsiz-pant | 2w | 8 entes web stesine H... | [ el keu [« 83K 1128

Sekil V.15 Gii¢ Analizériinden Veri Transferi

V.4.2. Motor i¢ ve Dis Sicakliklarmm Elde Edilmesi

Deneysel calismada kullanlan asenkron motorlarin i¢ ve dis sicakliklar1 ayni
noktadan olciilmistiir. Sicaklik dl¢imleri icin Lab View paket programinin sicaklk
modiilleri kullanilmistir.  Sekil V.16’ da sicaklik Slglimleri i¢cin kullanlan modiiller

ve baglanti semast gosterilmektedir.  Sicaklik verileri Lab View 0n paneli
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kullanlarak bilgisyara transfer edilmistir. Bunun i¢in kullanilan paket programin 6n

paneli sekil V.17’ de gosterilmektedir.

¢ sicaklik Ortam sicakhg1
% » Dis sicaklik
K tipi termokopul

K tipi termokopul

NI FieldPoint NI FieldPoint
Sebeke Modulii Termokopul Modulii
(FP - 1000) (EP-TC - 120)

LabView

Sekil V.16 Sicaklik Ol¢iimleri I¢in Baglant1 Semasi

Induction Machine Interior Temp. Pt 0 |/ I Induction Machine Surface Temp. Plot0 [/\ I
80- 80
60- 60-
Z40 £ 40
£ £
20- 20-
o_l 1 0_ 1
3946531 3946631 3946531 3946631
Time | Time
Total Measurement Sampling _Time{r__ns}_
w0 Jwe i

Sekil V.17 Sicaklik Analizi I¢in Lab View On Paneli
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V.5.YAPAY SiNiR AGI YONTEMI iLE SiSTEMIN MODELLEMESI

V.5.1. Sistemin Parametrelerinin Belirlenmesi

Tablo V.4 Olusturulan Sistemlere Ait Ortak Girig Parametreleri

Sembolii | Birimi Tanimi
1 Viin Volt Birinci faza ait faz — nétr gerilimi
2 Vion Volt Ikinci faza ait faz — nétr gerilimi
3 Visn Volt Gg:ﬁncﬁ faza ait faz — n6tr gerilimi
4 Vi Volt Birinci faza ait fazlararasi gerilim
5 Vi Volt Ikinci faza ait fazlararasi gerilim
6 Vi Volt | Ugiincii faza ait fazlararasi gerilim
7 I Amper Birinci fazin akimi
8 L Amper Ikinci fazm akimi
9 I; Amper Gg:ﬁncﬁ fazm akimi
10 P, WAT Birinci fazin aktif giicii
11 P, WAT Ikinci fazin aktif giicii
12 P; WAT Gg:ﬁncﬁ fazn aktif giicii
13 Q VAr Birinci fazin reaktif giicii
14 Q; VAr Ikinci fazin reaktif giicii
15 Qs VAr Uciincii fazin reaktif giicii
16 S VA Birinci fazin gériiniir giici
17 Sy VA Ikinci fazin goriiniir giicii
18 S; VA Uciincii fazin goriiniir giicii
19 TF Kherz PWM tasiyici frekansi
20 BA - Bobin adim1
21 T (0} Motorun i¢ sicakligt
22 T (0} Motorun gévde sicakligi

Tez calismasinda iic fazli kafesli asenkron motorlarda toplam harmonik
distorsiyonun tahmin edilebilmesi i¢in iki farkli veri seti ile dort ayr1 yapay sinir ag1
modeli olusturulmustur. Ornekleme zamani bir dakika olan veri seti ile akim THD
cikigh ve gerilim THD ¢ikigh olmak iizere iki adet, 6rnekleme zamani bir saniye olan
veri seti ile de akim THD ve gerilim THD ¢ikigsh iki adet YSA modelleri
olusturulmustur. Bir dakikalik 6rnekleme zamanina sahip veri seti ile egitilmis olan

YSA modellerinde 20 adet giris ve tek ¢ikis kullanilmistir. Bir saniyelik 6rnekleme
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zamanina sahip YSA modellerinde ise toplam 22 adet giris ve tek ¢ikis kullanilmastir.
Motor i¢ ve dis sicakliklari bir saniyelik 6rnekleme zamani ile Ol¢iilmiis ve bir
saniyelik 6rnekleme zamania sahip veri setinde kullanilmistir. Cikiglar akim i¢in ve
gerilim i¢in olmak iizere ilk otuz harmonikten olusan toplam harmonik distorsiyonun
Olcii aletinin Oletligli ¢ikis degeri olarak temel almmistir. Toplam harmonik
distorsiyonu, gili¢ analizriinde birinci harmonigin yiizde degerlerinin ilk otuz
harmonik i¢in toplami olarak ‘fast fourier transformation’ (FFT) yontemi ile
hesaplanarak tespit edilmektedir.

Olusturlan  yapay sinir ag1 modelleri iki katmanli olup gizli katmanda
kullanilan ndron sayis1 20 dir. Dakikalik veri seti ile elde edilen Y.S.A modelleri
icin kullanilan deneysel veriler 663 adettir. Saniyelik veri seti ile elde edilen YSA
modeli i¢in kullanilan veriler toplam 3940 adet tir. Modelleme igin kullanilan
verilerin % 70’ 1 agn egitilmesi swrasinda , geriye kalan % 30’ luk veri ise agin
smanmast i¢in kullanilmistir. Veriler, olusturulan yapay sinir aginda daha dogruya
yakin sonuglar verebilmesi i¢in diizenlenmis ve agin anlayabilecegi niimerik veriler
haline getirilmistir. Egitim ve sinama siireglerinde kullanilmasi i¢in verilerin ayrilma
islemine gec¢ilmeden evvel veri se¢imi, rasgele yapimistir. Boylece tiim sistemi
yansitacak giris ve ¢ikis parametrelerinden olusan verilerle ag egitilmis, en iyi
sonucu alabilmek i¢in yine rasgele secilmis verilerle de sinanmigtir. Deneysel
verilerin, ag tarafindan islenebilmesi, sinir hiicrelerinde hesaplanan toplam
fonksiyonun yaratacagi olumsuz etkileri Onleyebilmek ve yapay sinir aginin
performansini iyi yonde etkileyebilmek i¢in normalize edilmeleri gerekir Asagida |-
1,1] aralig1 i¢in kullanilacak normalizasyon formiilii verilmistir.

X =2 X_xmin _1

yeni
Xmax ~ ¥min (V 1)

Normalize islemi, giris ve ¢ikis verilerinin ag tarafindan iglendiklerinde asir1
salmimlar1 sonucu ortaya ¢ikacak olumsuz etkileri ortadan kaldirmaya yardime1 olur.
Burada olusturulan iki yapay sinir ag1 modelinde de minimum-maksimum
normalizasyon yontemi kullanilmis, giris ve ¢ikis degerlerinin tamami -1 ile +1
degerleri arasinda normalize edilmistir. MatLab yazilim programinda “premnmx”
komutu yardimiyla normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Bu komut sonucu

Olgeklendirilmis normalize degerler, “postmnmx” komutu ile gercek ilk degerlere
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program sonunda donistiirilmiistiir. Sistemin modellemesinde, olusturulan yapay
sinir aginda kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesinde kesin bir kural
yoktur. Bu nedenle, sistemin davranigina bagli olarak gizli katman ve ¢ikis
katmanindaki yapay sinir hiicrelerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, egitimde
elde edilen en az hata degerine gore belirlenmistir. Olusturulan yapay sinir agi
modellerinde, en az hata degerine tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak ulasilmistir.

Yapay sinir agmnin egitimi i¢in performans Olciitii olarak hatalarin kareleri
ortalamasmi kullanan Levenberg-Marquardt algoritmasi ¢ok uygundur. Verilen
girislere karsilik agin hesapladigi cikislar ile gercek (istenen) ¢ikis karsilastirilir.
Agmn ¢ikist ile gergek cikisi arasindaki fark hata olarak hesaplanir. Bu hatanin
toplaminin ortalamas1 minimize edilmek istenir. Bu minimize edilmek istenen deger
MSE (Mean Squared Error) olarak tanimlanir ve agmn daha kiigiik agirlik ve
performans degerlerine sahip olmasma neden oldugundan 6grenme performansmni
etkileyen onemli faktorlerden biridir. Bu calismada, en iyi sonu¢ karesel ortalama

hata fonksiyonu kullanilarak alinmigtir. MSE asagidaki gibi formiile edilir.

