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OZET

Termoelektrik modiillerden olusan bir sistemin yapay sinir aglar ile
egitilmesinde termoelektrik bashktan elde edilen deney verileri kullamlmistir.
Deney verileri Alyuda Neuro Intelligence programinda Quick Propogation,
Conjugate Gradient Descent, Quasi-Newton, Limited Memory Quasi-Newton,
Levenberg Marquardt, Online Back Propogation ve Batch Back Propogation
algoritmalar ile egitilmistir. Elde edilen en basarih egitim, C#’ da kodlanan
egitim program ile karsilastirnlmistir. Egitimin performans olciitii olarak
Korelasyon katsayisi, Regresyon analizi ve Mutlak hata degerleri kullamlmistir.
Boylece en basarih egitim ag yapisi bulunarak benzer sistemlerde yasanan
sistemin ¢ikistm olumsuz etkileyen ortamin sicakhigi, akim, gerilim gibi
faktorler sonucu yanhs dl¢iimlerin yapilmasi ayrica ol¢iim sonu¢larinin kontrol
edilmesi icin defalarca ol¢ciim yapilmasi gibi olumsuzluklarin 6niine yapay sinir
aglarin ileri yonelik tahmin yetenegi kullamlarak ge¢mek amaclanmistir.
Yapilan egitimler sonucunda C#’da kodlanan egitim programimin, Alyuda
Neuro Intelligence programindan elde edilen en basarih egitim ile yaklasik

sonu¢ verdigi goriilmiistiir.
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ABSTRACT

The system including thermoelectric modules is trained by using the
experimental data obtained from thermoelectric cap. Experimental data are
trained by Alyuda Neuro Intelligence program using Quick Propagation,
Conjugate Gradient Descent, Quasi-Newton, Limited Memory Quasi-Newton,
Levenberg Marquardt, Online and Batch Back Propagation algorithms.
Simulation program encoded by C # is compared with the most successful
simulation trained by Alyuda Neuro Intelligence program, Correlation
coefficient, regression analysis and the absolute error values were used for
criterion of performance. Thus, by finding the most successful education
systems of the network structure intend to prevent negative factors can be seen
the other systems like affecting the measurement results as environment
temperature that affecting the output of the system, current, voltage and take
many times to check the measurement. It is seen that the result of training
simulation program encoded by C # is almost same with results of the
simulation like the Alyuda Neuro Intelligence’s most successful results of the
simulation.
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1.GIRiS

Termoelektrik sogutucular (TEC), bir nesnenin sicakligini gevre sicakligimin altina
diisiiriirken, ¢evredeki sicaklik ne olursa olsun, nesne sicakligini dengede tutarlar.
Termoelektrik sogutucular 1s1 transfer elemanlarinin aktif bir sogutma sistemi olup,

miliwatt’tan kilowatt’a kadar degisen bir yelpazedeki uygulamalar i¢in kullanilabilir

[1].

Termoelektrik modiillerden olusan bir sistemin yapay sinir aglar ile egitilmesinde
termoelektrik bagliktan elde edilen deney verileri kullanilmistir. Boylece en basarili
egitim ag yapisi bulunarak benzer sistemlerde yasanan Sistemin g¢ikisini olumsuz
etkileyen ortamin sicakligi, akim, gerilim gibi faktorler sonucu yanlis dlgiimler elde
edilebilmesi. Ayrica 6l¢iim seti igin yapilan deneylerin zaman almasi, bu verilere
gbre sistem davranisini yorumlamanin zor olmasi ve 6l¢iim sonuglarinin kontrol
edilmesi i¢in defalarca Olglim yapilmast gibi olumsuzluklarin Oniine gegmek

istenmistir [1].

Hipotermiya, kafa travmasi sonucunda veya acik kalp ameliyat1 esnasinda metabolik
hizi ve oksijen ihtiyacini azaltarak organlarin korunmasini saglayan bir tedavi
yontemidir. Beyin hipotermiyasindaki temel problem beynin hizla (ilk 1 saat)
gereken sicakliga kadar sogutulmasi ve bu sicaklikta kontrollii bir sekilde uzun siire
tutulmasidir. Kabul edilebilir sicaklik hatas1 +0,5 °C’dir [2-4]. Beyin hipotermiyasini
saglamak amactyla 120 adet esnek termoelektrik modiilden olusan bir baslik tasarimi
yapilmistir. Bu bashigin sicaklik kontroliinli saglamak tizere 4 adet modiilden olusan
0zel bir 6lgtim seti gelistirilerek deneyler yapilmistir [1]. Deney verileri kullanilarak
en basarili ag yapist bulunmaya c¢alisilmistir. Boylece termoelektrik modiillerden

olusan herhangi bir sistemin davranisini da tahmin etmek amaclanmistir.

Yapay sinir aglarinin(YSA) gelecegi tahminde en az geleneksel metotlar kadar, hatta
daha iyi, basarili neticeler verdigi goriilmistiir [5-7]. YSA’nin 6zellikle dogrusal
olmayan zaman serilerinde gosterdigi basari, bir tahmin araci olarak tercih edilmesini

saglamustir [8].



Bu tezde, deney setinden elde edilen sonuglarla Alyuda Neuro Intelligence (ANI) ve
C#’da kodlanan egitim programi (CPEP) kullanilarak termoelektrik bashigin giris
cikis parametrelerinin benzetimi yapilmistir. Buna gore, termoelektrik modiillere
uygulanan akim (I), sicak yilizey sicakligi(TH), soguk yilizey sicakligi (Tc)
parametrelerine gore termoelektrik modiil u¢larinda indiiklenen emk’ya (E) bagl bir
egitim gergeklestirilmistir. Egitim programi kodsal anlamda termoelektrik sistemin

davranigini tanimlamistir [1].

Bu tez 4 bolimden olusmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde termoelektrik baslhik
incelenmekte ve YSA, regresyon, korelasyon ile ilgili genel bilgiler verilmektedir.
Daha sonra termo elektrik bashigin giris ¢ikis parametrelerinin benzetimi igin
kullanilan materyal ve ydntemlerden bahsedilmistir. Uciincii boliimde eldeki
verilerin analizi, YSA ile egitim ve test sonug¢lar1 bulunmaktadir. Dordiincii boliimde

tez biitiiniiyle sonu¢ bakimindan irdelenmektedir.



2. MATERYAL VE METOT

Tezin bu kisminda TEC ile ilgili genel bilgilerden sonra termoelektrik baglik
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Daha sonra TEC egitimi i¢in kullanilan YSA ile
ilgili genel bilgiler ve ¢ok katmanl algilayic1 (CKA) metodundan bahsedilmistir.

2.1. Termoelektrik ve Bilesenleri

Iki metalin birlesim noktasindan bir akim gegirildiginde 1s1 yutulur, akimin yénii ters
cevrildiginde ise 1s1 agiga ¢ikar (Peltier etkisi). Peltier etkisinden faydalanarak termo
elementler Sekil 2.1°de gosterildigi gibi n ve p tipi yariiletkenlerin bir iletkenle
elektriksel olarak seri baglanmasiyla TEC modiilii olusturulur. Peltier sogutucusu,

TEC diye de adlandirilabilir.

Seramik tabaka Dletken viizey

P tipi van iletlen

Sekil 2.1. Sistemin ¢alisma prensibi

Termoelektrik sogutucular, kiiciik bir 1s1 pompasi gibi ¢alisan yari iletkenlerdir. Bir
dogru akim kaynagindan saglanan kiigciik bir voltaj sayesinde, 1s1, modiiliin bir
ucundan digerine dogru hareket eder. Boylece modiiliin bir yiizii 1sinirken, digeri de
eszamanli olarak sogumaya baslar. Bu olay, dogru akim kaynaginin arti ve eksi
kutuplarinin yer degistirmesiyle tersine ¢evrilebilir. Bir TEC, kullanim amacina gore

1sitict ya da sogutucu olarak kullanilabilir. Eger soguk kisma azar azar 1s1 eklenirse,



bu kismin sicakligi, 1s1 muslugunun sicakligina esitlenene kadar yiikselir. Bu noktada

termoelektrik sogutucular, en yiiksek 1s1 pompalama kapasitelerine ulasirlar [1].

Termoelektrik sogutucular, evde kullandigimiz buzdolaplariyla ayni termodinamik
yasalara gore ¢alisir, ama bazi farkliliklar vardir. Buzdolabinda kullanilan dondurucu
stvinin yerine, bir yari iletken; yogusturucusunun yerine de 1s1 transfer elemani
vardir. Ayrica kompresoriin yerini de dogru akim kaynagi alir. Termoelektrik modiile
dogru akim kaynaginin baglanmasi, elektronlarin yari iletken nesneden gegmesini
saglar. Maddenin soguk tarafinda, elektron hareketi sayesinde 1s1 sogurulur ve sicak
uca gonderilir. Sicak olan uca 1s1 transfer elemani baglandigi igin, 1s1, 1s1 transfer
elemanindan g¢evreye verilir. Onlarca termo element, elektriksel olarak seri, termal
olarak paralel baglanarak farkli amaglar igin gesitli biyiikliikklerde termoelektrik
modiiller elde edilir. Termoelektrik sogutucu modiilleri genellikle n ve p tipi
malzeme ciftlerinden esit sayida konulmasiyla {iretilmektedir. Termoelektrik
modiiller, hareketli parcasi olmayan kiigiik birer 1s1 pompasidir. Termoelektrik
modiiller genellikle alan siirlamasinin oldugu, giivenilirligin dnemli oldugu ve
zararli sogutucu gazlarin kullanilmasinin istenmedigi ortamlarda tercih edilirler.
Termoelektrik sogutucu, DA gerilimle c¢alismakla beraber akim yoniiniin
degistirilmesiyle sogutma veya 1sitma rejimine kolayca gegebilmektedir. Sogutma,
termoelektrik modiiliin  bir yiizeyindeki 1sinin diger yiizeye tasinmasiyla
gerceklesmektedir [9-12].

2.1.1. Termoelektrik bashk

Termoelektrik cihazlarin yapiminda ilk olarak esnek termobatarya tasarlanmustir.
Esnek birlesim teknigi sicaklik farkinin meydana getirdigi termo mekanik gerilimleri
sifira indirerek termobataryanin saglamligini ve garantili ¢alisma siiresinin
artirilmasini saglamaktadir. Esnek termobataryanin tipta kullanilmasinin 6nemli
avantaji da bu bataryanin ayr1 ayr1 esnek modiillerden olusmasi dolayisiyla
sogutulacak alanin sekline kolayca getirilebilmesidir. Tasarlanan termoelektrik soguk

baslikta 120 adet termoelektrik modiil bulunmaktadir. Bu modiillerin ¢alisma



gerilimleri 0,1 V ve ¢ektikleri akim 40 amperdir. Modiillerin seri baglandig: tiim alt

birimleri siirebilmek i¢in 12 V DC gerilime ihtiyag vardir.

Resim 2.1. Termoelektrik baslik

Resim 2.1’deki termoelektrik bashgin sicakligini kontrol etmek i¢in sicak yiizey
tarafindaki sicakligin bir 1s1 atilim sistemi tarafindan belirli bir sicaklikta tutulmasi
gerekir. Bu nedenle termoelektrik basligin sicak tarafi su kanallari ile donatilmistir.
Sistemden ayr1 bir su ¢evrim sistemi ile su kanallari igerisinde iklimlendirilmis su
dolastirllarak sicak tarafindaki sicaklik belirli bir sicaklikta sabitlenmektedir. Kapali
su ¢evrim sistemi belirli bir sicaklik degerine set edilerek su kanallari igerisine bir su
motoru tarafindan pompalanmakta, 1siip gelen su ise tekrar iklimlendirildikten sonra

sisteme tekrar pompalanmaktadir [1].

2.1.2. Deney diizenegi

Cihazda kullanilan modiillerin 6zellikleri arastirilmigtir. Bunun i¢in dort adet

modiilden olusan ve Sekil 2.2’ de gosterilen 6zel bir 6lglim seti gelistirilmistir.

Deney setini olusturan 4 adet modiil birbiriyle elektriksel olarak seri, termal olarak
da paralel baglanmistir. Modiilerlerin soguk ylizeyleri yiiz yiize olup aralarinda 1s1l
yiiklerini olusturan bir 1sitic1 bulunmaktadir. Modiillerin soguk yiizeyleri ile 1siticinin
arasina elektrigi gecirmeyen anodiroze edilmis levhalar konulmustur. Bu levhalar
modiilleri elektriksel olarak 1siticidan yalitmaktadir. Bununla beraber gelen 1siy1

homojen olarak dagitmak i¢in ince bakir levhalar kullanilmigtir. Soguk ve sicak
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Sekil 2.2. Termoelektrik sistem blok diyagrami

yuzeydeki sicakliklar1 direk 6lgmek icin ¢ift termo kuplu CIE 307 model dijital
termometre kullanilmistir. Termoelektrik modiillere uygulanan akim Fluke 380
model multimetre ile Ol¢lilmiistiir. Aynt modelde ikinci multimetre modiiller
tizerideki voltaji ve bunlarin trettigi termoemk’y1 6lgmek i¢in Kullanilmistir. Ayrica
modiilleri ¢alisgtirmak icin DA 0 — 50A’lik bir giic kaynagi kullanilirken 1siticiy1
calistirmak i¢in AA 0 —50V’luk bir varyak kullanilmistir [1].

Sekil 2,3’deki 1 — p ve n-tipi yariiletkenler, 2 — bakir levalardan yapilmis modiillerin
soguk ylizeyleri, 3 - bakir borulardan yapilmis modiillerin sicak yiizeyleri, 4 -
modiiliin voltaj girisi i¢in kullanilan ¢ok telli bakir kabloyu, 5 — {izerine 1s1tic1 telinin
sarildig1 anodiroze edilmis aliiminyum levha, 6 -1s1l yiikii olusturmak i¢in 1siticinin
c¢ikislarini, 7 —1s1y1 homojen dagitan inge bakir levhayi, Tc ve Th - soguk yiizeyin ve
sicak yiizeyin sicakligimi 6lgmek igin K tipi termokupllari, A ve V ampermetre ve
voltmetreyi gostermektedir. Modiillerin 1sinan yiizeylerini sogutmak icin paralel seri
olarak birbirleriyle baglanmis boru kanallardan gecen sudan faydalanilmistir. Su
istteki modiillerin borularina paralel girip alttakilerden paralel olarak ¢ikmaktadir.
Sekil 2.3’deki diizenegi kullanarak modiillerin dinamik &zelliklerinin arastirmasi

once yiiksiiz daha sonra 1siticiy1 ¢alistirarak yiiklii yapilmaktadir [13].