0
D e(k)’ =

1 1 g
MSE =— — (k) - y(k))*
04 Q;(() y(k))

(V.2)
Burada, e(k): Hedef ¢ikis ve YSA ¢ikislar1 arasindaki hatayi, y(k): Gergek
cikisi, t(k): YSA ¢ikisini ifade eder.
Sistemin  olusturulmasinda  kullanilan  algoritma tliri Geri yayilim
algoritmasidir. MatLab yazilim programinda “trainlm” ile kullanilan algoritma ileri

beslemeli ag yapisindadir.

V.5.2. Sistemin Olusturulmasi

Kafesli asenkron motorlarda toplam harmonik distorsiyonunun tahmin
edilmesi, dogrusal olmayan ve karmasik matematiksel denklem setlerini igeren bir
modele ihtiyag duyar. Dogrusal olmayan sistemleri aciklamada gosterdikleri
basarilarla on plana ¢ikan yapay sinir aglari, deneysel caligmalardan elde edilen
verileri kullanarak modelleme yapmada giiclii bir aragtir.

Olusturulan sistemin basarisi, uygulanacak olan yaklasimlar ve deneyimlerle
yakindan alakalidir. Asagida asamali olarak sistemin olusumu ve denemelerle elde

edilen en iyi sonuglar anlatilmstir.

96



[Ik asama olarak; uygun yapay sinir ag1 yapismnin se¢imi, sistemin ¢dziimiine
baglt olarak secilmelidir. Bu caligmada kullanilan ag yapisi, tahmin (prediction)
smifina  girmektedir. Uygulanan giris degerlerinden tahmini c¢ikis degerleri
bulunmaya ¢aligilir. Cok katmanli olarak olusturulan tahmin yapma yetenegine sahip
dort adet yapay sinir ag1 modelleri olusturulmustur.

Ikinci asama olarak, uygulama basarismi belirleyen en 6nemli faktérlerden
birisi olan 6grenme algoritmasinin se¢imidir. Bu ¢alismada; olusturulan ag modelleri
ileri beslemeli olup, geri yayilim algoritmasi olan Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilmistir. Calismada Levenberg — Marquardt Ogrenme algoritmasinin
kullanildig1 Matlab paket programinda ki “nftoolbox™ (Neural Network Fitting Tool)
kullanilmistir.  Sekil V.18 de “Neural Network Fitting Tool” ana penceresi

gosterilmektedir.

-} Neural Network Fitting Tool o s 4

Welcome to the Neural Network Fitting Tool
Use a Feed-forward neural network ko Fit aninput-output data problem.
Introduction

Output iith the Meural Metworlk Fitting Tool wou can select data, create a
™ netwark, krain it, and evaluate its performance by using mean
. square error and regression analysis, IF the first network does not
— petfarm well enough, wou are led through an iterative process of
improvement.,

This tool is suitable For static fitting problems using a standard
bwp-laver Feed-forward neural network trained with
Levenberg-Marquardt, (Training is automatically done with scaled
conjugate gradient instead, if the data set is very large.) Use
MMTCOL For more advanced problems and netwark solutions,

L" To continue, click [Mext].

I Each

&) cancel |

Sekil V.18 Yapay Sinir Ag1 Modellemesi icin NFTOOLBOX Ana Penceresi

Ucgiincii asama ise, uygulamada kullanilacak sistemin davranisi gdz oniinde
bulundurularak secilecek olan aktivasyon fonksiyonudur. Tez de kullanilan biitiin
yapay sinir ag1 modellerinde, sonuglar1 6nemli oranda etkileyecek fonksiyon tanjant

hiperbolik fonksiyon se¢ilmistir.
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Girig parametreleri, transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bolgesinden
aktarilmasimi saglayan normalizasyon teknigi kullanilarak biitiin sinir ag1 modelleri [-
1,1] araliginda normalize edilmistir.

Tez c¢alismasinda kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modellerinin yapist

asagida aciklanmaistir.

Giris 1. Gizli Katman 2. Gizli Katman Cikig

A 2 2R

Sekil V.19 Cok Katmanli Yapay Sinir Agmin Yapisi

Tez ¢aligmasmda kullanilan biitiin ag modelleri; giris, iki gizli katman ve ¢ikis
olmak iizere dort katmandan olusmaktadir. Ilk gizli katmandaki yapay sinir hiicre
sayist 20, ikinci gizli katmanda ise, bir adettir. Gizli katmanlarin sayis1 kullanilan
paket programda sekil V.20’ de gosterilen ‘nftool” penceresi agilarak segilir. 11k gizli
katman bu pencere kullanilarak 20 segilmistir ikinci gizli katman ise programin
kendisi tarafindan bir olarak belirlenmistir. ikinci gizli katmanin bir olarak
secilmesinin sebebi direk ¢ikis katmani olarak kullanilmasidir. Girdi ve ¢iktilara ait
degerler [-1,1] araliginda minimum-maksimum normalize edilmistir.

Sonuglarin dogru degerlendirilebilmesi i¢in biitlin 6grenen yapay sinir agi
modellerinde 6grenme algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlari ayni se¢ilmistir.

Ayrica aktivasyon fonksiyonu olarak, tanjant hiperbolik fonksiyonu kullanilmistir.
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=} Neural Network Fitting Tool i =1of ]

= Network Size

A
2 1 Setthe number of neurons in the feed-forward netwark!s hidden laver,

Hidden Laver Recommendation

Murber of Hidden Meurans: |2|j Return ta this panel and increase the number
of neurons if the network does not perform
well after training.

Restore Defaults |

Architecture

w Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

@ Back & cancel |

Sekil V.20 Gizli Katmandaki Hiicre Sayisinin Se¢imi

Olusturulan YSA modellerine ait MatLab ortaminda gelistirilen ileri beslemeli
yapay sinir agima ait program kodlamalari, (M — File olarak) Ek - B, C, D ve E’ de

verilmistir.

V.5.3. Yapay Sinir Ag1 Modellerine Ait Elde Edilen Sonuglar

Olusturulmus yapay sinir agi1 modellerinin test verileriyle smanmasi
sonucunda, bir saniyelik ornekleme zamani ile egitilen yapay sinir ag1 modelinin
daha iyi 6grendigi, istenilen sonuglara bir dakikalik egitim seti ile elde edilen YSA

modellerine gore daha yakin degerler elde ettigi goriilmistiir.

Tablo V.5 YSA Modellerine Gore Sonuglarin Karsilagtirilmasi

Ornekleme (Sn) | Culas | MSE (Test) | R (Regression) (Test)
YSA' 1 60 ITHD | 0,00416241 0,978064
YSA 2 60 VTHD | 0,0149844 0,961758
YSA 3 1 ITHD | 0,0048809 0,96924
YSA 4 1 V THD | 0,00017334 0,99716
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V.5.3.1. Dakikalik Akim THD Cikisli YSA Modeli Sonuglar1

Egitim swrasinda hesaplanan MSE degerleri ile egitim adimi arasindaki
degisim, bir dakika drnekleme zamanina sahip olan veri seti ile egitilerek olusturulan
YSA modeli i¢in Sekil V.22’ de gosterilmistir. Egitim adim sayismin artisiyla 1
degerinden referans alinarak baslayan MSE degeri, onyedinci egitim adimma dogru
hizla bir diisis gostermekte ve onyedinci egitim adimi sonunda 0.00133261

degerinde sonlanmaktadir.

=} Neural Network Fitting Tool i ] 5
' Train Network
Train-the network to Fit the input and karget data.
Train Metwork Results
Train using Levenberg-Marguardt optimization, & Samples !Q MSE @] R
Training: 465 1.99244e-3 0.934386
‘:3 Retrain a 7
G Walidation; 99 4.31082e-3 0.9736514
ﬁ Testing: a9 4.16241e-3 0.975064

Training automatically stops when generalization stops improving,
as indicated by an increase in the mean square error of the

wvalidation samples, E Yiew Regression

Notes

Vﬁ'_‘] Training multiple times will generate different IE] Regression R Walues measure the correlation
results due to different initial conditions. between (unnormalized) outpuks and targets,

EJ N s B e s e An R value of 1 means a close relationship, 0 a

d |ationship.
difference between (normalized) outputs and e bR

targets. Zero means no error, over 0.6667
means high errar,

L" Yiew regression, train again, or click [Next] to continue.