Sekil 2.3. a. Tek bir modiiliin yapisi

b. Deney diizenegi (4 adet modiil)

2.2. Yapay Sinir Aglar ve Bilesenleri

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek i¢in gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu
yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gerceklestirmek oldukga zordur
veya miimkiin degildir. O nedenle, YSA’nin, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin
olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bilgisayar bilim
dalidir [14].

YSA, olaylarin 6rneklerine bakmakta, onlardan ilgili olay hakkinda genellemeler
yapmakta, bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gérmedigi 6rnekler ile karisilisinca
ogrendigi bilgileri kullanarak o Ornekler hakkinda karar verebilmektedir.
1990’11 yillardan beri bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan YSA teknolojisinde
olduk¢a hizli bir gelisme goriildii. YSA’nin, insan beyninin 6zelliklerinden olan
O0grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri vardir. Bir yardim almadan otomatik olarak bu
yetenekleri gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleri oOlmalar
nedeniyle hem yeni gelismeler sagliyor hem de nasil galistig1 bilinmeyen insan beyni

hakkinda yapilan arastirmalara da 6nemli katki saglamaktadir [15].



2.2.1. insanda sinir sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun
bir karar tireten beynin (merkezi sinir agi1) bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak
aciklanir. Alict sinirler organizma igerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklari
uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri ise,
beyinin irettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktist olarak uygun tepkilere

dontstiiriir. Sekil 2.4°de bir sinir sisteminin blok gosterimi verilmistir.

Uyancilar “ o ' C ey Motor
—| Duyu sinitler » Merkezi sinir afn |—— Motor sinirleri | tepkiler

Sekil 2.4. Biyolojik sinir sisteminin blok gésterimi

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme
yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi,

kapali ¢evrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir [16].

YSA’deki isleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki ndronlara karsilik
gelmektedir. Sekil 2.5°de bir sinir hiicresi goriilmektedir. Dendrit olarak adlandirilan
yapi, diger hiicrelerden bilgiyi alan ndron girisleri olarak gorev yapar. Diger
hiicrelere bilgiyi transfer eden eleman aksonlardir. Dolayisiyla aksonlar ndron
cikiglart olarak gorev yaparlar. Akson ile dendirt arasindaki baglanti ise sinapslar

tarafindan gergeklestirilir [17].
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Sekil 2.5. Noronun biyolojik modeli

2.2.2 Yapay sinir hiicresi

YSA’nin isleyisi insan sinir hiicresine benzemektedir. 1940 yilinda McCulloch ve
Pitts noronun, mantik sistemlerinde basit es deger yapisiyla modellenebilecegini
ortaya atmiglardir. Bu amagla yaptiklar1 ¢alismalar sonunda Sekil 2.6’da goriildiigii
gibi bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir [17].

Bir yapay sinir hiicresi bes bolimden olusmaktadir;
1. Girdiler

Toplama fonksiyonu

2
3. Aktivasyon fonksiyonu
4 Ciktilar

=

FENET)=Y |—s

Sekil 2.6. Yapay sinir hiicresi
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Girdiler, noronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden
gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler
biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak iizere noron c¢ekirdegine

gonderilir [17-18].

Agirliklar, yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden c¢ekirdege
ulagsmadan once geldikleri baglantilarin agirligryla carpilarak c¢ekirdege iletilir. Bu
sayede girdilerin iretilecek c¢ikt1 {izerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir. Bu
agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirhigr sifir olan girdilerin

¢ikis tizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir [18].

Toplama fonksiyonu, Sekil 2.6’da goriildiigii gibi herhangi bir katmandaki i. birime

gelen toplam giris (X;), ilk katman igin girislerin baglantilar tizerindeki agirliklar
(Wi) ile hesaplanmis bir agirlikli toplamidir (NET)).

N
NET, =D X; *W; (2.1)
i=1

Aktivasyon fonksiyonu, birlestirme (toplama ) fonksiyonundan g¢ikan NET toplam

hiicrenin ¢iktisin1 olusturmak tizere aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon
fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir. YSA’nin bir 6zelligi
olan “dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama &zelliginden
gelmektedir. Aktivasyon fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi gereken bir diger
nokta ise fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Bir problem i¢in en
uygun fonksiyon tasarimcinin denemeleri sonucu belirlenebilir. Uygun fonksiyonu

gosteren bir formiil bulunmus degildir [15,18].

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal problemler ¢c6zmek amaciyla aktivasyon
fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon da segilebilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari
matematiksel olarak F(x) = A * x olarak genellenebilir. Bu formiilde A sabit bir
katsayidir. A degerinin degisimi sekilde gosterilen dogrunun ¢ikis ekseniyle yaptigi
acty1 degistirmektedir (Sekil 2.7).



11

Sekil 2.7. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Adim aktivasyon fonksiyonu, girdilerin sifirdan biiyiik olup olmamasina gore -1 veya

1 ¢iktis1 veren fonksiyondur. Sadece iki ¢esit ¢ikt1 vermektedir (Sekil 2.8).

Sekil 2.8. Adim aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Sekil
2.9’da goriildiigi gibi dogrusal olmayisi nedeniyle yapay sinir agi uygulamalarinda
en sik kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1
arasinda bir deger iiretir. Glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan Cok katmanh
Algilayict modelinde genel olarak sigmoid fonksiyonu kullaniimaktadir. Bu
fonksiyon “Es. 2.2” de gosterilmektedir [15,18].
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=TT F(NET):1+ ! (2.2)

-NET
€

Sekil 2.9. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu, Tanjant hiperbolik fonksiyonu, Sekil
2.10’da gorildigii gibi sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonunda ¢ikis degerleri O ile 1 arasinda degisirken hiperbolik tanjant

fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir (Esitlik 2.3).

F(NET) = (e':;r +e V) (2.3)
(e

_e NETy

Sekil 2.10. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu

tktilar, aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger ndronun ¢ikti degeri olmaktadir. Bu
deger ister yapay sinir aginin ¢iktis1 olarak dis diinyaya verilir ister tekrardan agin
icinde kullanilabilir. Noéronun bir ¢iktis1 olmasina ragmen bu ¢ikt1 istenilen sayida

norona bagl olabilir [19].
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2.2.3. Yapilarina gore yapay sinir aglari

YSA icerdigi noronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak

ikiye ayrilir.

Ileri beslemeli aglar, ileri beslemeli aglarda néronlar giristen ¢ikisa dogru diizenli
katmanlar Sekil 2.11°deki gibidir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki
katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgiler giris katmanina daha
sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve daha sonra

dis diinyaya ¢ikar [18,19].

O m— o

Sekil 2.11. leri beslemeli ag blok diyagrami

Geri_beslemeli aglar, geri beslemeli YSA’da ileri beslemeli olanlarin aksine bir

noéronun ¢iktisi sadece kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olarak verilmez.
Kendinden onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona
girdi olarak baglanabilir. Bu yapis1 ile geri beslemeli YSA dogrusal olmayan
dinamik bir davramig gostermektedir. Geri besleme 0Ozelligini kazandiran
baglantilarin baglanis sekline gore geri ayni yapay sinir agiyla farkli davranigta ve

yapida geri beslemeli YSA elde edilebilir (Sekil 2.12) [18].
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YSA
x(0) F(Wyit) g 't
ol
y(t)
Gecikme
—L\—

Sekil 2.12. Geri beslemeli ag blok diyagrami

2.2.4. Ogrenme algoritmalarina gére yapay sinir aglari

YSA’nin verilen girdilere gore ¢ikti iiretebilmesinin yolu agin 6grenebilmesidir. Bu
O0grenme isleminin de birden fazla yontemi vardir. YSA 6grenme algoritmalarina

gore danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak tige ayrilir.

Danmismanli 6grenme, danismanli 6grenme sirasinda Sekil 2.13’de goriildiigii gibi aga

verilen giris degerleri i¢in ¢ikti degerleri de verilir. Ag verilen girdiler igin istenen
cikislar1 olusturabilmek icin kendi agirliklarini giinceller. Agin ¢iktilart ile beklenen
ciktilar arasindaki hata hesaplanarak agin yeni agirliklart bu hata payina gore
diizenlenir. Hata payr hesaplanirken agm biitiin ¢iktilar1 ile beklenen ¢iktilar
arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her nérona diisen hata pay1 bulunur. Daha

sonra her noron kendine gelen agirliklari giinceller [15,18,19].

Hata

ey ks |

Sekil 2.13. Danigmal1 6grenme blok diyagrami
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Danismansiz 6grenme, danismasiz 6grenmede aga 6grenme sirasinda sadece 6rnek

girdiler verilmektedir. Herhangi bir beklenen ¢ikti bilgisi verilmez. Giriste verilen
bilgilere gore ag her bir 6rnegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi
kurallarim1  olusturur. Ag baglanti agirliklarint aynmi  6zellikte olan dokular

aywrabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar [15,18,19].

Sekil 2.14. Danigsmansiz 6grenme blok diyagram

Destekleyici grenme, agin her iterasyon sonunda elde ettigi sonucun iyi veya koti

olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden diizenler.
Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6grenerek hem de sonug ¢ikararak

islemeye devam eder

. Yapay Gergek qikas
Giris Stnir
) m— 70
3T
Kritk Takviye
isaretler isare

Sekil 2.15. Destekleyici 6grenme blok diyagrami
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Ornegin satrang oynayan bir yapay sinir ag1 yaptig1 hamlenin iyi veya kétii oldugunu

anlik olarak ayirt edememesine ragmen yine de hamleyi yapar.
2.2.5. Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglar
YSA 6grenme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye ayrilir.

Statik _ogrenme, statik o6grenme kuraliyla c¢alisan YSA kullanilmadan 6nce

egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra ag1 istenilen sekilde kullanilabilinir.
Ancak bu kullanim sirasinda agin tizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik
olmaz [15].

Dinamik 6grenme, dinamik 6grenme kurali ise YSA’nin galistigi siire boyunca

O0grenmesini ongorerek tasarlanmistir. Yapay sinir egitim asamasi bittikten sonra da
daha sonraki kullanimlarinda ¢ikiglarin onaylanmasina gére agirliklarini degistirerek

calismaya devam eder [19].
2.2.6. Yapay sinir aglarinin ag yapilari

YSA’nin tasarimi siirecinde ag yapisimin segilmesi, uygulama problemine bagh
olarak secilmelidir. Hangi problem i¢in hangi agin daha uygun oldugunun bilinmesi
onemlidir. Kullanim amaci ve o alanda basarili olan ag tiirleri Cizelge 2.1’de

verilmistir [18].

Cizelge 2.1. Ag tiirleri ve basarili olduklar1 alanlar

Kullanim Ag tiirii Agin kullanimi
amaci
Tahmin CKA Agin girdilerinden bir ¢ikti degerinin tahmin
edilmesi
Siniflandirma LVQ Girdilerin hangi sinifa ait olduklarinin belirlenmesi
ART

Counterpropagation
Olasilikli Sinir Aglar1

Veri Hopfield Girdilerin igindeki hatali bilgilerin bulunmasi ve
iliskilendirme | Boltzman Machine eksik bilgilerin tamamlanmasi

Bidirectional ~ Associative
Memory
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Uygun YSA yapisinin se¢imi, biiyiik 6l¢liide agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme
algoritmasina da baghdir. Agda kullanilacak 6grenme algoritmasi sec¢ildiginde, bu
algoritmanin gerektirdigi mimaride zorunlu olarak secilmis olacaktir. Ornegin geri
yayillim algoritmas1 ileri beslemeli ag§ mimarisi gerektirir. Bir YSA’nin
karmasikliginin azaltilmasinda en etkin arag, YSA ag yapisim degistirmektir.
Gereginden fazla sayida islemci eleman igeren ag yapilarinda, daha diisiik genelleme

kabiliyeti ile karsilasilir [18].

2.2.7. Cok katmanh algilayici

Bu modelin yapisi Sekil 2.16’da gosterildigi gibidir. Bu ag modeli 6zellikle
mithendislik uygulamalarinda ¢ok kullanilan sinir ag1 modelidir. Birgok egitim
algoritmasimnin  bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin
kullanilmasinin sebebidir. Bir CKA modeli, bir giris, bir veya daha fazla ara ve bir de
¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir tist katmandaki
biitiin islem elemanlarina baglidir. Bilgi akis1 ileri dogru olup geri besleme yoktur.
Bunun igin ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda
herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayis1 tamamen
uygulanan problemler giris sayisina baglidir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki
islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki

eleman sayisi ise yine uygulanan probleme dayanilarak belirlenir [18-20].

CKA aglarinda, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek neticesinde nasil bir sonug liretecegi
de bildirilir (damsmanli 6grenme). Ornekler giris katmanina uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde edilir. Kullanilan egitim
algoritmasina gore, agin cikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye

dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar1 degistirilir [18-20].

Ileri beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzay: arasinda statik

haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur [20].

CKA’nin 6grenme kurali en kii¢iik kareler yontemine dayali Delta 6grenme kuralinin

genellestirilmis halidir. O nedenle 6grenme kuralina Genellestirilmis Delta Kurali da
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denir. Agin O6grenebilmesi i¢in orneklerden olusan bir sete ihtiya¢ vardir. Bu set
icinde her 6nek icin agin hem girdiler hem de o girdiler i¢in agin iiretmesi gereken
ciktilar belirlenmistir. Bu 6grenme kurali ileri dogru hesaplama ve geriye dogru

hesaplama olmak {izere iki sathadan olusur (Sekil 2.16) [15,20].