4@ Back | B Mext | @Cancel |

Sekil V.21 YSA Modeli i¢in Elde Edilen Egitim Sonuglar1 Penceresi

Sekil V.21’ de dakikalik akim THD ¢ikigina sahip YSA modeli i¢in elde edilen
egitim sonrast NFTOOL sonug¢ penceresi gosterilmektedir. YSA modelinde egitim
icin kullanilan veriler 465 adettir. Geriye kalan veri setinin % 30’ luk kismmin % 15
‘1 (99 adet) modellenen sistemin egitilebildigini dogrulamak (onaylamak) i¢in
kullanilmistir. Diger veri setinin % 15° lik kism1 (99 adet) ise YSA modelini test
etmek amaciyla kullanilmistir. Tablo V.6’ da bir dakika drnekleme zamanina sahip
veri seti ile olusturulan akim THD ¢ikisina sahip YSA modelinden elde edilen

sonuglar gosterilmektedir.
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Tablo V.6 Dakikalik I THD Cikishi YSA Modeli Sonuglari

Veri Sayist MSE Yaklasim (R)
Egitim 465 0,00199244 | 0,984386
Onaylama 99 0,00431082 0,973614
Test 99 0,00416241 0,978064

Karesel ortalama hata (MSE) degerinin sifira yakin olmasi tahminin ne kadar
iyl oldugunun bir gostergesidir. Benzer sekilde yaklasim oraninin da bire yakin
olmas1 gerekmetedir. Yaklasim oran1 modelin % ka¢ tahmin edebildigi konusunda
fikir vermektedir. Tablo V. 6’ da egitim i¢in kullanilan 465 veri % 98,4386 oraninda
bir tahmin yapmustur.

Dakikalik akim ¢ikisli YSA modeline ait gercek sonuclar (deneysel sonuglar)
ile YSA sonuclar1 arasindaki yaklasim egrileri; egitim, onaylama, ve test i¢in

strastyla sekil V.23, V.24 ve V.25’ de gosterilmektedir.

MSE = 0,00133261

1

10

—  Egitim

Onaylama
Test

Karesel Ortalama Hata (MSE)

[o—
O,
J
T

We 2 4 6 & 10 12 14 16
Adim Sayis1

Sekil V.22 1 THD Cikisli YSA Modeline Ait Adim Sayisina Gore MSE Degisimi
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Bir dakika ornekleme zamanina sahip veri seti ile olusturulmus akim THD
cikisina sahip YSA modelinde egitim adim sayisina gore karesel ortalama mutlak
hata degeri degisimi sekil V.22’ de gosterilmektedir. Egitim adim sayisinin degeri,
kullanilan paket program tarafindan rastgele sec¢ilmis olup degisim degerlerinin
goriilmesi icin onyedi olarak belirlenmistir. Olusturulan bu model icin, en iyi
sonucun 17 egitim adiminda elde edildigi ve 0,00133261 karesel ortalama hata pay1

ile sistemi en iyi sekilde yansittig1 goriilmiistiir.

O Egitim Noktalan

Eniyi Dogrusal Usum

ol [ B
™
=) B =0983439

+ 30
=l
5 25t
=3

Il |
o 20

5 15}

= 10)

A

5,

JO 5 L

i}

- I::I 1 n

‘; 0 10 20 30
E Hedefler (T

i_r

Sekil V.23 Dakikalik Akim Cikisli YSA Modelinin Egitim Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklagim (R) Egrisi

102



¢ Onaylarma Noktalan
Enivi Dogrusal Uyum

e S I A=T
r—\-\-\.
> R =097361
o £ = |
& Ra

= P )
o, 20 5 A
I
s 7
2 10
F

=
JO 5
&
< 4 . . . :
£ 8 B3 M B W B
5 Hedefler (T}
_r

Sekil V.24 Dakikalik Akim Cikisli YSA Modelinin Onaylama Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklagim (R) Egrisi

Sekil V. 26’ da olusturulan YSA modelinin ¢ikislar1 (YSA sonuglar1) ile veri
setinde kayitlt olan, deneysel olarak elde edilmis gercek sonuclar (Deney Sonuclari)
her veri i¢in akim THD ¢ikisma gore kiyaslanmigtir. Kirmizi ile gosterilen sonuglar
deney sonuclaridir. Mavi ile gosterilenler ise olusturulan YSA modelinin {irettigi
tahminleri temsil etmektedir. % 100’ lik bir tahminin olabilmesi i¢in bu iki egrinin
tam olarak {ist liste binmesi gerekmektedir. Sekilden de anlasilacag: tlizere bu iki
sonug tam olarak {ist liste Ortiigmemektedir. Fakat yukardaki tahmin oranlar1 dikkate

alindiginda birbirlerine ¢ok yakin sonuglar oldugu goriilebilir.

103



g TestNolktalan
En iyl Dogrusal Usum

R | e A=T

T

I::ll.

e R =097806
gl

=N

]

O~n

Toi

..q:
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]

3

£ 5
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O
X
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% 0 5 10 15 20
L Hedefler (T
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Sekil V.25 Dakikalik Akim Cikisli YSA Modelinin Test Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklagim (R) Egrisi

Sekil V. 26’ da olusturulan YSA modelinin ¢ikiglar1 (YSA sonuglar1) ile veri
setinde kayitlt olan, deneysel olarak elde edilmis gercek sonuglar (Deney Sonuclart)
her veri i¢in akim THD ¢ikisma gore kiyaslanmistir. Kirmizi ile gosterilen sonuglar
deney sonuclaridir. Mavi ile gosterilenler ise olusturulan YSA modelinin {irettigi
tahminleri temsil etmektedir. % 100’ Lik bir tahminin olabilmesi i¢in bu iki egrinin
tam olarak {ist liste binmesi gerekmektedir. Sekilden de anlasilacag: tlizere bu iki
sonug tam olarak {ist liste Ortiigmemektedir. Fakat yukardaki tahmin oranlar1 dikkate

alindiginda bir birlerine ¢ok yakin sonuglar oldugu goriilebilir.
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30

—YSA Sonuglar1
25 — Deney Sonuglari ||

20

’ | ;

I THD

0 100 200 300 400 500 600 700
Veri Sayist

Sekil V.26 YSA Sonuglar1 ile Ger¢ek Sonuglari Karsilastiriimasi

Sonuglarin tam olarak {ist iiste drtiismemesinin sebebi olan, gercek sonug ile
YSA’ nin sonuglarinin birbirinden ¢ikartilarak elde edilen, asil degere ne kadar

yaklasildigini bize bildiren hata egrisi sekil V.27’ de gosterilmektedir.

3
~ 2
<
5 |
8 |
: | il
E ! i
=
= ! | i FAN | I
]
= 2
o 100 200 300 400 500 600 700

Veri Sayis1

Sekil V.27 YSA Sonuglar1 ile Gergek Sonuglar Arasindaki Fark (Hata)
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V.5.3.2. Dakikalik Gerilim THD Cikisli YSA Sonuglar1

Cikis1 gerilim THD olan YSA modeli i¢in; egitim sirasinda hesaplanan MSE
degerleri ile egitim adimi arasindaki degisim, Sekil V.229’ da gosterilmistir. Egitim
adim sayisinin artigtyla 1 degerinden referans alinarak baglayan MSE degeri,
ondokuzuncu egitim adimia dogru diisiis gdstermekte ve ondokuzuncu egitim adimi1

sonunda 0.0086623 degerinde sonlanmaktadir.