Bulunan -1-131.2-3}'1 Cikis
yayma yomnil +
(geri)
CA (ks katman
Gizli katman
( (birden fazla )
>§ olabilir)
Giris katmam Cikas
hesaplama
I e
- - y i
X, X, X, vomi (iler)

Giris
Sekil 2.16. Geri yayilim CKA yapisi

Ileri dogru hesaplamada agin ciktis1 hesaplanir. Islem Girdi katmanindan baslar.
Ornek setinden bir drnek aga Girdi (X1,X2...) katmanindan gosterilir ve hig bir

degisiklik olmadan ara katmana gonderilir.

Ara katmandaki her néron elemani girdi katmanindaki biitiin noron elemanlarindan
gelen bilgileri baglant1 agirliklart (W1, W2....) yolu ile alir. Once ara katmandaki

noron elemanlarina gelen net girdi hesaplanir [18].

Net girdisi hesaplanan noéronun probleme en iyi sonu¢ verecegi bir aktivasyon

fonksiyon secilir. Genellikle CKA’da Sigmoid fonksiyonu iyi sonu¢ vermekle
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birlikte kullanilmas1 zorunlu degildir. Onemli olan tiirevi alinabilir bir fonksiyon

kullanmaktir. Sigmoid Fonksiyonu kullanilmas1 halinde ¢ikt1 (Esitlik 2.4);

1

a E—
C:J' - 1+ ef(NETja+,6f) (2.4)

“Es. 2.4” deki Bj, j nolu ara katmana gelen esik deger elemanin agirhiim
gostermektedir. Bu esik degeri linitesinin ¢iktis1 sabit olup 1'e esittir. Agirhik degeri
ise sigmoid fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek iizere konulmustur. Egitim

esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir [15].

Agin ¢ikisi(Cr) hesaplandiktan sonra beklenen ¢ikig(Bn) ile karsilastirilir. Bulunan
sonug o iterasyonun hatasidir (Ey,) buna mutlak hata da denebilir(AE)(Esitlik 2.5).

Em = Bm _Cm (25)

Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatayi(TH) bulmak i¢in “Es. 2.6” kullanilir [26,27].
152
TH = 5 D> EZ (2.6)

Geriye dogru hesaplamada beklenen deger alinan ¢iktiya esit degilse, geriye dogru
hesaplama yapilarak agirlik degerleri degistirilir. CKA aglarinin egitilme felsefesi
diger aglarinkinden farkli degildir. Agin kendisine gosterilen girdi Ornegi icin
beklenen ¢iktiyr iiretmesini saglayacak agirlik degerleri bulunmaya calisilir.
Baslangicta bu degerler rastgele olarak atanir ve aga Ornekleri gosterdikce agin
agirliklarr degistirilerek zaman icerisinde istenen degerlere ulasmasi saglanir. istenen
agirlik degerlerinin ne oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle YSA’nin davraniglarini
yorumlamak ve ac¢iklamak miimkiin olmamaktadir. Zaten diger yapay zeka
tekniklerinden mesela uzman sistemlerden en Onemli farki da davranislarini
aciklayamamasidir. Bunun temel nedeni bilginin ag {izerine dagitilmis olmast ve

agirlik degerlerinin tek baglarina herhangi bir anlam gostermemeleridir. Bilinen tek
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sey problem uzayinda en az hata verebilecek agirlik degerlerinin bulundugudur.

Agirlik degisimini hesaplamak igin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir [15].

2.2.8. Online geri yayilhim algoritmasi

Agin agirliklarint degistirmek igin iki durum s6z konusudur [15-20].

Ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi, ara katmandaki j.

néron elemanmi ¢iktt katmanindaki m. ndron elemanina baglayan baglantinin
agirhgindaki degisim miktarma AA® denirse, herhangi bir t. iterasyonda agirligin
degisim miktar1 ve degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. Iterasyonda i

yeni degerleri “Es. 2.7” ve “Es. 2.8 gibi olacaktir.

AAZ () = 15,G +aAA?, (t-1) 2.7)
A% (1) = A%, (1) + AAS, (1) (28)

Burada A dgrenme katsayisini, oo momentum katsayisini gostermektedir. Ogrenme
katsayis1 agirliklarin degisim miktarini, momentum katsayist ise agin &grenme
esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin
belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. dm ise m. ¢iktr elemaninin
hatasin1 gostermektedir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu oldugundan

“Es. 2.9 deki gibi hesaplanir.
5m :(;m(l_(;m)Em (29)

Benzer sekilde esik deger linitesinin de agirliklarini degistirmek gerekmektedir. Eger
¢ikti katmaninda bulunan néron elemanlariin esik deger agirliklar B ile gosterilirse,
degisim miktar1 ve esik {initesinin t. iterasyondaki agirliginin yeni degeri “Es. 2.10”

ve “Es. 2.11” gibi olacaktir:

AL () = A5, + oA, (t-1) (2.10)
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Bin®) = Bin (=D +AB, (1) (2.11)

Ara katmanlar aras:  veya ara katman girdi katmani arasindaki agirliklarin

degistirilmesi, ara katmanlar aras1 veya ara katmani ile girdi katmanlar arasindaki
agirliklarin degisimi AA ile gosterilirse, t. iterasyondaki degisim miktar1 “Es. 2.12”
gibi hesaplanir [15]:

AAL (t) = A57C, +aAA | (t 1) (2.12)

Buradaki &% hata terimi, aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu oldugundan su

sekilde hesaplanacak ve buradan hareketle agirliklarin yeni degerleri [15]:

57 =Ci(1-C})D 5,A%, (2.13)

Al (t) = Al (t—1)+AA (1) (2.14)

“Es. 2.13” ve “Es. 2.14” gibi olacaktir. Benzer sekilde, esik deger {initesinin yeni
agirhklarn da yukaridaki gibi hesaplanir. Ara katman esik deger agirhiklar p* ile
gosterilirse, degisim miktar1 ve agirliklarin yeni degerleri “Es. 2.15” ve “Es. 2.16”

deki gibi olacaktir [15]:
AB] (1) =40} +aAp] (t-1) (2.15)

B ) =AT(t-D+AB () (2.16)
2.2.9. Kiimesel geri yayilim algoritmasi

Online Back Propogation formiilleri kullanilir tek farki Online Back Propogation’da
her iterasyondan sonra yapilan agirlik giincellemesi Batch Back Propogation’da tiim

egitim seti (bir epoch) aga sunulduktan sonra yapilir [21].
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2.2.10. Hizh yayilim algoritmasi

Bazi uygulamalarda Back Propogation’dan daha hizli olabilir. Ancak bazen egitim

sirasinda bir noktaya takilabilir. Bu nedenle genelde dikkate alinmayan bir tekniktir.

Ik epochda agirlik giincellemesi Back Propogation’da oldugu gibidir. Diger
epochlarda ise asagidaki formiil kullanilir(Esitlik 2.17).

_ S(n)
AA(N) S0 =50 (2.17)

“Es. 2.17” de kullanilan S(n) ,mevcut iterasyon boyunca hesaplanan egim; S(n-1) ise
bir O6nceki iterasyonun egimidir. S(n) degeri S(n-1) degerine ¢ok yaklasirsa veya

daha biiyiik olmas1 durumunda ise asagidaki formiil kullanilir(Esitlik 2.18).

AA =aAA(n-1) (2.18)
“Es. 2.18” de kullanilan a , Quick Propogation katsayisidir [22,23].

2.2.11. Levenberg Marquardt algoritmasi

Eslenik gradyan ve Newton yontemlerinin iyi yanlarini alarak olusturulan hata
fonksiyonunu minimize eme islemini hizli gergeklestiren algoritmalardan biridir.
Olduke¢a hizli ve ¢ok kullanilan bir yontemdir. Quasi Newton yontemi gibi Hessian

matrisi yaklasik degeri olan Jakobiyen matrisini kullanir(Esitlik 2.19).
H(m)=J"(n)J(Nn)+ 24 (2.19)

Elde edilen yakinsak bu degerle agirlik ve bias degerleri giincellenir(Esitlik 2.20).
w(n+1) =w(n)—(H) 37 (n)e(n) (2.20)

“Es. 2.20” de kullanilan g Marquardt parametresi Hessian matrisi hesaplanirken

kullanilir ve hata fonksiyonu azaldikga azaltilir [28,29].
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2.2.12. Newton 6@renme algoritmasi

Hizli egitim algoritmalarindan biridir. Toplam hata fonksiyonunu minimize etmek
icin hata fonksiyonunun agirliklara gore ikinci dereceden tiirevlerinin alinmasiyla

olusan Hessian matrisini (H) kullanir (Esitlik 2.21).

H =Ag(w) (2.21)

“Es. 2.22” deki gibi Hessian matrisinin tersi (H)™ ile agirliklar giincellenir.
w(n+1)=w(n)—(H)" 3" (n)g(n) (2.22)

Cok karmasgik ileri beslemeli bir agda ikinci dereceden tiirevlerle islem yapmak
oldukca zor olacaktir. Quasi Newton algoritmasi ile Hessian matrisinin yaklasik

degeri kullanilarak bu problem asilir(Esitlik 2.23).
H(n)=J"(n)J(n)+a (2.23)

“Es. 2.23” de kullanilan Jakobiyen matris (J) ag hatalarinin agirliklara goére birinci
dereceden tiirevinin alinmasi ile belirlenir. Yeni agirliklar, Hessian matrisine gore
daha kolay hesaplanabildigi i¢in Jakobiyen matris ile yeniden diizenlenir (Esitlik
2.24).

w(n+1) =w(n)—(H) ™I (n)e(n) (2.24)

Bu yontem en dik gradyan azalig yontemlerine gore daha hizli yakinsama 6zelligine

sahiptir, Conjugate Gradient kadar hizli bir 6gretim algoritmasidir [29,30-32].
2.2.13. Normalizasyon

Verileri [-1,1] araliginda normalize etmek i¢in “Es. 2.25”, “Es. 2.26” ve “Es. 2.27”

kullanilir.

Y (enbiyikdeger) +Y (enkugukdeger)
2

ortdizin = (2.25)
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dizin =Y (enblylkdeger) —Y (enkUgukdeger) (2.26)

_Y; —ortdizin

b dizi%

[0,1] araliginda normalize etmek icin “Es. 2.28” kullanilir.

(2.27)

Y, —Y (enklgukdegeri)

= — — (2.28)
Y (enbiyikdegeri) —Y (enkglkdegeri)

Esitliklerde kullanilan Yj, veri setinde normalize dilecek siitunun i. satir1. Z;, ise

Yi’nin normalize edilmis halidir [33].
2.2.14. Korelasyon katsayisi ve regresyon

Korelasyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasinda iligki olup olmadigini, iliski
varsa yoniinii ve giiciinii incelemektedir. Regresyon analizi, degiskenlerden birisi
belirli bir birim degistiginde digerinin nasil bir degisim gosterdigini incelemektedir.
Yapay sinir aglarinin performansimi Olgmek ig¢in bu yontemler yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Korelasyon katsayist (K) iki degisken arasindaki iliskinin dl¢iisiidiir, [-1, 1] arasinda
degisim gosterir. Korelasyon katsayisi [0,5, 1] arasinda ise degiskenler arasinda iliski
kuvvetlidir. Negatif yonde elde edilen degerler degiskenler arasinda ters yonde iliski

oldugunu ifade eder.

Regresyon analizi (R), bilinen bulgulardan gelecekteki olaylarla ilgili tahminler
yapilmasina izin verir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
ilisgkiyi ve dogrusal egri kavramini kullanarak, bir tahmin esitligi gelistirir.
Degiskenler arasindaki iligki belirlendikten sonra bagimsiz degiskenlerin katsayilari

bulunursa bagimli degiskenin degeri tahmin edilebilir.
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2.2.15. CKA aginin calisma sekli

a. Orneklerin toplanmasi ve agin topolojik yapisinin belirlenmesi : ilk olarak agin

¢dzmesi istenilen olay i¢in daha 6nce gerceklesmis drnekler temin edilir. Orneklere
gore, kag tane girdi linitesi, ara katman, her ara katmanda ka¢ noéron eleman1 ve kag
c¢ikti elemani olacagi belirlenir. Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen

ciktiy1 iiretmektir.

b. Ogrenme parametrelerinin _belirlenmesi : Afin 6grenme katsayisi, noron

elemanlarmin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi

parametreler bu adimda belirlenir.

c. Ogrenme islemi : Cok Katmanli YSA’nin &grenme kurali en kiigiik kareler

yontemine dayali Delta Ogrenme kuralmin genellestirilmis halidir. Cok Katmanl
Aga ornekler (girdi, ¢ikt1 degerleri) belirli bir diizene gore gosterilip agin buldugu
ciktr ile gercek cikti degerleri karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Amag toplam
hatay1 minimize etmektir. Hata degerini azaltmak i¢in baglant1 agirliklar1 degistirilir.

Belirli bir iterasyondan sonra 6grenme tamamlanir [15,18].

Yukaridaki adimlar CKA aginin 6grenmesi tamamlanincaya yani gerceklesen ciktilar
ile beklenen ¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilebilir diizeye ininceye kadar devam
eder. Agin 6grenmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi gerekmektedir. Bu ise
genellikle iiretilen hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi olarak alinmaktadir

[15,18].

2.3. Yazilhim

Bu uygulamada Ankara Gazi Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi ARGE
laboratuarinda termoelektrik baslik lizerinde yapilan 564 adet deney sonucundan bir
veri seti olusturulmustur [1]. Termoelektrik bashgin giris ¢ikis parametrelerinin

benzetiminde YSA kullanilmistir.
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2.3.1. Materyal

Uygulamada kullanilan veri setinden dort 6zellik se¢ilmistir [1]. Bu o6zelliklerden I,
Th ve E bilgileri giris stitunu, Tc ise ¢ikis siitunu olarak belirlenmistir (Sekil 2.17).
Ayni1 olan veriler veri setinden ¢ikarilarak veri seti yeniden diizenlenmistir. Bunun
sonucunda 456 adet deney sonucu giris ¢ikis parametrelerinin benzetiminde
kullanilmistir. Bu veri seti icinden diger satirlar1 6rnekleyecek 96 adet veri satir
secilmistir [1]. Bu 96 deney sonucunu igeren orneklem veri setinin 6nce %80’
egitim, kalan %20°si test seti; daha sonra %50’si egitim, kalan %50’si test seti olarak
ayrilmistir. ' YSA ile Termoelektrik baslhigin sicaklik tahmininde C# dilinde
kodlanmig bir egitim programi (CPEP) ve Alyuda Neurolntelligence (ANI) 2.2
(507) programi kullanilmustir [35-39] .