) Meural Network Fitting Tool E = 5]
Train Network
Train the nebwork bo fit the input and targst data,
Train Metwork Results
Train using Levenberg-Farquardt optimization, ¥, samples ] MsE #r
Traming: 465 1. 19401 &= 96346
"y Retrain W Training 1a-2 0963467
G ‘alidation: 99 1.72338e-2 0.951733
“ Testing: o9 1.498448-2 0961758

Training automaticaly stops when generalization stops improving,
&5 indicated by an increase in the mean square error of the S ;

wabdation samgples.
Mobtes
%y Traming multiple times will generate dfferent #] Regression R Yaluss measure the comrelation
rasults due to different initial conditions, betwesn (unnormalized) outputs and targets,
; e
[=] Mean Squared Error is the average squared f:n:n\:?;;;';;ﬂ acoe ansti; 09
dEference between {normalzed) outputs snd !
bargets, Zero means no error, over 06567
means high errar,
h" View regression, brain again, or click [Mext] to continue.
@ Back I B Nest | ) cancsl J

Sekil V.28 YSA Modeli i¢in Elde Edilen Egitim Sonuglar1 Penceresi

Sekil V.28’ de dakikalik gerilim THD ¢ikisina sahip YSA modeli i¢in elde
edilen egitim sonrast NFTOOL sonu¢ penceresi gosterilmektedir. YSA modelinde
egitim icin kullanilan veriler akim ¢ikisli modelde oldugu gibi 465 adettir. Geriye
kalan veri setinin % 30’ luk kismmmn % 15 ‘i (99 adet) modellenen sistemin
egitilebildigini dogrulamak (onaylamak) i¢in kullanilmigtir. Diger veri setinin % 15°
lik kism1 (99 adet) ise YSA modelini test etmek amaciyla kullanilmigtir. Tablo V.7’
de gerilim THD ¢ikisina sahip YSA modelinden elde edilen sonuglar

gosterilmektedir.

Tablo V.7 Dakikalik V THD Cikislt YSA Modeli Sonuglari

Veri Sayist MSE Yaklagim (R)
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Egitim 465 0,0119401 0,963467

Onaylama 99 0,0172338 0,951733

Test 99 0,0149844 0,961758

Karesel ortalama hata (MSE) degeri akim ¢ikisli modelde oldugu gibi sifira
yakin olmasmma ragmen akim c¢ikisli YSA modeline kiyasla daha kotii tahmin
iirettigini bildirmektedir. Benzer sekilde yaklasim oraninin da bire yakin olmasi
gerekmektedir. Tablo V. 7 de egitim i¢in kullanilan 465 veri % 96,3467 oraninda bir
tahmin yapmustir.

Gerilim ¢ikishi YSA modeline ait gergek sonuglar ile YSA sonuglar1 arasindaki
yaklagim egrileri; egitim, onaylama, ve test i¢in swrasiyla sekil V.30, V.31 ve V.32’
de gosterilmektedir.

Gerilim THD ¢ikisina sahip YSA modelinde egitim adim sayisi ile karesel
ortalama hata degeri degisimi sekil V.29’ da gosterilmektedir. Egitim adim sayisinin
degeri, kullanilan paket program tarafindan, degisim degerlerinin goriilmesi icin
ondokuz olarak belirlenmistir. Olusturulan bu model i¢in, en iyi sonucun 19 egitim
adiminda elde edildigi ve 0,0086623 karesel ortalama hata payi ile sistemi en iyi

sekilde yansittig1 goriilmiistiir.
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MSE = 0,0086623

Karesel Ortalama Hata (MSE)
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Adim sayisi

Sekil V.29 V THD Cikisli YSA Modeline Ait Adim Sayisina Gére MSE Degisimi
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Sekil V.30 Dakikalik Gerilim THD Cikigli YSA Modelinin Onaylama Sonuglar ile
Gergek Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi
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Sekil V.31 Dakikalik Gerilim THD Cikigli YSA Modelinin Test Sonuglari ile
Gergek Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi

Sekil V. 33’ de olusturulan YSA modelinin ¢ikiglar1 ile gergek sonuglar (Deney
Sonuglar1) her veri i¢in gerilim THD c¢ikisma gore kiyaslanmistir. Kirmizi ile
gosterilen sonuglar deney sonuclaridir. Mavi ile gosterilenler ise olusturulan YSA
modelinin tirettigi tahminleri temsil etmektedir. Akim ¢ikislt modelde oldugu gibi %
100’ lik bir tahminin olabilmesi i¢in bu iki egrinin tam olarak st iiste binmesi
gerekmektedir. Sekilden anlagilacagi lizere bu iki sonu¢ tam olarak {ist iiste
ortiismemektedir. Tablo V.7’ de belirtilen sonuglar dikkate alindiginda birbirlerine

yakin sonuglar oldugu goriilebilir.
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Sekil V.32 Dakikalik Gerilim THD Cikisli YSA Modelinin Egitim Sonuglari ile
Gergek Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi
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Sekil V.33 YSA Sonuglar1 ile Gergek Sonuglar Karsilastiriimasi
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Gergek sonug ile YSA’ nin sonuglarmin birbirinden ¢ikartilarak elde edilen,
akim THD ¢ikishh dakikalik YSA modeli i¢in hata egrisi sekil V.34> de

gosterilmektedir.

15
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0 100 200 300 400 500 600 700

Veri Sayis1

Sekil V.34 YSA Sonuglar1 ile Gergek Sonuglar Arasindaki Fark (Hata)

Sistemde giris parametresi olarak kullanilan; stator sargi adim1i ve PWM
tagiyict frekansit deger degisimleri ¢ikistaki ilk otuz harmonikten olusan toplam

harmonik distorsiyonun % degerini 6nemli dl¢iide etkilemektedir.

V.5.3.3. Saniyelik Akim THD Cikisli YSA Modeli Sonuglar1

Bir saniye 6rnekleme zamani ile olusturulan veri seti ile elde edilen akim THD
cikigina sahip YSA modelinde, egitim sirasinda hesaplanan MSE degerleri ile egitim
adimi arasindaki degisim Sekil V.2235° de gosterilmistir. 1 degerinden referans
alinarak baslayan MSE degeri, egitim adimi arttik¢a diismektedir. En iyi sonucun
alindig1 yetmisinci egitim adiminda, 0.00270527 ortalama karesel hata degerine
ulagilmistir.

Egitim icin kullanilan veriler 2758 adettir. Geriye kalan veri setinin % 30’ luk
kismmin % 15 ‘1 (591 adet) modellenen sistemin egitilebildigini dogrulamak
(onaylamak) i¢in kullanilmistir. Diger veri setinin % 15’ lik kism1 (591 adet) ise

YSA modelini test etmek amaciyla kullanilmigtir. Tablo V.8’ de akim THD ¢ikigina
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sahip bir saniye Ornekleme zamani ile elde edilmis olan, veri seti kullanilarak

modellenen, YSA modelinden elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Tablo V.8 Saniyelik I THD Cikisli YSA Modeli Monuglari

Veri Sayist MSE Yaklasim (R)

Egitim 2758 0,002904 0,97882

Onaylama 591 0,0055928 0,96774

Test 591 0,0048809 0,96924

Performans : 0,00270527
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Adim sayis1
Sekil V.35 1THD Cikisli YSA Modeline Ait Adim Sayisma Gére MSE Degisimi

Karesel ortalama hata (MSE) degeri egitim, onaylama ve test i¢in sifira
oldukca yakindir. Yaklasim oranlar1 ise iiretilen tahmini sonuglarin ne kadar
giivenilir oldugunu bize bildirmektedir. Tablo V. 7° de egitim i¢in kullanilan veri %
97,882 oraninda bir tahmin iiretmistir. Egitim adim sayismin degeri, kullanilan paket

program tarafindan, degisim degerlerinin goriilmesi i¢in yetmis olarak belirlenmistir.
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Olusturulan bu model i¢in, en iyi sonucun 70 egitim adiminda elde edildigi ve
0.00270527 karesel ortalama hata payr ile sistemi en iyi sekilde yansittigi
gorilmiistiir.

Cikis1 akim THD olan, bir saniye drnekleme zamani ile elde edilmis veri seti
ile modellenen YSA modeline ait sonuclar ile deney sonuclar1 (ger¢ek sonuclari)
arasindaki yaklasim egrileri; egitim, onaylama, ve test i¢in sirasiyla sekil V.36, V.37

ve V.38’ de gdsterilmektedir.
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Sekil V.36 Saniyelik akim THD Cikisli YSA Modelinin Egitim Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklagim (R) Egrisi
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Sekil V.37 Saniyelik akim THD Cikisli YSA Modelinin Onaylama Sonuglar1 ile
Gergek Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi

Olusturulan YSA modelinin ¢ikiglar1 ile gercek sonuglar (Deney Sonuglari) her
veri i¢in akim THD c¢ikigina gore kiyaslanmistir. Kirmizi ile gosterilen sonuglar
deney sonuglaridir. Mavi ile gosterilenler ise olusturulan YSA modelinin {irettigi
tahminleri temsil etmektedir. Diger YSA modellerinde oldugu gibi % 100’ lik bir
tahminin olabilmesi i¢in bu iki egrinin tam olarak iist iiste ortiismesi gerekmektedir.