Termoelektrik
baslik —> Tc

by

Sekil 2.17. Termoelektrik basligin blok diyagrami

2.3.2. Metot

Uygulamamizdaki amag ileri doniik sicaklik degerlerini tahmin etmek oldugundan
CKA yapis1 kullanilmistir [18]. Bu nedenle ileri beslemeli, geri yayilimli ag modeli
kullanilmistir. Aga egitim sirasinda hem girdiler hem de iiretmesi gereken sonuglar
gosterilmistir (danismali 6grenme). Yapilan egitim denemelerinde hem sigmoid hem
de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmig ve en iyi sonug¢ veren

fonksiyon egitimde kullanilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra test setinde olan veya olmayan tiim sorgulamalarda ag

tizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik olmaz (statik 6grenme). Cikis siitunu
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olan Tc [0,1], E siitunu [-1,1] araliginda, Th ve I siitunlar ise 1 veya -1 olarak ANI

programi ile normalize edilmistir (Cizelge 2.2).

Baglangig agirliklarini rastgele se¢

:

Ogrenmeye basla

l

Girig setini girig katina uygula ~—

islemci elemanlarinin tizerinden gikis hesapla

Egim(Gradient) azaltmaile

- 9 —_—
Hatad agirhiklar yeniden diizenle

Test islemine bagla

l

Ogretme veya test girig setini yapay sinir
agmin girig katina uygula

:

Islemci elemanlarinin tizerinden ¢ikis
hesapla

:

Agin gergek ¢ikist

|

Dur ~4—- Giris seti tamamlandi n?

Sekil 2.18. Geri yayilim algoritmasi akis diyagranm
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ANI programi kullanilarak ag Quick Propogation (QP), Conjugate Gradient Descent
(CGD), Quasi-Newton (QN), Limited Memory Quasi-Newton (LMQN), Levenberg
Marquardt (LM), Online Back Propogation (OBP) ve Batch Back Propogation (BBP)
algoritmalar1 kullanilarak en iyi sonuca ulasilmaya calisilmistir. CPEP’de OBP

algoritmasi kullanilmistir (Sekil 2.18).

Cizelge 2.2. Egitim ve test setinin normalizasyon sonucu

Kodlanmig | Siitun | Kodlama tiirii / Kodlama say1 | Kodlanma Siitun en | Siitun en
stitunlar tiirdi Kodlanan veriler aralig1 sonrast kiigiik biiyik
siitun sayis1 | degeri degeri
| Giris Kategoriksel -lveyal 4 siitun
{10A,20A,30A,40A}
Th Giris Kategoriksel \ -lveyal 3 siitun
{15°C, 25°C, 35°C }
E Giris Sayisal [-1..1] 1 siitun -8 78
Tc Cikig Sayisal [0..1] 1 stitun -37 30,4

ANI programina sirastyla egitim, validasyon ve test setleri gosterilmistir. CPEP’de

ise egitim ve test setleri sirastyla gosterilmistir.

Agin ilk agirlik degerleri (W) deneme yolu ile £1 aralifinda rastgele verilmistir. W
egitimin siiresini etkileyen bir unsur oldugu ve istenilen sonucu iireten agin
agirliklarina ne kadar yakin bir ilk deger verilirse agin o kadar kisa siirede beklenen
hata degerine ulastig1 goriilmiistiir. Verilen daha biiyiikk ve daha kiigiik agirlik
degerlerinde egitimin daha uzun siirede beklenen hata degerine ulastig1 goriilmiistiir.
Ayrica agirligin rastgele verilmesi nedeniyle aymi Ozelliklere sahip YSA aglarin

farkli ama yakin hata sonuglar1 verebilmektedir.

Agin topolojisi ANI programinda Yapiyr Arastir (Search Architecture) butonu ile
gizli katmanda 10-20 ndron arasinda iyi sonu¢ verdigi goézlemlenmistir. CKA’nin
giris katmaninda 3 adet giris siitunu olmasi nedeniyle 3 adet néron bulunmaktadir.
Gizli katman noron sayist 10-20 arasinda secilmistir. Bir adet ¢ikis siitunu olmast

nedeniyle ¢ikis katmaninda 1 néron bulunmaktadir.



29

ANI programi kullanarak QP algoritmasinin en iyi egitim sonucunu verecek
katsayilarin1 bulmak igin yapilan 3/17/1 topoloji yapist 1000 iterasyonluk egitimler
yapilmistir. Her egitimde ayni topoloji ve katsayilarin kullanilmasina karsin her
egitim sonunda birbirine yakin ancak farkli hata degerleri gozlemlenmistir. Yapilan
egitimlerden bir tanesinin AE sonucglar1 6rnek olarak Cizelge 2.3’de verilmistir.
Yapilan egitimlerde QPK=1,75 siitunu ile QPK=4 arasindaki hatalarin 0.50 ile 0,60
arasinda degistigi diger siitunlarda ise 0,70 ve iizeri hata goriilmiistiir. Bu nedenle
egitimde QPK degeri 1,75 ile 4 arasinda degistirilerek, 6grenme katsayisi1 (OK) 0,1

ile 1 arasinda degistirilerek en iyi egitim sonucuna ulasilmaya calisilmistir.

Cizelge 2.3. ANI ile QP algoritmasi katsayilarinda bulunan mutlak hata degerleri

QPK’ya gore AE degerleri

OK [025 [050]0,75 [1 1,25 1150|175 |2 2,25 250|275 |3 325 (350 |375 |4
0,1 |1096 | 833|436 |166|065]057]|062]|057|060]|057]|052]055]046|057 |054 055
02 | 600 (310|215 |1,36|0,64|062|054 |056 062 |057]|056]055]|055]060 |064 |052
03 306 |225]|217 |129|0,65]|055]|059 0,56 |055|060]056]053]|059]054 |057 |0,60
041243 (216|213 |124|068|059|057 055|059 |055]058]054]|057|057 |061 |055
051226 (219|209 |112]|0,63 057|064 |054 055 |053]|057]|055]|056]|054 |055]0,59
06 |222 (214|210 |114]|063|057|066 |057 054056054054 057|059 |065 |0,60
07 215 |250 213 |1,22|061]|055]|055]|056|057|054]060]054]|057]|055 |060 |055
081|211 (217|208 |103]|0,71|0,70|0,62 | 0,60 |061 0,64 |058]061]|062]053 |052]0,60
09 216 |215|206 |1,05|0,74|058|057 |058 |0,66 |058]|054]|054]|054]053 |055]0,53
1 212 1211|208 |103 0,68 063059056 |058]055]|054 055054063 |057 |0,56

ANI programi kullanarak OBP algoritma katsayilari olan OK ve momentumun(M)
en iyi egitim sonucunu veren degerlerini bulmak i¢in 3/14/1 topolojisinde 1000
iterasyonluk egitimler yapilmistir. Her egitimde ayni topoloji ve katsayilarin
kullanilmasina karsin her egitim sonunda birbirine farkli ama yakin hata degerleri
gbzlemlenmistir. Buna gore, Cizelge 2.4’de de goriildiigii gibi M degeri 0,8 iken OK
0,7-1 arasinda, M degeri 0,9 degerinde iken de OK 0,5-0,9 arasinda OBP’nin en az
AE sonucu verdigi gdzlenmistir. Bu nedenle egitimde yukarda belirtilen OK ve M
degerleri arasinda degisiklik yapilarak en iyi egitim sonucuna ulasilmaya
calisiimustir.

CPEP’de kullanilan OBP algoritma katsayilar1 olan OK ve M’nin en iyi egitim

sonucu veren degerlerini bulmak i¢in 3/14/1 topolojisinde 1000 iterasyonluk
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egitimler yapilmistir. Her egitimde ayni topoloji ve katsayilarin kullanilmasina karsin

her egitim sonunda birbirine farkli ama yakin hata degerleri gozlemlenmistir.

Cizelge 2.4. OBP katsayilarinin tespit analizi

M’ye gore AE sonuglart

OK | 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

01 (205 |19 |191 (205 |198 |182 |181 | 1,70 1,37 | 225
02|19 |181 |192 |175 |182 |168 | 158 |1,732 | 122 | 27,35
03 (170 173 | 186 |169 |165 |145 | 134 |129 1,20 | 23,70
04 | 174 | 167 |158 |15 |138 |145 |135 | 1,09 0,93 | 254
05 |15 |160 |138 |147 |141 |111 |110 |095 0,78 | 24,3
06 |152 |141 |133 |145 |125 |119 | 112 | 1,00 0,77 | 29,97
07 (15 |13 |132 |128 |137 |112 | 108 |09 0,78 | 37,42
08 142 | 139 |137 (125 |121 |107 |1,09 | 0,96 0,74 | 25,18
09 (125 | 126 |119 (122 |108 | 103 | 098 | 0,86 0,72 | 29,97
1 127 {125 |126 |123 |121 |103 |111 | 0,86 1,30 | 22,28

Buna gore, Cizelge 2.5°de goriildiigii gibi OK degeri 0,6-1 arasinda, M degeri ise

0,1-1 arasinda en az AE degeri verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle egitimde bu OK ve

M degerleri arasinda degisiklik yapilarak en iyi egitim sonucuna ulasiimaya

calisilmigtir.

Cizelge 2.5. CPEP’de kullanilan OBP katsayilarinin tespit sonuglari

M’ye gore Mutla hata sonuglar

OK 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

01 025 |05 |040 |03 |027 |040 |062 |033 [032 |03
0,2 0,17 |o012 |015 |011 | 024 |[036 |015 |036 |024 | 0,10
0,3 0,06 | 005 |005 |008 |007 |006 |006 |005 |008 |0,06
0,4 005 | 004 |004 |005 |005 |[004 |004 |004 |004 |O005
0,5 003 | 003 |005 |003 |004 |004 |003 |003 |0,08 |O0,04
0,6 003 |003 |003 |003 |003 [004 |003 |003 |004 |004
0,7 0,04 | 004 |003 |004 |004 |003 |003 |003 |004 |O004
0,8 0,04 | 004 |004 |003 |004 |004 |003 |003 |[003 |O0,03
09 003 |003 |003 |003 |003 |003 |003 |003 [003 |0,03
1 003 | 004 |003 |003 |003 |003 |003 |003 [003 |0,03
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Buna gore, Cizelge 2.6°de goriildiigii gibi M’nin 1 degeri diger degerlere gore ¢ok
daha yiiksek hata vermistir. Diger siitunlarin ise daha diisiik ve yakin hata degerleri
verdigi goriilmiistiir. Buna gore, M degeri 0,1 ve 0,9 arasinda degisirken OK degeri

de 0,1-1 arasinda degistirilerek en iyi egitim sonucuna ulasilmaya ¢aligilmstir.

Cizelge 2.6. BBP katsayilarinin tespit analizi

M’ye gére Mutla hata sonuglart
OK 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

0,1 215 | 218 | 207 |208 |208 |207 |204 |189 | 233 | 20,06
0,2 204 | 221 | 202 |205 197 |[223 |195 |228 |226 |727
0,3 211 | 184 | 194 |202 (191 |19 |216 |222 |221 | 17,07
0,4 204 198 |197 |19 |19 |203 |200 |19 |222 |38z21
0,5 204 | 213 | 205 |195 |198 |[199 |191 |216 | 200 | 1931
0,6 208 |209 |206 (203 [19 |19 |189 |215 |233 | 950
0,7 2,11 | 209 |19 |204 (19 |192 |199 |216 | 199 | 19,57
0,8 263 | 211 | 209 |203 |19 (226 |186 |217 |195 | 7,26
09 209 | 203 |203 |19 |216 |198 |195 |222 | 193 | 19,78
1 221 | 226 | 200 |205 |216 |198 |204 |222 |202 |17,37

Durdurma olgiitii olarak iterasyon sayisi kullanilmigtir. Agm hata degeri ANI
programinda AE (Absolute Error), Ag Hatasi (Network Error) ve Hata Gelisimi
(Error Improvement) grafikleriyle goriilebilmektedir. C# ile kodlanmis programda

ise toplam hata grafigi ile agin egitim sirasindaki hata durumu goriilebilmektedir.

Egitim sonunda test seti de aga sunulur. Egitim seti ve test setinin ¢ikiglart beklenen
gercek cikis degerinden ¢ikarilarak AE degeri bulunur. Egitim ve test setinde AE <=
0,5 olan satir sayis1 [5-8] ve bulunan en kiicliik ve en biiylik hata degerleri agin
performansini belirlemektedir. Ayrica korelasyon katsayisi ve regresyonda egitimde

performans 6l¢iitii olarak kullanilmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tezde 96 deney sonucu igeren veri setinin 6nce %80’1 egitim, kalan %20°si test
seti; daha sonra %50’si egitim, %50°si test seti olarak ayrilmistir. Yapilan egitimler
sonucunda her iki durumda her bir algoritmanin en basarili egitim sonuglari
bulunmustur. Daha sonra bu sonuglarla CPEP’de yapilan en basarili egitim sonucu

karsilastirilmistir.

3.1. Termoelektrik Bashk Verileri Ile Yapay Sinir Ag1 Analizi

Termoelektrik baslik {izerinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen veri setinden
secilen I, Th ve E bilgileri giris siitunu, Tc bilgisi ise ¢ikis siitunu olarak
belirlenmistir. 3 giris degerinin girildigi bir giris katmani, 14 ndérondan olusan bir
gizli katman ve egitim sonucunda hesaplanan Tc bilgisini ifade eden 1 adet ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Cikis siitunu 0-1 arasinda, E bilgileri =1 arasinda, I ve Th
bilgileri ise 1 veya -1 olacak sekilde kategorize edilmistir. Giris ve ¢ikis katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullamilmustir. Ileri beslemeli, geri yayiliml

CKA modeli i¢in 7 adet algoritma se¢ilmistir.

Egitim ve test seti ¢ikislar1 beklenen ¢ikistan ¢ikarilarak AE bulunur. AE degeri + 0,5
araliginda olan satir sayist [1-4], maksimum AE degeri, K ve R katsayilari agin

basarisini belirlemektedir.

3.1.1. %80’i egitim, %20’si test seti olan veri setinin YSA ile analizi

Algoritmalarin en basarili egitim sonucunu saglayan degiskenleri ve degerleri
Cizelge 3,1°de verilmistir. Yapilan her egitimde agirhik [-1,1] araliginda rastgele
verilmistir. Cizelge 3,1’de verilen QK hizli yayilm algoritma katsayismi, OK

O0grenme katsayisini, M ise momentumu ifade etmektedir.



Cizelge 3.1. Egitimde kullanilan algoritmalarin degisken degerleri
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QP CGD |[QN |[LMQN [LM |OBP |BBP | CPEP
Ag yapist 3/14/1 | 3/14/1 | 3/14/1 | 3/14/1 | 3/14/1 | 3/14/1 | 3/1411 | 3/14/1
QK 175 |- - - - - - -

OK 05 - - - - 05 05 1

M - - - - - 08 08 0.8
fterasyon sayis1 | 300 000 | 64 360 | 39 000 | 149 100 | 239 | 300 000 | 300 000 | 300 000

CKA modelinde Cizelge 3.1°e gore yapilan egitim sonucunda Cizelge 3.2’de goriilen

en biiyiik ve en kiiciikk AE degerleri elde edilmistir. Cizelgede Beklenen (BTc), veri

setindeki Tc ¢ikis siitun degerini; ¢ikis (CTc) ise egitim sonunda agin hesapladigi Tc

degerini; K Korelasyon katsayisini; R Regresyonu ifade etmektedir. EGT, Egitim

setinden bir giris oldugu; TST ise test setinden bir giris oldugu anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.2. Algoritmalardan elde edilen performans degerleri

Kullanilan QP CGD QN LMQON
algoritma CTc | BTc AE CTc | BTc AE BTc | CTc AE BTc CTc AE
EGT . . . 8,8E-
24,1 | -24,1 0 249 | -24,9 0 18,1 -18,1 07 -20 -20 0
ST : 3,
74 | 49 12,3 22,6 | -35,79 1319 | 84 -37 454 -3,30 -36,9 6
K 0,989666 0,993156 0,976537 0,954950
R 0,978374 0,986321 0,951217 0,910812
Kul. LM OBP BBP CPEP
algoritma CTc BTc AE CTc BTc AE BTc | CTc AE BTc CTc AE
EGT ;
249 |-248 | 001 |-72 |-72 |0 249 | 249 |0 89 |88 |01
ST 226 | 132 | 94 |-101 | 331 |23 |159 |217 |58 |-28 | 106 | -134
K 0,995762 0,991892 0,996257
R 0,991323 0,983657 0,9925

QP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test Seti

sonuglarinin sayis1 Cizelge 3.3’de goriilmektedir. Veri setinde 73 sonucun AE
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degerinin 0,5ten kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 4 tanesinin test setine ait

oldugu goriilmiistir (Sekil 3.1).

Cizelge 3.3. QP egitiminin performans sonuglari

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 | Test seti sonug sayisi | Veri seti sonug sayisi
AE<=0,5 69 4 73

0,5< AE< 2 6 2 8

2<=AE<3 3 1 4

3<= AE<4 - 3 3

4<= AE< 5 - 1 1

AE >=5 - 7 7

Toplam: 78 Toplam : 18 Toplam : 96

2 Design 2 oF - | P Train - @ - M | GG Test 5° 97 Quey @® F - | &

RNl B 1 Scatter Plot | Response Graph | Confusion Matrix | Error Dependence |
“ | BB 1!1 ‘(-ﬁXiS:’W‘

Actual vs Output

30§+

25 4

20

15

10

5
5
=

5 0
5]

T 5
L

-0

-15

-20

-25

-30

-35

T T T T " T T T T ;
1] 10 20 30 40 50 a0 70 80 20
Data Row Number
[— Target — Output < Selected target o Selected output |
K|

|

Sekil 3.1. QP’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

CGD algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayisi Cizelge 3.4’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 72 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 1 tanesi test setine ait

oldugu goriilmistiir (Sekil 3.2).



Cizelge 3.4. CGD egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayist Test seti sonug sayisi | Veri seti sonug sayisi
AE<=0,5 71 1 72
0,5< AE<?2 6 6 12
2<=AE<3 - 3 3
3<= AE<4 - 2 2
4<=AE< 5 - 1 1
AE>=5 - 6 6
Toplam: 77 Toplam: 19 Toplam: 96
2 Design B2 oF - | B Train - @ - b | BE Test 5% | 9% Query o OF - &
Outy ] Scatter Plotl Response Graph I Confusion Matrix ] Error Dependence 1
B E 1:1 X-anis:|Row number hd
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Sekil 3.2. CGD’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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QN algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayisi Cizelge 3.5°de goriilmektedir. Veri setinde toplam 73 sonucun
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AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gortilmistiir. Bu sonuglarin 1 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.3).

Cizelge 3.5. QN egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayist | Test seti sonug sayist | Veri seti sonug sayist
AE<=0,5 72 1 73

0,5< AE< 2 3 2 5

2<=AE<3 3 1 4

3<= AE<4 - 2 2

4<= AE< 5 - 1 1

AE>=5 - 11 11

Toplam: 78 Toplam: 18 Toplam: 96

2 Design % @® - | B Train - @ - Wb | BB Test 5% | 97 Quey @* F - &

Actual vs. Output ]5catner Plot 1 Response Graph I Confusion Matrix ] Error Dependence 1
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Sekil 3.3. QN’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

LMOQON algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayis1 Cizelge 3.6’da goriilmektedir. Veri setinde toplam 74 sonucun
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AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gortilmistiir. Bu sonuglarin 1 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.4).

Cizelge 3.6. LMQN egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayist Test seti sonug sayist | Veri seti sonug sayisi
AE<=0,5 73 1 74

0,5< AE< 2 2 3 5

2<=AE<3 2 1 3

3<= AE<4 - 2 2

4<= AE< 5 - 1 1

AE>=5 - 11 11

Toplam: 77

Toplam: 19

Toplam: 96

2 Design % @® - | B Train - @ - Wb | BB Test 5% | 97 Quey @* F - &
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Sekil 3.4. LMQN’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

LM algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuclarmin sayisi Cizelge 3.7°de goriilmektedir. Veri setinde toplam 52 sonucun
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AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gortilmistiir. Bu sonuglarin 2 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 3.7. LM egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayist Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayisi
AE<=0,5 50 2 52

0,5< AE< 2 27 8 35

2<=AE<3 - - -

3<= AE<4 - 4 4

4<=AE< 5 - 2 2

AE>=5 - 3 3

Toplam: 77 Toplam: 19 Toplam: 96

2 Design % @® - | B Train - @ - Wb | BB Test 5% | 97 Quey @* F - &
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Sekil 3.5. LM’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

OBP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarinin sayis1 Cizelge 3.8’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 66 sonucun

AE degerinin 0,5ten kii¢iik oldugu gorilmiistiir. Bu sonuglarin 3 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmistiir (Sekil 3.6).



Cizelge 3.8. OBP egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 63 3 66

0,5< AE< 2 10 - 10

2<=AE<3 4 3 7

3<= AE<4 - 4 4

4<= AE< 5 - - -

AE>=5 - 9 9

Toplam: 77 Toplam: 19 Toplam: 96
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Sekil 3.6. OBP’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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BBP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuclarmin sayisi Cizelge 3.9°da goriilmektedir. Veri setinde toplam 43 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gorilmiistiir. Bu sonuglarin 1 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmustiir (Sekil 3.7).



Cizelge 3.9. BBP egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug say1s1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE <=0,5 42 1 43
0,5< AE<?2 29 5 34
2<=AE<3 4 8 12
3<= AE<4 1 3 4
4<= AE< 5 - 1 1
AE>=5 - 2 2
Toplam: 76 Toplam: 20 Toplam: 96
5 Design L2 a5 +| P Train - @ + Wb | 3 Tt 35| 9° Quey o F - | @
t] Scatter Plot } Response Graph I Confusion Matrix ] Error Dependence }
~ 1-1 ¥-axis:|Row number -
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Sekil 3.7. BBP’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

40

CPEP’de yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti sonuglarinin

sayisi Cizelge 3.10°da goriilmektedir. Veri setinde toplam 53 sonucun AE degerinin

0,5’ten kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 5 tanesinin test setine ait oldugu

goriilmiistiir (Sekil 3.8).
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Cizelge 3.10. CPEP’in performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE <=0, 48 5 53

0,5< AE< 2 17 3 20

2<=AE<3 14 6 20

3<= AE<4 - - -

4<= AE< 5 - 3 3

AE>=5 - 3 3

Toplam: 76 Toplam: 20 Toplam: 96
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Sekil 3.8. CPEP sonug grafigi

3.1.2. %50’si egitim, %50°si test girisi olan veri setinin YSA ile analizi

Yapilan denemeler sonucunda en basarili sonu¢ veren degisken degerleri Cizelge

3.11°de verilmistir.



Cizelge 3.11. Egitimde kullanilan degisken degerleri
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QP

CGD

ON LMON LM OBP BBP CPEP
AZYapISt | 114 3/14/1 3/11/1 3/10/1 3/10/1 3/14/1 3/14/1 3/14/1
QK 175 - - - - - - -

OK 1 . i . - 05 0,8 1

M . - . 0,8 1 0,8

W +03 +03 +0,3 +03 +0,3 +0,3 +0,3 +1

AF Hiperbolik Hiperbolik

' Sigmoid Sigmoid tanjant tanjant Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid
Iterasyon

sayist 300000 | 900 1500 3500 94 300000 | 300000 | 300000

CKA modelinde Cizelge 3.11°e goére yapilan egitim sonucunda Cizelge 3.12°de

goriilen en biiyiik ve en kiigiik AE degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.12. Algoritmalardan elde edilen performans degerleri

Kullanilan QP CGD QN LMQON
algoritma CTc | BTc AE CTc | BTc AE BTc | CTc AE BTc CTc AE
EGT 249 | 249 0 20,9 | 209 0 -3,3 | -329 | 0,01 30,2 30,19 | 0,01
ST 1,8 29,1 27,3 29,7 | -204 9,3 -29 | 133 16,2 0,3 19,8 19,5
K 0,971639 0,978012 0,989947 0,976972
R 0,96213 0,955728 0,979695 0,954057
Kul. LM OBP BBP CPEP
algoritma | CTc | BTc AE CTc BTc AE BTc | CTc AE BTc CTc AE
EGT .
241 | -241 0 9,4 9,4 0 249 | 24,9 0 -29,09 -29,10 0,01
TST 14.4
-29 | 87 11,6 2,9 17,37 7 156 | 27,98 | 12,38 | -2,89 6,96 -9,86
K 0,992784 0,971998 0,970367 -
R 0,98546 0,944299 0,959661 -

QP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.13’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 54 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 7 tanesinin test setine
ait oldugu gorilmistiir (Sekil 3.9).




Cizelge 3.13. QP egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 47 7 54

0,5< AE< 2 3 10 13

2<=AE<3 - 6 6

3<= AE<4 - 7 7

4<= AE< 5 - 3 3

AE >=5 - 13 13

Toplam : 50 Toplam : 46 Toplam : 96
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Sekil 3.9. QP’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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CGD algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.14’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 47 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gorilmiistiir. Bu sonuglarin 8 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.10).



Cizelge 3.14. CGD egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug say1s1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 39 8 47

0,5< AE< 2 9 11 20

2<=AE<3 1 3 4

3<= AE<4 1 8 9

4<= AE< 5 - 5 5

AE>=5 - 11 11

Toplam: 50 Toplam: 46 Toplam: 96

£ Design (& a7 «| b Troin - @ - Wb | GO Test 50 | 9% Query &F F - | &

Actual vs. Output 1 Scatter Plat] Response Graph ] Confusion Matrix ] Error Dependence I
o /+. /+ P= 1:]_ X-axis:|Row number x

Actual ve Output

30§+

25

20

15

10

5
=1
=4

s 0
o

T s
]

1]

-15

-20

-25

-30

-35

T T T T T T T T T T
1] 10 20 30 40 50 ol 70 80 S0
Data Row Number
| — Target — QOutput < Selected target © Selected output I
KIN|

|

Sekil 3.10. CGD’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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QN algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.15’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 45 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gorilmiistiir. Bu sonuglari 7 tanesinin test setine

ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.11).



Cizelge 3.15. QN egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 38 7 45

0,5< AE< 2 6 19 25

2<=AE<3 3 8 11

3<= AE<4 1 8 9

4<= AE< 5 - 3 3

AE>=5 - 3 3

Toplam: 48 Toplam: 48 Toplam: 96
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Sekil 3.11. QN’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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LMQN algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuclarmin sayist Cizelge 3.16°de goriilmektedir. Veri setinde toplam 50 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kiiciik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 41 tanesinin egitim

setine ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.12).



Cizelge 3.16. LMQN egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug say1s1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 41 9 50

0,5< AE< 2 8 8 16

2<=AE<3 1 5 6

3<= AE<4 - 5 5

4<= AE< 5 - 1 1

AE>=5 - 18 18
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Sekil 3.12. LMQN’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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LM algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.17°de goriilmektedir. Veri setinde toplam 37 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 13 tanesinin test

setine ait oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.13).