3940 adet veri seti kullanilarak egitilen ve olusturulan YSA modelinin amaci,
O0grenmeyi artrmak ve olusan hata paymi en aza indirmektir. Veri sayist arttik¢a

ogrenme i¢in, gerekli zaman da artmaktadir.
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Sekil V.38 Saniyelik akim THD Cikisli YSA Modelinin Test Sonuglari ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi
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Sekil V.39 YSA Sonuglar1 ile Ger¢ek Sonuglari Karsilastiriimasi
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Gergek sonu¢ (Deneysel sonug) ile YSA’ nin sonuglarinin birbirinden
cikartilmasi ile elde edilen, ¢ikist akim THD olan, bir saniye 6rnekleme zamanina
sahip veri seti kullanilarak olusturulmus YSA modeli i¢in hata egrisi sekil V.34’ de

gosterilmektedir.
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Veri Sayis1

Sekil V.40 YSA Sonugclar1 ile Gergek Sonuglar Arasindaki Fark (Hata)

V.5.3.4. Saniyelik Gerilim THD Cikislt YSA Modeli Sonuglari

Gerilim THD ¢ikisina sahip YSA modelinde, egitim sirasinda hesaplanan MSE
degerleri ile egitim adimi arasindaki degisim Sekil V.2241° de gosterilmistir. 1
degerinden baglayan MSE degeri, egitim adimi arttik¢a, diger YSA modellerinde
oldugundan daha ivmeli bir sekilde diigmektedir. En iyi sonug; yiiziincii egitim
adiminda, 0.00001084 ortalama karesel hata degerine ulasilmistir.

Egitim i¢in kullanilan veriler bu model i¢in de diger modellerde oldugu gibi
toplam verinin % 70’ ini olusturmaktadir ve 2758 adettir. Geriye kalan veri setinin %
30’ luk kisminin % 15 ‘i (591 adet) modellenen sistemin egitilebildigini dogrulamak
(onaylamak) ve ezberlemedigi kanisini pekistirmek icin kullanilmistir. Diger veri
setinin % 15° lik kismi (591 adet) ise YSA modelini test etmek amaciyla
kullantlmigtir. Tablo V.9’ de YSA modelinden elde edilen sonuglar gdsterilmektedir.

116



Tablo V.9 Saniyelik V THD Cikislt YSA Modeli Sonuglari

Veri Sayist MSE Yaklasim (R)
Egitim 2758 0,00001084 0,99977
Onaylama 591 0,00008051 0,99813
Test 591 0,00017334 0,99716

Performans : 0,00001084
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Adim sayis1

100

Sekil V.41 V THD Cikislt YSA Modeline Ait Adim Sayisina Gére MSE Degisimi

Karesel ortalama hata (MSE) degeri egitim, onaylama ve test i¢in olusturulan
diger YSA modellerinden daha bariz bir sekilde sifira yakindir. Tablo V. 7° de egitim
icin kullanilan veri % 99,977 oraninda bir tahmin tiretmistir. En iyi sonucun yiiziincii
egitim adiminda elde edildigi ve 0.00001084 karesel ortalama hata pay1 ile sistemi en
iyi sekilde yansitmaktadir. YSA modeline ait sonuglar ile deney sonuglari (gercek
sonuglar1) arasindaki yaklagim egrileri; egitim, onaylama, ve test i¢in sirasiyla sekil

V.42, V.43 ve V.44’ de gosterilmektedir.
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Sekil V.42 Saniyelik V THD Cikisli YSA Modelinin Egitim Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklagim (R) Egrisi
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Sekil V.43 Saniyelik V THD Cikisli YSA Modelinin Onaylama Sonuglar1 ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi

Olusturulan YSA modelinin ¢ikiglar ile gercek sonuglar (Deney Sonuglari) her
veri i¢in gerilim THD c¢ikisina gore diger modellerde oldugu gibi kiyaslanmistir.
Kirmiz1 ile gosterilen sonuclar gercek sonuglardir (deney sonuglarr). Mavi ile
gosterilenler ise olusturulan YSA modelinin iirettigi tahminleri temsil etmektedir.
Diger YSA modellerinde oldugu gibi % 100’ liik bir tahminin olabilmesi i¢in bu iki
egrinin tam olarak iist liste Ortiismesi gerekmektedir. Sekil V.45 ayrmtili olarak
incelendiginde bu iki egrinin hemen hemen tam olarak bir biriyle Ortiistiigiini
sOylemek miimkiindiir.

Sekil V.45° deki grafikten de goriilebilecegi lizere kirmizinin mavinin tam
iistiine denk gelmesi ile mavi ile gosterilen YSA sonuclari grafikte ¢ok az
goziikmektedir. Uretilen tahminin bu denli yiiksek olabilmesinin baslica sebebi;

geriglerin sistemi ¢ok iyi yansitmasindandir.
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Sekil V.44 Saniyelik V THD Cikisli YSA Modelinin Test Sonuglari ile Gergek
Sonuglar (Hedefler) Arasindaki Yaklasim (R) Egrisi
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Sekil V.45 YSA Sonuglar1 ile Gergek Sonuglari Karsilastiriimasi
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Gergek sonu¢ (Deneysel sonug) ile YSA’ nin sonuglarinin birbirinden

cikartilmasi ile elde edilen, ¢ikist gerilim THD olan, bir saniye 6rnekleme zamanina

sahip veri seti kullanilarak olusturulmus YSA modeli i¢in hata egrisi sekil V.46’ da

gosterilmektedir.

60

40

20

ey

DAL

Lottt L

Thof

o
ot i

fesoph M -

V THD i¢in Hata Degeri (Volt)
()

500

1000

1500

2000 2500 3000

Veri Sayist

3500 4000

Sekil V.46 YSA Sonugclari ile Gergek Sonuglar Arasindaki Fark (Hata)

Bu modelde goriildiigii gibi veri setinin saniyelik Ornekleme zamani ile

olusutulmasi sonucunda fazla sayida veri icermesinin de etkisiyle (3940 adet) ag

sonuclar1 daha iyi 6grenmis ve daha 20. adimda sonugclarin diger egitim adimlarina

gore ezberlemeden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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BOLUM VI

SONUCLAR VE TARTISMA

Farkli stator sargi adimina sahip ii¢ fazli kafesli asenkron motorlarin siirticii
sistemler ile birlikte kullanildiginda, sebekede var olan, ilk otuz harmonikten olusan
toplam harmonik distorsiyonlarnin hem akim ve hemde gerilim i¢in yapay zeka
yontemi kullanilarak saptandigi bu ¢alismada, 6grenme hedeflenmistir. Kullanilan
biitiin kafesli asenkron motorlarda 6zdes ve ayni kesit alanina sahip emaye tel
kullanilmis ve adim kisaltmasi yapilmasmma ragmen sipir uzunlugunun
degismemesine Ozen gosterilmistir. Stator sargi adimlarinda bir adim kisaltilma
yapilmis, 6zdes govdeye sahip bes adet, iic fazli, 4 kutuplu, kafesli asenkron
motorlar, 1 Khz ile 15 Khz arasinda her PWM tasiyici frekansi i¢in bos ¢alismadan
asir1 yukli ¢alisma rejimine kadar yiiklenerek iki ayri veri seti olusturulmustur.
Motorlarin yiiklenmesi elektromagnetik fren tinitesi vasitasi ile gerceklestirilmistir.
Olusturulan veri setleri, giic analizoriinlin dakikada bir kaydettigi veriler ve saniyede
bir kaydettigi verilerdir. Saniyede bir kaydedilen veriler de, motor i¢c ve dis
sicakliklar1 da es zamanli (bir saniye drnekleme zamani ile) olarak LABVIEW paket
programinin sicaklik modiilleri vasitasiyla dl¢iilmiistiir. Deneysel olarak olusturulan
iki farkli veri seti MATLAB paket programmin NFTOOLBOX’ 1 kullanilarak
olusturulan, dort adet, farkli ¢ikislara sahip, yapay sinir aglarmna &gretilmistir.
Ogrenim, dakikalik (6rnekleme zamani bir dakika olan) veri seti ile 20 adet giris
parametresi ve bir adet ¢ikis parametresi ile yapimustir. Saniyelik veri seti ile
sicaklik degerleri de giris olarak kullanilmis ve toplam 22 adet giris ve bir adet ¢ikis
ile 6grenim gergeklestirilmistir. Dakikalik veri seti ile iki adet, ve saniyelik veri seti
ile de iki adet olmak iizere toplam dort adet YSA modeli olusturulmustur.
Olusturulan YSA modellerinden dakikalik olanlarin birisinin ¢ikis parametresi
akimm ilk otuz harmonikten olusan toplam harmonik distorsiyonu, digeri ise

gerilimin ilk otuz harmonikten olusan toplam harmonik distorsiyonudur. Ayni
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sekilde saniyelik veri seti ile olugturulan YSA modellerinin de ¢ikislairnin birisi akim
THD ve digeri de gerilim THD dir.

Veri setinin deneysel olarak elde edilebilmesi, ancak tutarli, dogru ve hassas
verilere ulagildiginda YSA modeli en dogru tahminleri vereceginden, uzun siiren
calismalar sonucu gerceklestirilmistir. Biitiin deneylerde motorlar ayni yone dogru
calistirilmig ve tam olarak sogutulduktan sonra diger tasiyici frekansina gegilmistir.
Motorlarin yiiklenmesi esnasinda olusan titresimler, kullanilan dinamometrenin
dogru degerler Olgmesine engel oldugundan dinamometre ile Olgiilen kuvvet
degerleri ilk asamada veri setinden c¢ikartilmigtir. Daha dogru tahminlerin
tiretilebilmesi veya YSA modelinin daha fazla egitilebilmesi i¢in sistemin tam olarak
yansitilabilmesi gerektigi diisiiniilmiis ve ilk calismalarda bes tane olan giris
parametresi daha sonra yirmiye ¢ikartilmistir. Amag giivenilir tehminler iireten YSA
modelinin iskeletine ulasmaktir. Ikinci (saniyelik ) veri setine fabrikadan alinan
klasik motor da eklenmis ayrica motorlarm ayni noktalarindan es zamanda verilerin
kaydedildigi i¢ ve dig sicakliklar1 da giris parametrelerine eklenerek daha dogru
tahminler saniyelik gerilim ¢ikishh YSA modelinde iiretilmistir.

Sistemin modellenmesi esnasinda, agin tasarimi igin;

1. Uygun olan yapmnin se¢ilmesi,
2. Segilen yapiya uygun giris parametrelerinin tayin edilmesi,
3. Giris parametrelerinin, sinir aglarinin anlayacagi veri tiirline ¢evrilmesi,
egitim ve sinama amagcli ayrilma oranimnin tayini,
Bu yapiya uygun 6grenme algoritmasinin segimi,
Uygun algoritmanin uygun parametrelerinin se¢imi,
Giris, ¢ikig ve gizli katman sayilarinin tespiti,

Bu katmanlarda kullanilacak yapay sinir hiicresi sayisinin belirlenmesi,

e A

Secilen  noronlarda  kullanilacak  aktivasyon  fonksiyonunun
belirlenmesi,

9. Parametreleri etkileyen agirliklarin tespiti,

10. Uygun egitim adim sayisinin tespiti,

11. Egitim, sinama ve onaylama setlerinde kullanilacak normalizasyon

yonteminin tespiti,

sistemin modellemesi asamasinda, dikkat edilen noktalar olmustur. En iyi sonucu
alabilmek ve yapilan hatanin minimuma indirilebilmesi i¢in dgretme yOntem ve

teknigi, deneme yanilma metodu kullanilarak tespit edilmistir.
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Ayni sistemi yansitan dort farkl veri seti ile egitilmis farkli ¢ikiglara sahip

yapay sinir ag1 modelleri arasinda karsilastrma yapabilmek i¢in; kullanilan

algoritmalar, gizli katmanlarindaki hiicre sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 ayni

alinmigtir. Algoritma olarak geri yayilim algoritmas:t olan Levenberg-Marquardt

algoritmas1 kullanilmistir. Gizli katmanindaki yapay sinir hiicre sayis1 yirmi olarak

secilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak da tanjant hiperbolik fonksiyonun daha iyi

sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Sonug olarak :

[Ik asamadaki toplam 663 adet, bir dakika 6rnekleme zamani ile
olusturulan deneysel verinin, 465 adedi ag§ modellerinin egitiminde
kullanilmigtir. Egitim asamasinda giris ve ¢ikis parametreleri ag
modellerine  maksimum-minimum  normalizasyon  yOntemi
kullanilarak [-1,1] araliginda 6gretilmistir. Geriye kalan 198 adet
deneysel verinin yarisi (99 adet) sinama amaglh diger yarisi da
YSA modelinin verileri ezberleyip ezberlemedigini 6lgmek i¢in
egitilebildigini dogrulamak yada onaylamak amacli kullanilmis
olup sadece giris parametreleri ag modellerine Ogretilip ¢ikis
parametresinin yapay sinir ag1 tarafindan hesaplanmasi istenmistir.
Ikinci asama olarak toplam 3940 adet, bir saniye Ornekleme
zamant ile olusturulan deneysel verinin 2758 adedi ag modellerinin
egitiminde kullanilmigtir. Egitim asamasinda giris ve ¢ikis
parametreleri [-1,1] araliginda ag modellerine 6gretilmistir. Geriye
kalan 1182 adet deneysel verinin yarist (591 adet) sinama amagl
diger yaris1 da YSA modelinin egitilebildigini onaylayabilmek
amacli kullanilmistir. Ayni sekilde sadece giris parametreleri ag
modellerine Ogretilip ¢ikis parametresinin yapay sinir ag1

tarafindan hesaplanmasi istenmistir.

Egitim sonucunda; dakikalik veri seti ile olusturulan akim THD ¢ikish YSA

modeli 465 adet veri ile % 98,4386 oraninda egitilebilmistir. Sinama i¢in kullanilan

99 veri ile % 97,8064 oraninda bir tahmin yapmistir. Yapilan tahminin karesel

ortalama hata degeri ya da YSA’ nmn test performans: 0,00416241 dir. MSE

degerinin sifira yakin olmasi istenen bir durumdur. Akim ¢ikislhi modelin onyedinci

egitim adiminda en iyi performansina ulastig1 goriilmistiir.
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Dakikalik veri seti ile olusturulan gerilim THD ¢ikishh YSA modeli 465 adet
veri ile % 96,3467 oraninda egitilebilmistir. Sinama i¢in kullanilan 99 veri ile %
96,1758 oraninda bir tahmin yapmustir. Agin test performansi 0,0149844 dir.
Dakikalik veri seti ile egitilen iki YSA modeli arasinda ¢ok kiiciik bir fark vardir.
Gerilim ¢ikighh model ondokuzuncu egitim adiminda en iyi performans: sergiledigi
gorilmiistiir. Dakikalik YSA modellerinden akim c¢ikisli modelin sistemi gerilim
cikisli modele gore daha iyi 6grendigi ve yansittigi bir gercektir. Fakat iki YSA
modeli arasinda ¢ok ciddi bir fark olmayip her ikiside giivenilir saptamalar yapmistir.

Ornekleme zaman1 bir saniye olan (saniyelik) veri seti ile egitilmis olan YSA
modelleri 3940 adet verinin % 70 ‘i olan 2758 adet veri ile egitilmistir. Saniyelik iki
adet YSA modelinden akim ¢ikish olan1 % 97,882 oraninda egitilebilmistir. Sinama
(test) icin kullanilan 591 adet veri ile % 96,924 oraninda tahmin gergeklesmistir. Bu
agm test performansi 0,0048809 olup sifira olduk¢a yakin ve giivenilirdir.

Saniyelik veri seti ile egitilmis olan gerilim ¢ikish diger YSA modeli, akim
cikish ile benzer sekilde 2758 adet veri ile egitilmis olup % 99,977 oraninda 6grenim
gerceklestirmistir. Test i¢in kullanilan 591 adet veri ile % 99,716 oraninda tahmin
gergeklestirilmistir. Bu agin test performansi 0,00017334 olup son derece giivenilir
dir.