Cizelge 3.17. LM egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug say1s1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 24 13 37

0,5< AE< 2 20 12 32

2<=AE<3 2 9 11

3<= AE<4 - 2 9

4<= AE< 5 - 3 3

AE>=5 - 4 4

Toplam: 51 Toplam: 45 Toplam: 96
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Sekil 3.13. LM’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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OBP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gbre egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.18’de goriilmektedir. Veri setinde toplam 49 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iik oldugu gorilmiistiir. Bu sonuglari 6 tanesinin test setine

ait oldugu gortilmiistiir (Sekil 3.14).



Cizelge 3.18. OBP egitim performans ¢izelgesi
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Sekil 3.14. OBP’nin ANl ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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BBP algoritmasi ile yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti

sonuglarmin sayist Cizelge 3.19°da goriilmektedir. Veri setinde toplam 54 sonucun

AE degerinin 0,5’ten kii¢iikk oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 11 tanesinin test

setine ait oldugu gorilmiistiir (Sekil 3.15).



Cizelge 3.19. BBP egitim performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug say1s1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 43 11 54

0,5< AE< 2 6 13 19

2<=AE<3 - 3 3

3<= AE<4 - 6 6

4<= AE< 5 - 4 4

AE>=5 - 10 10

Toplam: 49 Toplam: 47 Toplam: 96

2 Design 2 oF - | P Train - @ - M | GG Test 5° 97 Quey @® F - | &

RNl B 1 Scatter Plot | Response Graph | Confusion Matrix | Error Dependence |
“|EE R 1=1 Kaxis:m

Actual vs Output

30§+

25 4

20
15
10
3
=1
=4
5 0
=}
T 5
‘uE
o
-15 10
-20 4
-25
-30
-35
T T T T T T T T T T
1) 10 20 30 40 50 a0 70 a0 S0
Data Row Number
| — Target — Output < Selected target  © Selected output |
KI|

|

Sekil 3.15. BBP’nin ANI ile egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri
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CPEP’de yapilan egitim sonunda AE degerlerine gore egitim ve test seti sonuglarinin

sayisi Cizelge 3.20°de goriilmektedir. Veri setinde toplam 43 sonucun AE degerinin

0,5’ten kiiglik oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglarin 13 tanesinin test setine ait oldugu

goriilmiistiir (Sekil 3.16).
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Cizelge 3.20. CPEP performans ¢izelgesi

AE degeri Egitim seti sonug sayis1 Test seti sonug sayis1 | Veri seti sonug sayis1
AE<=0,5 30 13 43

0,5< AE< 2 13 14 27

2<=AE<3 5 8 13

3<= AE<4 - 6 6

4<= AE< 5 - 3 3

AE>=5 - 4 4

Toplam: 48 Toplam: 48 Toplam: 96
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Sekil 3.16. CPEP’in egitiminden elde edilen beklenen ve ¢ikis egrileri

3.1.3. CPEP’de tiim deney sonuclarmn test edilmesi

96 deney sonucunun 48’i egitim, kalan1 test girisi olarak ayarlanmistir. Once egitim
girigleri aga gosterilmis daha sonra test girisleri aga sorularak agin basarisi
Ol¢iilmiistiir. Bu basarmin tiim veri seti i¢in gegerliligini gérmek i¢in aga ne egitim
ne de test seti olarak sorulmayan 260 adet giris test seti olarak sorulmus ve sonuglar
kaydedilmistir (Cizelge 3.21).
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Cizelge 3.21. Agin genel performanst

AE degeri Deney sonug sayisi
AE<=0,5 82

0,5< AE< 2 111

2<=AE<3 28

3<= AE<4 18

4<= AE< 5 11

AE>=5 10

Toplam 260

458 adet deney sonucundan olusan veri setinin 96 sonugtan olusan 6rneklem bir veri
seti alinmistir. Veri setinin egitiminden sonra kalan 260 sonu¢ aga test seti olarak
sorulmustur. Bunun sonucunda agin AE degerinin ¢ogunlukla 2’nin altinda oldugu
ve verdigi en biiyilk AE degerinin de 9,86 oldugu bulunmustur. Agin AE degeri

2’nin altinda verdigi satir sayisina gore %74 bir basar1 elde edilmistir.

3.2. Tartisma

QP, CGD, QN, LMQN, LM, OBP, BBP algoritmalar1 kullanilarak egitimler
yapilmistir. Her egitimde W degeri istenen deger araliginda rastgele atanmaktadir.
Bu nedenle ag yapisi, M, OK, W, iterasyon sayis1 ve algoritma ayn1 olan egitimlerin
birbirinden farkli AE sonuglar1 verebildigi goriilmiistiir. ANI ve CPEP’de yapilan

egitimlerde en basarili sonug veren aglar se¢ilmistir.

Her bir algoritmada egitim girisleri belirtilen ag yapisiyla egitime sokulduktan sonra
test girisleri aga sunulmustur. Bu yolla elde edilen egitim ve test sonuglar1 egitim ve
test cikislariyla karsilagtirilarak her sonu¢ icin bir AE (mutlak hata) degeri
bulunmustur. Egitimin basar1 6l¢iitleri olarak AE = +0,5 arasinda olan sonug sayisi,

K ve R katsayilar1 ve en biiyiikk AE degeri kullanilmstir.
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Bu tezde ilk olarak veri setinin %80’i egitim girisi, %20’si test girisi olan egitimler
yapilmistir. Yapilan egitimlerde AE degeri 0,5’ten kiigiik olan sonuglarin QP’de
473’1, CGD’de 1/72’si, QN’de 1/73’t, LMQN’de 1/74’i, LM’de 2/52’si, OBP’de
3/66°s1, BBP’de 1/43’iniin test sonucu oldugu goriilmistiir. QP, CGD, QN, LMQN
ve OBP’de test sonuglarinin gogunun AE degeri, 5 ve 5’ten biiyliktiir. Bu sonug bize
QP, CGD, QN, LMQN ve OBP algoritmalariyla yapilan egitimlerin ezberledigini
gostermektedir. Ancak LM ve BBP’de test sonuglarin AE degerleri 1-5 arasindadir.
Bu nedenle LM ve BBP algoritmalariyla yapilan egitimler ezberlememistir. K ve R
katsay1 degerlerine gore de LM ve BBP’de en basarili egitimler yapilmistir. CPEP’de
yapilan egitimler sonucunda AE degeri 0,5’ten kii¢lik olan sonuglarin 5/53 iiniin test
sonucu oldugu gorilmistiir. Test sonuclarinin AE degerleri BBP ve LM’ye

benzemektedir. Bu nedenle egitim ezberlememistir.

Egitimin ezberlememesi i¢in veri setinin %50’si egitim girisi, %50’si test girisi olan
egitimler yapilmistir. Yapilan egitimlerde AE degeri 0,5ten kiigiik sonuglarin QP’de
7/541, CGD’de 8/47’si, QN’de 7/45’i, LMQN’de 9/50°si, LM’de 13/37’si, OBP’de
6/49°u, BBP’de 11/54’{iniin test sonucu oldugu goriilmiistiir. Bu sonug algoritmalarin
%80’1 egitim, %20’si test girisi olan egitimlere gore daha basarili oldugunu
gostermektedir. AE =+ 0,5’arasindaki sonug sayi ile 5 ve 5’ten biiyiik sonug sayisina
gore en basarili egitim LM algoritmasindan elde edilmistir. K ve R katsayi
degerlerine gore de LM algoritmasi en basarili egitim sonucunu vermistir. CPEP’de
AE == 0,5 arasindaki sonuglarin 13/43’{iniin test sonucu oldugu goriilmiistiir. Ayrica
AE degeri 5 ve 5’ten biiyiik sonug sayis1 4/48°dir. Bu sonug bize egitim basarisinin

LM ile benzer oldugunu gostermektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Termoelektrik modiillerden olusan bir sistemde c¢ikis kontroliinde karsilagilabilen
sistemin ¢ikisini olumsuz etkileyen ortamin sicakligi, akim, gerilim gibi faktorler
sonucu yanlig dlclimler elde edilebilmesi, 6l¢iim seti i¢in yapilan deneylerin zaman
almasi, bu verilere gore sistem davranigini yorumlamanin zor olmast ve Olglim
sonuclarinin kontrol edilmesi i¢in defalarca dl¢lim yapilmast gibi olumsuzluklarin
Oniine gecmek icin YSA’nin ileriye doniikk tahmin yetenegi kullanilmustir.
Termoelektrik modiillerden olusan termoelektrik basliktan elde edilen deney verileri
kullanilarak egitimler yapilmistir. Egitimde ANI ve CPEP kullanilmistir. CPEP
kullanilmasinin nedeni hem egitimin kaynak kodlarina erigmek hem de gelistirilerek
ilerde gelismis bir egitim simiilator programi tasarlamaktir. ANI kullanilmasinin
nedeni ise hatalar1 dinamik olarak grafiksel gostermesinin yaninda egitim sonucunu

Ozet tablo seklinde giris ¢ikis ve hatalari ortalamalart ile birlikte vermesidir [35-39].

Termoelektrik  bashgmn tasarim nedeni beyin hipotermiyasini  saglamaktir.
Hipotermiya, viicut sicakliginin tehlikeli boyutlarda diisiik olmasidir. Genel olarak
insana zarar veren bir olgu olarak algilansa da, Hipotermiya bazi durumlarda hayat
kurtarict olmaktadir. Beyin, kandaki oksijen diizeylerindeki diisiise son derece
duyarli bir organdir. Kanin viicut disindaki bir cihaza aktarilmasi sirasinda, beyne
giden oksijen miktarinda degisiklikler olabilmektedir. Oksijen diizeyindeki
degisikliklere bagli olarak beyinde olusabilecek hiicre hasarin1 engellemek amaciyla
viicut sicakligi disiiriiliir. Viicut sicakligindaki her 1 derecelik diisiis, beynin oksijen
thtiyactmi % 10 civarinda azaltir. Ameliyat sirasinda olusturulan Hipotermiya
sayesinde beyin, daha az oksijene maruz kalsa dahi kendini koruyabilir [40-41].
Beyin hipotermiyasindaki temel problem beynin hizla (ilk 1 saat) gereken sicakliga
kadar sogutulmasi ve bu sicaklikta kontrollii bir sekilde uzun siire tutulmasidir.
Kabul edilebilir sicaklik hatas1 0,5 °C’dir. Termoelektrik basligin sicaklik kontrolii
icin 4 adet modiilden olusan 6zel bir 6l¢iim seti gelistirilerek deneyler yapilmis ve bir

veri seti olusturulmustur [1].
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Bu tezde, elde edilen veri setinin YSA ile bir benzetimi yapilmistir. Bu benzetimle
termoelektrik baglikta kullanilan esnek termoelektrik modiillerin bir modeli
olusturulmustur. Bdylece veri seti olusturulurken yapilan deneylerdeki, ortam
sicakligl, okuyucu hatasi, 6l¢iim sirasinda yapilan anahtarlamadan ve termoelektrik
modiillere besleme icin kullanilan gii¢ kaynaginda, 6zellikle yiiksek akimlardan
dolayr meydana gelen dalgalanmalardan kaynaklanan 6l¢lim hatalarinin da Oniine
gecilmistir. Termoelektrik sistem tasarimi yapilirken uzun zaman alan deneyler

yerine kullanilabilecektir.

YSA ile veri setinin benzetimi igin 564 adet deney sonucundan tekrarlanan deneyler
cikarilarak 458 adet deney sonucu kullanilmigtir. Bu deney sonucundan da tiim veri
setini Ornekleyecek 96 deney sonucu secilmistir [1]. Bu deney sonuclarinin
egitiminde ANI ve CPEP programlar1 kullanilmigtir. Egitim setinin veri sayisi
arttirildikga YSA’nin ileriye yonelik tahmin yapamadigi gibi egitim i¢in kendine
gosterilen deney sonuglarint da ezberledigi goriilmiistiir. Bu nedenle egitim ve test
seti 48’er veriden olusacak sekilde egitimler yapilmis ve agm bu sekilde
ezberlemedigi gorilmiistiir. Yapilan egitimler sonucunda her iki programda en
basarili sonug veren egitimler karsilagtirilmistir. Buna gére CPEP programinin ANI

programina yakin bir basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

CPEP programinda en basarili egitim yapilan aga daha dnce sorulmamis 260 deney
sonucu sorulmustur. Bunun sonucunda agin, sistemin ¢ikis sicakligini ¢cogunlukla
2°C’nin altinda bir hata ile tahmin ettigi ve en ¢ok bir deney sonucunda 9,86 °C’lik
hata verdigi goriilmiistiir. 40A ile yapilan deneylerde 6l¢iim hatasi olma ihtimali
yuksektir [1] ve 9,86’lik hatay1r 40A ile yapilmis deney sonucunda vermektedir.
Egitim sonunda beklenen performans, hatanm en ¢ok 0,5 °C ve altinda olmasidir. Bu
da agm amaca yakin bir basarida ¢alistigini1 gdstermektedir. Orneklem veri setindeki
egitim setinin veri sayis1 arttirilarak, egitime sokulan verilerin egitim sirasi

degistirilerek yapilan egitimlerde daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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using System;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;

using System.ComponentModel;

using System.Data;

using System.Data.OleDb;

using System.Drawing;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading;

using System.Windows.Forms;

using MyExcel = Microsoft.Office.Interop.Excel;
using Owcl1 = Microsoft.Office.Interop.Owc11;
using System.Diagnostics;

namespace dene

{

public partial class Form1 : Form

{
public Form1()

{

InitializeComponent();

}

int progress;

charf] egttstmi;

bool testediliyor;

public string giris,ara,cikis=""",

string bir,iki,uc,dort="";//ara katmandaki neuron sayilari
static int satirsayisi, sutunsayisi;

public int form1satirsayisi, formlsutunsayisi;
static double[][] katman,katmantst;

static double cikis_son_neuron, ogrnmorn_Irnrate, quick_const;
static int satir, strtst;

//Excelden veri okumak i¢in
MyExcel.Application uygulama;
MyExcel.Workbook Kitap;
MyExcel.\Worksheet sayfa;

static double[,] tstgirisler,sorgula;

static int testsayisi, egtsayisi;

static double[,] egitimgirisler;

static double[] tgrstst,cvr_tgrstst;

static int katmansayisihesap;

static double[][][] agirlik_tum;

static double[][] delta;

static double[][] deltaq;
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static double[][] eski_gradient;

static double hata_localgrediet, hata_toplam;

double[] bektmgrs,cvr_bektmgrs;