Saniyelik veri seti ile egitilen ve tahmin yaptirilan YSA modellerinin daha iyi
egitilebildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte dakikalik veri setinde yirminci adima
yaklasirken i1yi sonuca varilirken saniyelik veri setinde yetmisinci egitim adimnda
dogru sonuca ulasilmistir. Saniyelik veri setindeki performansin daha ytliksek ve
daha iyi tahmin yapilabilmesi veri setinin ¢ok daha fazla verilerden olugsmus olmasi1
olabilir. Bir saniye drnekleme zamanina sahip bir veri setinin sistemi daha iyi temsil
etmesi beklenen bir durumdur.

Bu calismada ; kafesli asenkron motorlarda ilk otuz harmonikten olusan toplam
harmonik distorsiyonunun, bir yapay zeka yontemi olan yapay sinir agi modeli
kullanilarak, herhangi bir matematiksel modele ihtiyag duymadan saptanmasi
gerceklestirilmistir. ' YSA modelinin giris degiskeni olarak stator sargi adimi, AC
stiriictinin PWM tasiyict frekansi, faz gerilimleri, faz akimlari, faz giicleri
secilmistir. Olusturulan YSA modeli tamamen deneysel veriler ile egitilmis olup
saniyelik veri seti ile % 99,716 oraninda son derece giivenilir tahminler

gerceklestirilmistir.
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Gergeklestirilen bu calisma sadece THD tahmini yapmakta degil 6zel harmonik
degerlerininde tahmininin gergeklestirilebilmesi i¢in bir zemin olusturmaktadir.
Ayrica kullanilan asenkron motorlar daha da genisletilerek giris degiskenleri daha da
artirilarak ¢ok daha biiylik ¢apta bir tahmin programi olusturabilmek bu ¢aligmadan
sonra miimkiin olabilir. Ayrica bu ¢aligma aktif filtre tasarimi, motor tasarimi, sargi

tasarimi konularinda kullanilabilecek 6zgiin bir kaynak teskil etmektedir.
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Uc fazli kafesli asenkron motorlarin stator sargilart.

(1-9) Sargi adimli motforun sanm semas!
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(1-8) Sargl adimli motorun sanm semas!
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(1-7) Sargr adimli motorun sarnm semasi
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(1-6) Sargi adimli motorun sanm semasi
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EK-B

MatLab paket programinda NFTOOLBOX ile olusturulan akim THD c¢ikish
dakikalik YSA modeli icin kaydedilen kodlamalar (M — file);

function [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t)

%FITWITHNET Creates and trains a neural network to fit input/target data.
% [NET,PS,TS]=FITWITHNET(P,T) takes:

% P - RxQ matrix of Q R-element input samples

% T - SxQ matrix of Q S-element associated target samples

% arranged as columns, and returns these results:

% NET - The trained neural network

% PS - Settings for preprocessing network inputs with MAPMINMAX.
% TS - Settings for postprocessing network outputs with MAPMINMAX.
% For example, to create an network with this function:

% load housing

% [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t);

% To test the network on the original or new data:

% pn = mapminmax('apply',p,ps); % Preprocess inputs

% an= sim(net,pn); % Apply network

% a= mapminmax('reverse',an,ts); % Postprocess outputs

% e=t-a; % Compare targets and outputs

% To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

% [net,ps,ts] = fitwithnet(input',outputi');

% Random Seed for Reproducing NFTool results
rand('seed',2.058311164E9)

% Normalize Inputs and Targets

[normInput,ps] = mapminmax(p);

[normTarget,ts] = mapminmax(t);

% Create Network

numlInputs = size(p,1);

numHiddenNeurons = 20; % Adjust as desired

numOutputs = size(t,1);

net = newff(minmax(normInput),[numHiddenNeurons,numOutputs]);
% Divide up Samples

testPercent = 0.15; % Adjust as desired

validatePercent = 0.15; % Adust as desired
[trainSamples,validateSamples,testSamples] =
dividevec(normlnput,normTarget,testPercent,validatePercent);

% Train Network

[net,tr] =
train(net,trainSamples.P,trainSamples.T,[],[],validateSamples,testSamples);
% Simulate Network

[normTrainOutput,Pf,AfE, trainPerf] =
sim(net,trainSamples.P,[],[],trainSamples.T);
[normValidateOutput,Pf,AfE validatePerf] =
sim(net,validateSamples.P,[],[],validateSamples.T);
[normTestOutput,Pf,Af E testPerf] =
sim(net,testSamples.P,[],[],testSamples.T);
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% Reverse Normalize Outputs
trainOutput = mapminmax('reverse',normTrainOutput,ts);
validateOutput = mapminmax('reverse',normValidateOutput,ts);
testOutput = mapminmax('reverse',normTestOutput,ts);
% Plot Regression
figure
postreg({trainOutput,validateOutput,testOutput}, ...
{t(: trainSamples.indices),t(:,validateSamples.indices),t(:,testSamples.indices) } );

YSA yapisi :

Architecture:

numlnputs: 1

numlLayers: 2

biasConnect: [1; 1]
inputConnect: [1; 0]
layerConnect: [0 0; 1 0]
outputConnect: [0 1]
targetConnect: [0 1]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numlnputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

Subsistemct structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {2x1 cell} of layers

outputs: {1x2 cell} containing 1 output

targets: {1x2 cell} containing 1 target

biases: {2x1 cell} containing 2 biases
inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight

Functions:

adaptFcn: 'trains'
gradientFen: 'calcjx’
initFen: 'initlay’
performFcn: 'mse’
trainFen: 'trainlm'

Parameters:

adaptParam: .passes

gradientParam: (none)

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
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.min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,
.mu_max, .show, .time

Weight and bias values:
IW: {2x1 cell} containing 1 input weight matrix

LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors
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EK-C

MatLab paket programinda NFTOOLBOX ile olusturulan gerilim THD ¢ikish
dakikalik YSA modeli icin kaydedilen kodlamalar (‘M — file);

function [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t)

%FITWITHNET Creates and trains a neural network to fit input/target data.
% [NET,PS,TS] =FITWITHNET(P,T) takes:

% P - RxQ matrix of Q R-element input samples

% T - SxQ matrix of Q S-element associated target samples

% arranged as columns, and returns these results:

% NET - The trained neural network

% PS - Settings for preprocessing network inputs with MAPMINMAX.
% TS - Settings for postprocessing network outputs with MAPMINMAX.
% For example, to create an network with this function:

% load housing

% [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t);

% To test the network on the original or new data:

% pn = mapminmax('apply',p,ps); % Preprocess inputs

% an = sim(net,pn); % Apply network

% a=mapminmax('reverse',an,ts); % Postprocess outputs

% e=t-a; % Compare targets and outputs

% To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

% [net,ps,ts] = fitwithnet(input',outputv');

% Random Seed for Reproducing NFTool results
rand('seed',1.368365304E9)

% Normalize Inputs and Targets

[normInput,ps] = mapminmax(p);

[normTarget,ts] = mapminmax(t);

% Create Network

numlInputs = size(p,1);

numHiddenNeurons = 20; % Adjust as desired

numOutputs = size(t,1);

net = newff(minmax(normInput),[numHiddenNeurons,numOutputs]);
% Divide up Samples

testPercent = 0.15; % Adjust as desired

validatePercent = 0.15; % Adust as desired
[trainSamples,validateSamples,testSamples] =
dividevec(normlnput,normTarget,testPercent,validatePercent);

% Train Network

[net,tr] =
train(net,trainSamples.P,trainSamples.T,[],[],validateSamples,testSamples);
% Simulate Network

[normTrainOutput,Pf,AfE, trainPerf] =
sim(net,trainSamples.P,[],[],trainSamples.T);
[normValidateOutput,Pf,AfE validatePerf] =
sim(net,validateSamples.P,[],[],validateSamples.T);
[normTestOutput,Pf,Af E testPerf] =
sim(net,testSamples.P,[],[],testSamples.T);