//grafik i¢in

ArrayList MSEgrfk;

/IBACK PROPOGATION VE QUICKPROPOGATION DEGISKENLERI
int dur_iter, bolum_sonuc, satir_hesap, dur;//bolumden sonra kalaninda dongiide
caligmasi i¢in "dur"

int iterasyon_sayisi,kalan_sonuc;

int DENEME_SAY;

//FONKSIYONLARDA KULLANILAN ORTAK DEGISKENLER

int i, neuron, j;

/ldelta

double topla_delta;

public void egitm_test_satir_ata()

{

strtst = 0;//testte kullanilan beklenen sutunu i¢in

//Exceldeki egitim ve test seti atamasi yapiyorum ¢ikis sutunu da dahil
richTextBox1.Text ="";

I gerek yok gibi silmeyi unutma

uygulama = new MyExcel.Application();

kitap = uygulama.Workbooks.Add(true);

sayfa = (MyExcel.\Worksheet)uygulama.ActiveSheet;

int rowindex;

int colindex;

int egt_tsttip;//0 ise egitim , 1 ise test

int egt = 0; int test = 0;

testsayisi =Convert. Tolntl6(Math.Ceiling(satirsayisi * numericUpDown2.Value /
100));

egtsayisi =satirsayisi-testsayisi;

egitimgirisler = new double[egtsayisi, sutunsayisi];

tstgirisler = new double[testsayisi, sutunsayisi];

sorgula = new double[1, sutunsayisi];

bektmgrs = new double[satirsayisi];

cvr_bektmgrs= new double[satirsayisi];

egttstmi = new char[satirsayisi];

richTextBox1.AppendText("\n Test Sayisi: " + testsayisi + "\n Egitim sayis1 :" +
egtsayisi + "\n");

label25.Text = "Test Sayisi: " + testsayisi+ "\n Egitim sayis1 :" + egtsayisi + "\n";
egt_tsttip = 0;

for (rowindex = 0; rowindex < satirsayisi; rowindex++)

{.

git:

if (egt + test <= satirsayisi)

{
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if (egt_tsttip == 0)

{

egt_tsttip =1;

if (egt >= egtsayisi)
egt_tsttip = 1;

goto git;

¥

egttstmi[rowindex] = 'E";

richTextBox1.AppendText("E---");

for (colindex = 0; colindex < sutunsayisi; colindex++)

{

DataGridViewCell cell = dataGridView1[colindex, rowindex];//http://csharp.net-
informations.com/excel/csharp-excel-datagridview.htm

egitimgirisler[egt, colindex] = Convert.ToDouble(cell.Value);
richTextBox1.AppendText(egitimgirisler[egt, colindex].ToString() + "*");

h

bektmgrs[strtst++] = egitimgirisler[egt, colindex - 1];
++egt;

richTextBox1.AppendText("\n");

else if (egt_tsttip == 1)

{egt_tsttip = 0;

if (test >= testsayisi)

{egt_tsttip = 0;

goto git;

}

egttstmi[rowindex] = 'T";

richTextBox1.AppendText('"T---");

for (colindex = 0; colindex < sutunsayisi; colindex++)

{

DataGridViewCell cell = dataGridView1[colindex, rowindex];//http://csharp.net-
informations.com/excel/csharp-excel-datagridview.htm

tstgirisler[test, colindex] = Convert.ToDouble(cell.Value);
richTextBox1.AppendText(tstgirisler[test, colindex]. ToString() + "*");

¥

bektmgrs[strtst++] = tstgirisler[test, colindex - 1]; //sadece ¢ikis siitununu tutar
+-+test;

richTextBox1.AppendText("\n");}}}}

private void katman_sayisi_al()

{
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katmansayisihesap = Convert. Tolntl6(numericUpDown4.Value) + 2;//Cikis katmani

ve giris i¢in iki ekledim
katmantst = katman = new double[katmansayisihesap][];
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katmantst[0] = katman[0] = new double[sutunsayisi - 1]; /Giris katmani
katmantst[katmansayisihesap - 1] = katman[katmansayisihesap - 1] = new
double[1];//Cikis katmani

try

{//Gizli katmanlar

katmantst[1]=katman[1] = new double[Convert.Tolnt16(textBox2.Text)];
katmantst[2]=katman[2] = new double[Convert.Tolnt16(textBox3.Text)];
katmantst[3]=katman[3] = new double[Convert. Tolnt16(textBox4.Text)];
katmantst[4]=katman[4] = new double[Convert.Tolnt16(textBox5.Text)];
¥

catch

{

if (textBox2.Enabled == false) { textBox2.Text =""; }

if (textBox3.Enabled == false) { textBox3.Text =""; }

if (textBox4.Enabled == false) { textBox4.Text =""; }

if (textBox5.Enabled == false) { textBox5.Text =""; }

1}

double range;

private void agirlik_ata()

{

//Agirlik atamasi yapiyorum

agirlik_tum = new double[katmansayisihesap - 1][][];

eski_adim = new double[katmansayisihesap - 1][][];

Random rand = new Random();

for (int katman_a = 0; katman_a < katmansayisihesap - 1; ++katman_a)
{

agirlik_tum[katman_a] = new double[(katman[katman_a + 1].Length)][];
eski_adim[katman_a] = new double[(katman[katman_a + 1].Length)][];
for (int neurons = 0; neurons < katman[katman_a + 1].Length; ++neurons)

{

agirlik_tum[katman_a][neurons] = new double[katman[katman_a].Length];
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eski_adim[katman_a][neurons] = new double[katman[katman_a].Length];//son sutun

cikis oldugundan geri kalan giris
for (int agirlik_ktmn = 0; agirlik_ktmn < katman[katman_a].Length;
++agirlik_ktmn)

{

agirlik_tum[katman_a][neurons][agirlik_ktmn] = (range * (rand.Next()% 1000) /

500) - range;

richTextBox2.AppendText(katman_a.ToString() + ". katman™ + neurons.ToString()

+". neron" + agirlik_ktmn.ToString() + ".

agirlik"+girlik_tum[katman_a][neurons][agirlik_ktmn].ToString()+"\n");}}}}

public void cikis_hesap(double[,] girisler,int csatir)

{
cikis_son_neuron = 0;
for (i = 0; i < katmansayisihesap - 1; i++)
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{

for (neuron = 0; neuron < katman[i + 1].Length; neuron++)
{

for (j = 0; j < katman[i].Length; j++)

{//INET HESAPLANIYOR

if (i == 0)//ilk katman

{

katman[i + 1][neuron] += girisler[csatir, j] * agirlik_tum[i][neuron][j];

else if (i < katmansayisihesap - 1)//diger katmanlar

{

katman[i + 1][neuron] += katman[i][j] * agirlik_tum[i][neuron][j];
}

else

MessageBox.Show("ileri hesapta hata™);}

//CIKIS HESAPLANIYOR

katman[i + 1][neuron] =1/ (1 + Math.Exp(-1 * katman[i + 1][neuron]));
1

cikis_son_neuron = katman[i][0];//neron ¢ikis1 hesaplaniyor.}
public void delta_sayi_belirle()

{

for (i = katmansayisihesap - 1; i > 1; i--)//son ve ara katmanlar arasindaki hata orani
{

delta[i - 1] = new double[katman[i - 1].Length];

deltaq[i - 1] = new double[katman[i - 1].Length];

eski_gradient[i - 1] = new double[katman[i - 1].Length];

¥
public void delta_hesap()
{
eski_gradient[katmansayisihesap - 1][0] = delta[katmansayisihesap - 1][0];
delta[katmansayisihesap - 1][0] = cikis_son_neuron * (1 - cikis_son_neuron) *
hata_localgrediet;
for (i = katmansayisihesap - 1; i > 1; i--)//son ve ara katmanlar arasindaki hata orani
{

for (neuron = 0; neuron < katman[i - 1].Length; neuron++)
{topla_delta = 0;
for (j = 0; j < katman[i].Length; j++)//ilerde ¢ikt1 katmani iki ve daha ¢ok yapilabilir
{topla_delta+=agirlik_tum[i - 1][j][neuron] * delta[i][j];}

eski_gradient[i - 1][neuron] = delta[i - 1][neuron];

delta[i-1][neuron]= topla_delta * katman[i - 1][neuron] * (1 - katman([i -
1][neuron]);

deltaqg[i-1][neuron]+=delta[i - 1][neuron];
33,
double momentum;
public void agirlik_guncelle_onlinebackprop()



65

EK-1. (Devam) CPEP egitim programi kodlar1

{

for (i = 0; i < katmansayisihesap - 1; i++)

{

for (neuron = 0; neuron < katman[i + 1].Length; neuron++)
{

for (j = 0; j < katman[i].Length; j++)

{
if (i == 0)//giris katmani

eski_adim[i][neuron][j]J=momentum*eski_adim[i][neuron][j]+ogrnmorn_Irnrate *
egitimgirisler[satir, j] * delta[i + 1][neuron];

agirlik_tum[i][neuron][j] += eski_adim[i][neuron][j];

¥

else if (i < katmansayisihesap - 1)

{

eski_adim[i][neuron][j] = momentum * eski_adim[i][neuron][j] + ogrnmorn_Irnrate
* katman[i][j] * delta[i + 1][neuron];

agirlik_tuml[i][neuron][j] += eski_adim[i][neuron][j];

i333,

public void agirlik_guncelle_batchbackprop()

{

for (i = 0; i < katmansayisihesap - 1; i++)

{

for (neuron = 0; neuron < katman[i + 1].Length; neuron++)

{

for (j = 0; j < katman[i].Length; j++)

{
if (i == 0)//giris katmani

eski_adim[i][neuron][j] += momentum * eski_adim[i][neuron][j] + ogrnmorn_Irnrate
* egitimgirisler[satir, j] * delta[i + 1][neuron];

b

else if (i < katmansayisihesap - 1)

{

eski_adim[i][neuron][j] += momentum * eski_adim[i][neuron][j] + ogrnmorn_Irnrate
* katman[i][j] * delta[i + 1][neuron];

}

if (satir == satir_hesap - 1)

agirlik_tum[i][neuron][j] += eski_adim[i][neuron][j];
eski_adim[i][neuron][j] = 0;

3}

double[][][] eski_adim;

static double yeni_gradient, yeni_adim,quick_factor;
public void agirlik_guncelle_quickprop()
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{
quick_factor=quick_const/(1+quick_const);
for (i = 0; i < katmansayisihesap - 1; i++)

{

for (neuron = 0; neuron < katman[i + 1].Length; neuron++)
{

for (j = 0; j < katman[i].Length; j++)

{

yeni_adim =yeni_gradient=0;
if (i == 0)//giris katmani

yeni_adim += ogrnmorn_Irnrate * delta[i + 1][neuron] * egitimgirisler[satir, j];
¥

else if (i < katmansayisihesap - 1)

{

/lyeni_gradient = -1 * deltag[i + 1][neuron] * katman[i][j];

yeni_adim += ogrnmorn_Irnrate * delta[i + 1][neuron] * katman[i][j];

¥

if (eski_adim[i][neuron][j] >0
&&(!double.IsPositivelnfinity(eski_adim[i][neuron][j])))

if (delta[i+1][neuron]>=(quick_factor * eski_gradient[i + 1][neuron]))

yeni_adim += quick_const * eski_adim[i][neuron][j];

}

else

{

yeni_adim += delta[i + 1][neuron] / (eski_gradient[i + 1][neuron] - delta[i +
1][neuron]) * eski_adim[i][neuron][j];

3}
else if (eski_adim[i][neuron][j] <
0&&(!double.IsNegativelnfinity(eski_adim[i][neuron][j])))

if (delta[i + 1][neuron] <= (quick_factor * eski_gradient[i + 1][neuron]))

yeni_adim += quick_const * eski_adim[i][neuron][j];

}

else

{

yeni_adim += delta[i + 1][neuron] / (eski_gradient[i + 1][neuron] - delta[i +
1][neuron]) * eski_adim[i][neuron][j];

3

eski_adim[i][neuron][j] = yeni_adim;
agirlik_tum[i][neuron][j] += yeni_adim;
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i333;
private void ciz_MSE()

objspacem.Clear();
objspacem.EnableEvents = true;
int miktar=MSEgrfk.Count;
object[] mse = new object[miktar];

int say_default = 0;
foreach (object s in MSEQgrfk)//array objeye doniistiiriiliiyor
{ mse[say_default++] =s; }

object[] strCategory = new object[miktar];

object[] satir_dizisi = new object[miktar];
for (say_default = 0; say_default < miktar; say default++)
{
satir_dizisi[say_default] =strCategory[say_default]=say_default + 1;}
Microsoft.Office.Interop.Owc11.ChChart objChart = objspacem.Charts.Add(0);
Microsoft.Office.Interop.Owcl11.ChSeries seriesl;
objChart. Type =
Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartChartTypeEnum.chChartTypeScatterSmoothL
ine;
objChart.HasTitle = true;
objChart.Title.Caption =" EGITIM SONUCU ";
objChart.HasLegend = true;
objChart.Axes[0].HasTitle = true;
objChart.Axes[0].Title.Caption = "Hata miktar1";
objChart.Axes[1].HasTitle = true;
objChart.Axes[1].Title.Caption = "Iterasyon sayis1";
objChart.Legend.Position =
Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartlegendPositionEnum.chLegendPositionBotto
mj
seriesl = objChart.SeriesCollection.Add(0);
seriesl.Caption = "Hata egrisi";
objChart.SeriesCollection[0]. Thickness = 10;
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcl1l.ChartDimensionsEnum.chDimCate
gories, -1, strCategory);
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcl1l.ChartDimensionsEnum.chDimXVa
lues, -1, satir_dizisi);
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartDimensionsEnum.chDimYVa
lues, -1, mse);
}

private void ciz_test()