% Reverse Normalize Outputs
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trainOutput = mapminmax('reverse',normTrainOutput,ts);
validateOutput = mapminmax('reverse',normValidateOutput,ts);
testOutput = mapminmax('reverse',normTestOutput,ts);
% Plot Regression
figure
postreg({trainOutput,validateOutput,testOutput}, ...
{t(: trainSamples.indices),t(:,validateSamples.indices),t(:,testSamples.indices) } );

YSA Yapisi:

Architecture:

numlnputs: 1

numlLayers: 2

biasConnect: [1; 1]
inputConnect: [1; 0]
layerConnect: [0 0; 1 0]
outputConnect: [0 1]
targetConnect: [0 1]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numlnputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

Subsistemct structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {2x1 cell} of layers

outputs: {1x2 cell} containing 1 output

targets: {1x2 cell} containing 1 target

biases: {2x1 cell} containing 2 biases
inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight

Functions:

adaptFcn: 'trains'
gradientFen: 'calcjx’
initFen: 'initlay’
performFcn: 'mse’
trainFen: 'trainlm'

Parameters:

adaptParam: .passes

gradientParam: (none)

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
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.min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,
.mu_max, .show, .time

Weight and bias values:
IW: {2x1 cell} containing 1 input weight matrix

LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors
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EK-D

MatLab paket programinda NFTOOLBOX ile olusturulan gerilim THD ¢ikish
saniyelik YSA modeli icin kaydedilen kodlamalar (M — file);

M-File

function [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t)

%FITWITHNET Creates and trains a neural network to fit input/target data.
% [NET,PS,TS] =FITWITHNET(P,T) takes:

% P - RxQ matrix of Q R-element input samples

% T - SxQ matrix of Q S-element associated target samples

% arranged as columns, and returns these results:

% NET - The trained neural network

% PS - Settings for preprocessing network inputs with MAPMINMAX.
% TS - Settings for postprocessing network outputs with MAPMINMAX.
% For example, to create an network with this function:

% load housing

% [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t);

% To test the network on the original or new data:

% pn = mapminmax('apply',p,ps); % Preprocess inputs

% an = sim(net,pn); % Apply network

% a=mapminmax('reverse',an,ts); % Postprocess outputs

% e=t-a; % Compare targets and outputs

% To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

% [net,ps,ts] = fitwithnet(s0x0131caklikligirisler',ci25temmuz');

% Random Seed for Reproducing NFTool results
rand('seed',4.83392781ES)

% Normalize Inputs and Targets

[normInput,ps] = mapminmax(p);

[normTarget,ts] = mapminmax(t);

% Create Network

numlInputs = size(p,1);

numHiddenNeurons = 10; % Adjust as desired

numOutputs = size(t,1);

net = newff(minmax(normlnput),[numHiddenNeurons,numQOutputs]);
% Divide up Samples

testPercent = 0.15; % Adjust as desired

validatePercent = 0.15; % Adust as desired
[trainSamples,validateSamples,testSamples] =
dividevec(normlnput,normTarget,testPercent,validatePercent);

% Train Network

[net,tr] =
train(net,trainSamples.P,trainSamples.T,[],[],validateSamples,testSamples);
% Simulate Network

[normTrainOutput,Pf,AfE, trainPerf] =
sim(net,trainSamples.P,[],[],trainSamples.T);
[normValidateOutput,Pf,AfE validatePerf] =
sim(net,validateSamples.P,[],[],validateSamples.T);
[normTestOutput,Pf,Af E testPerf] =
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sim(net,testSamples.P,[],[],testSamples.T);
% Reverse Normalize Outputs
trainOutput = mapminmax('reverse',normTrainOutput,ts);
validateOutput = mapminmax('reverse',normValidateOutput,ts);
testOutput = mapminmax('reverse',normTestOutput,ts);
% Plot Regression
Figure
postreg({trainOutput,validateOutput,testOutput}, ...
{t(: trainSamples.indices),t(:,validateSamples.indices),t(:,testSamples.indices) } );

YSA Yapisi:

Architecture:

numlnputs: 1

numlLayers: 2

biasConnect: [1; 1]
inputConnect: [1; 0]
layerConnect: [0 0; 1 0]
outputConnect: [0 1]
targetConnect: [0 1]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numlInputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

Subsistemct structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {2x1 cell} of layers

outputs: {1x2 cell} containing 1 output

targets: {1x2 cell} containing 1 target

biases: {2x1 cell} containing 2 biases
inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight

Functions:

adaptFcn: 'trains'
gradientFen: 'calcjx’
initFen: 'initlay’
performFcn: 'mse’
trainFen: 'trainlm'

Parameters:
adaptParam: .passes
gradientParam: (none)

initParam: (none)
performParam: (none)
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trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
.min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,
.mu_max, .show, .time

Weight and bias values:
IW: {2x1 cell} containing 1 input weight matrix

LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors
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EK-E

MatLab paket programinda NFTOOLBOX ile olusturulan gerilim THD ¢ikish
saniyelik YSA modeli icin kaydedilen kodlamalar (M — file);

M - File

function [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t)

%FITWITHNET Creates and trains a neural network to fit input/target data.
% [NET,PS, TS]=FITWITHNET(P,T) takes:

% P - RxQ matrix of Q R-element input samples

% T - SxQ matrix of Q S-element associated target samples

% arranged as columns, and returns these results:

% NET - The trained neural network

% PS - Settings for preprocessing network inputs with MAPMINMAX.
% TS - Settings for postprocessing network outputs with MAPMINMAX.
% For example, to create an network with this function:

% load housing

% [net,ps,ts] = fitwithnet(p,t);

% To test the network on the original or new data:

% pn = mapminmax('apply',p,ps); % Preprocess inputs

% an = sim(net,pn); % Apply network

% a=mapminmax('reverse',an,ts); % Postprocess outputs

% e=t-a; % Compare targets and outputs

% To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

% [net,ps,ts] = fitwithnet(sicaklikligirisler',cv25temmuz');

% Random Seed for Reproducing NFTool results
rand('seed',9.31316785E8)

% Normalize Inputs and Targets

[normInput,ps] = mapminmax(p);

[normTarget,ts] = mapminmax(t);

% Create Network

numlInputs = size(p,1);

numHiddenNeurons = 20; % Adjust as desired

numOutputs = size(t,1);

net = newff(minmax(normInput),[ numHiddenNeurons,numOutputs]);
% Divide up Samples

testPercent = 0.15; % Adjust as desired

validatePercent = 0.15; % Adust as desired
[trainSamples,validateSamples,testSamples] =
dividevec(normlnput,normTarget,testPercent,validatePercent);

% Train Network

[net,tr] =
train(net,trainSamples.P,trainSamples.T,[],[],validateSamples,testSamples);
% Simulate Network

[normTrainOutput,Pf,AfE, trainPerf] =
sim(net,trainSamples.P,[],[],trainSamples.T);
[normValidateOutput,Pf,AfE validatePerf] =
sim(net,validateSamples.P,[],[],validateSamples.T);
[normTestOutput,Pf,Af E testPerf] =
sim(net,testSamples.P,[],[],testSamples.T);
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% Reverse Normalize Outputs
trainOutput = mapminmax('reverse',normTrainOutput,ts);
validateOutput = mapminmax('reverse',normValidateOutput,ts);
testOutput = mapminmax('reverse',normTestOutput,ts);
% Plot Regression
figure
postreg({trainOutput,validateOutput,testOutput}, ...
{t(: trainSamples.indices),t(:,validateSamples.indices),t(:,testSamples.indices) } );

YSA Yapisi:

Architecture:

numlnputs: 1

numlLayers: 2

biasConnect: [1; 1]
inputConnect: [1; 0]
layerConnect: [0 0; 1 0]
outputConnect: [0 1]
targetConnect: [0 1]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numlInputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

Subsistemct structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {2x1 cell} of layers

outputs: {1x2 cell} containing 1 output

targets: {1x2 cell} containing 1 target

biases: {2x1 cell} containing 2 biases
inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight

Functions:

adaptFcn: 'trains'
gradientFen: 'calcjx’
initFen: 'initlay’
performFcn: 'mse’
trainFen: 'trainlm'

Parameters:

adaptParam: .passes

gradientParam: (none)

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
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.min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,
.mu_max, .show, .time

Weight and bias values:
IW: {2x1 cell} containing 1 input weight matrix

LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors
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