{
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objspace.EnableEvents = true;

int miktar = satirsayisi;

int say_default = 0;

object[] bektg = new object[miktar];

object[] prgsnc = new object[miktar];

object[] strCategory = new object[miktar];

object[] satir_dizisi = new object[miktar];

foreach (object s in cvr_bektmgrs)//double objeye doniistiiriiliiyor

{

bektg[say_default++] =s; }

say default =0;

foreach (object s in cvr_tgrstst)//double objeye doniistiiriilityor
{

prgsnc[say_default++] =s; }

for (say_default = 0; say_default < miktar; say default++)

{
satir_dizisi[say_default] = strCategory[say_default] = say default + 1;

¥

Microsoft.Office.Interop.Owc11.ChChart objChart = objspace.Charts.Add(0);
Microsoft.Office.Interop.Owcl11.ChSeries seriesl;
Microsoft.Office.Interop.Owcl11.ChSeries series2;

objChart. Type =
Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartChartTypeEnum.chChartTypeScatterSmoothL
ine;

objChart.HasTitle = true;

objChart.Title.Caption =" TEST SONUCU ";

objChart.HasLegend = true;

objChart.Legend.Position =
Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartlegendPositionEnum.chLegendPositionBotto
mj

objChart.Axes[0].HasTitle = true;

objChart.Axes[0].Title.Caption = "Beklenen/Sonug";

objChart.Axes[1].HasTitle = true;

objChart.Axes[1].Title.Caption = "Verinin satir numarasi";

seriesl = objChart.SeriesCollection.Add(0);

seriesl.Caption = "Beklenen™;

series2 = objChart.SeriesCollection.Add(1);

series2.Caption = "Sonug";
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owc11l.ChartDimensionsEnum.chDimCate
gories, -1, strCategory);
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartDimensionsEnum.chDimXVa
lues, -1, satir_dizisi);
seriesl.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcll.ChartDimensionsEnum.chDimYVa
lues, -1, bektg);
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series2.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcl1l.ChartDimensionsEnum.chDimCate

gories, -1, strCategory);

series2.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcl1l.ChartDimensionsEnum.chDimXVa

lues, -1, satir_dizisi);

series2.SetData(Microsoft.Office.Interop.Owcl1l.ChartDimensionsEnum.chDimYVa

lues, -1, prgsnc);
}

private void textBox1_TextChanged(object sender, EventArgs e)

{
groupBox11.Enabled = groupBox1.Enabled = true;

}

private void numericUpDownl_ValueChanged(object sender, EventArgs e)

{

numericUpDown2.Value = 100 - numericUpDown1.Value;

}

private void numericUpDown2_ValueChanged(object sender, EventArgs e)
{

numericUpDown1.Value = 100 - numericUpDown2.Value;
egitm_test_satir_ata();//egitim ve test satirlar1 girise gore ataniyor.

}

private void numericUpDown4_ValueChanged(object sender, EventArgs e)

{
switch (Convert.Tolnt1l6(numericUpDown4.Value))

{

case 1: { groupBox1.Enabled = true; groupBox2.Enabled = false; textBox2.Text =
"1"; textBox3.Text = ""'; groupBox3.Enabled = false; textBox4.Text = "";
groupBox4.Enabled = false; textBox5.Text = ""; break; }

case 2: { groupBox2.Enabled = true; groupBox3.Enabled = false; textBox2.Text =
"1"; textBox3.Text = "1"; textBox4.Text = ""; groupBox4.Enabled = false;
textBox5.Text = ""'; break; }

case 3: { groupBox3.Enabled = true; groupBox2.Enabled = true; textBox2.Text =
"1"; textBox3.Text = "1"; textBox4.Text = "1"; groupBox4.Enabled = false;
textBox5.Text = ""; break; }

case 4: { groupBox4.Enabled = true; groupBox2.Enabled = true; textBox2.Text =
"1"; textBox3.Text = "1"; textBox4.Text = "1"; textBox5.Text = "1";
groupBox3.Enabled = true; break; }

default:

{

break;

}

}
bir = textBox2.Text;

iki = textBox3.Text;
uc = textBox4.Text;
dort = textBox5.Text;
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etiket14();
¥

private void Form1_Load(object sender, EventArgs e)

{

/I TODO: This line of code loads data into the 'deneDataSet3.Tablol' table. You can
move, or remove it, as needed.
this.tablolTableAdapterl.Fill(this.deneDataSet3.Tablol);
tabControll.SelectTab(tabPageb);

tabControll1.Refresh();

richTextBox6.Text = "";

saniye = 00;
dak = 00;
saat = 00;

satirsayisi = formlsatirsayisi;

sutunsayisi = forml1sutunsayisi;

richTextBox6.AppendText("Agda Toplam \n\n" + satirsayisi + " tane satir \n\n" +
sutunsayisi + " tane siitun\n bulunmaktadir.\n\nAktivasyon fonksiyonu :\n Sigmoid");
egitm_test_satir_ata();

bir ="1"; cikis = "1"; iki ="0"; uc = "0"; dort = "0";

etiket14();

System.Windows.Forms.Control.CheckForlllegalCrossThreadCalls = false;
MSEgrfk = new ArrayList();

IISORGULA TABI

for (int sayim = 0; sayim < dataGridView1.Columns.Count-1; sayim++)//sorgula tabi
dolduruluyor

{

dataGridView4.Columns.Add(dataGridView1.Columns[sayim].Name,
dataGridViewl.Columns[sayim].Name);

¥

dataGridView4.Rows.Add();

label6.Text = dataGridViewl1.Columns[sutunsayisi - 1].Name + "Degeri :";

¥

private void numericUpDown3_Click(object sender, EventArgs e)

{
radioButton3.Checked = true;

¥

private void textBox8_Click(object sender, EventArgs e)

{
radioButton2.Checked = true;

}
private void radioButton3_CheckedChanged(object sender, EventArgs e)

{

numericUpDown3.Visible = true; textBox8.Visible = false;

}
private void radioButton2_CheckedChanged(object sender, EventArgs e)
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{

numericUpDown3.Visible = false; textBox8.Visible = true;

}

private void timerl_Tick(object sender, EventArgs e)

{

Thread.Sleep(100);

if (dur_iter == bolum_sonuc && dur == 0) { satir_hesap = kalan_sonuc; dur = 1;
}literasyon durdurma kriteri

for (satir = O; satir < satir_hesap; ++satir)

{

katman_sifirla_ikibyt(katman);

++DENEME_SAY,;

itersaysonuc.Text = DENEME_SAY.ToString();

itersaysonuc.Refresh();

cikis_hesap(egitimgirisler,satir);

hata_localgrediet =egitimgirisler[satir,sutunsayisi-1] - cikis_son_neuron;
hata_toplam += Math.Pow(hata_localgrediet,2);

delta_hesap();

if (radioButton4.Checked)//online back prop. giincelle

agirlik_guncelle_onlinebackprop();

else if (radioButton5.Checked)//online back prop. giincelle

{
agirlik_guncelle_batchbackprop();

b
else if (radioButton1.Checked)

{

if (DENEME_SAY <= satir_hesap)
{

momentum = 0.8,
agirlik_guncelle_onlinebackprop}

else

{ agirlik_guncelle_quickprop(); }
¥

if (satir == satir_hesap - 1)

{

hata_toplam = 0.5 * hata_toplam; MSEsonuc.Text =
hata_toplam.ToString("0.####H##");
MSEgrfk.Add(hata_toplam);

hata_toplam = 0;}

progressBarl.Value +=1;}

++dur_iter;

if (dur_iter > bolum_sonuc)
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{ timer1.Stop(); timer2.Stop(); label18.Visible = progressBarl.Visible = false;
objspacem.EnableEvents = true;ciz_MSE(); objspacem.Visible =
true;MessageBox.Show("timer is bitti" + DENEME_SAY.ToString() + "kez
calist1");

label26.Text = iterasyon_sayisi + " iterasyondaki\n\n Toplam hata:\n" +
MSEsonuc.Text + "\n\n Gegen siire\n" + label16.Text;}}

double ayni;

int egt_say,tst_say; DataRow data_satir; Color renk; DataGridViewCellStyle
style_backcolor = new DataGridViewCellStyle();

private void timer3_Tick(object sender, EventArgs e)

{

progressBar2.Value += 1,

katman_sifirla_ikibyt(katman);

data_satir = deneDataSet. Tables[0].NewRow();

deneDataSet. Tables["Tablo1"].Rows.Add(data_satir);

if (egttstmi[strtst].Equals('E"))

DataGridViewCellStyle stil = new DataGridViewCellStyle();
stil.ForeColor = Color.DarkGreen; // yeni stil tanimlaniyor...
dataGridView2.Rows[strtst].DefaultCellStyle = stil;
cikis_hesap(egitimgirisler,egt_say++);

tgrstst[strtst] = cikis_son_neuron;}

else if (egttstmi[strtst] == 'T")

{

DataGridViewCellStyle stil = new DataGridViewCellStyle();
stil.ForeColor = Color.Brown; // yeni stil tanimlantyor...
dataGridView2.Rows[strtst].DefaultCellStyle = stil;
cikis_hesap(tstgirisler,tst_say++);

tgrstst[strtst] = cikis_son_neuron;

¥
if (checkBox1.Checked)

{

cvr_bektmgrs[strtst] = bektmgrs[strtst] * 67.4 - 37;
cvr_tgrstst[strtst] = tgrstst[strtst]*67.4-37,

¥

else

{

cvr_bektmgrs[strtst] = bektmgrs[strtst];

cvr_tgrstst[strtst] =tgrstst[strtst];

}

data_satir["BEKLENEN"] =egttstmi[strtst]+"/ "+cvr_bektmgrs[strtst]. ToString();
data_satir["CIKIS"] =cvr_tgrstst[strtst];

data_satir["HATA"] =cvr_bektmgrs[strtst] -cvr_tgrstst[strtst];
//data_satir[”STRTUR”] = egttstmi[strtst];

Thread.Sleep(10);
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tablo1TableAdapter.Update(data_satir);

++strtst;

if (strtst >= satirsayisi)

{

strtst = 0; timer3.Stop(); progressBar2.Visible = label19.Visible = false;
objspace.Visible = true;ciz_test(); /*timer4.Start(); */MessageBox.Show("test islemi
tamamlanditimer3stop"); }

¥

public void etiket14()

{

ara= bir+"-"+iki+"-"+uc+"-"+dort;

label14.Text = "Giris Katmani Ara Katman Cikis katmani\n " + giris+ " " + ara +
" + cikis;

label14.Update();

label24. Text="Ag yapisi\n"+giris+"-"+ara+"-"+cikis;

label24.Update();

private void textBox2_TextChanged(object sender, EventArgs e)

{

bir = textBox2.Text;

etiket14();

b

private void textBox3_TextChanged(object sender, EventArgs e)
{

iki = textBox3.Text;

etiket14();

¥

private void textBox4_TextChanged(object sender, EventArgs e)
{

uc = textBox4.Text;

etiket14(); }

private void textBox5_TextChanged(object sender, EventArgs e)
{

dort = textBox5.Text;

etiket14();}

private void pictureBox1_Click(object sender, EventArgs e)
{

Form2 form2 = new Form2();

Form1.ActiveForm.Hide();

form2.ShowDialog();

}

private void pictureBox2_Click(object sender, EventArgs e)

{
Application.Exit();

}
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int kapat =0;
private void Form1_FormClosing(object sender, FormClosingEventArgs e)

{
if (kapat==0)

DialogResult dugmesec = MessageBox.Show("'Belgeyi kaydetmek istermisiniz?",
"QUICK PROPOGATION IiLE ........ EGITIMI",
MessageBoxButtons.YesNoCancel, MessageBoxIcon.Asterisk);
if (dugmesec == DialogResult.Yes)
{
//test sonucundaki datagridview?2 yi excel dosyasina aktarsin™ %ok
e.Cancel = true; kapat =0;
¥
else if (dugmesec == DialogResult.No) { Application.Exit(); kapat = 1; }
else { e.Cancel = true; kapat =0; }
¥
else { Application.Exit(); }}
private void pictureBox3_Click(object sender, EventArgs e)
{
tabControll.SelectTab(tabPage2);
tabControll1.Refresh();
salise = saniye = dak = O; progress = 0;
agyapisisonuc.Text = giris + "-" + ara + "-" + cikis;
objspacem.Visible = false; objspace.Visible = false;
deneDataSet.Clear();label18.Visible = progressBarl.Visible = true;
[ ERsAIRR R, (gplam hata kontroliinii sildin onu unutma
MSEgrfk.Clear();
/I katman_sifirla_tekbyt();
testediliyor = false;
hata_toplam = DENEME_SAY =0;
dur_iter =1; dur =0;
iterasyon_sayisi = Convert.Tolnt32(numericUpDown3.Value); kalan_sonuc = new
Int32();
progressBarl.Minimum = 0;//progressBarimizin ilk degeri
progressBarl.Maximum = iterasyon_sayisi;//progressBarimizin son degeri
progressBarl.Step = 1;//Kacar kacar articagi
progressBarl.Value = 0;//Mevcut degerinin ne olucagi
timer2.Start();//program saati
katman_sayisi_al();//girilen katman sayis1 alintyor.
range =Convert. ToDouble(textBox9.Text);
agirlik_ata();//ilk agirlik atamas1 yapryorum.
katman_sifirla_ucbyt(eski_adim,'S");
delta = new double[katmansayisihesap][];
deltaq = new double[katmansayisihesap][];
eski_gradient = new double[katmansayisihesap][];
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ogrnmorn_Irnrate = Convert. ToDouble(textBox7.Text);
delta[katmansayisihesap - 1] = new double[1];
deltag[katmansayisihesap - 1] = new double[1];
eski_gradient[katmansayisihesap - 1] = new double[1];//¢1kis katmaninda bir
neuron oldugundan "1" verdim.
delta_sayi_belirle();
if (radioButton3.Checked)/ITERASYON SAYISINA GORE DURDURMA
{
if (iterasyon_sayisi >= egtsayisi)
{
satir_hesap = egtsayisi; kalan_sonuc = iterasyon_sayisi % egtsayisi; bolum_sonuc =
(iterasyon_sayisi - kalan_sonuc) / egtsayisi + 1;
MessageBox.Show("bolum™ + bolum_sonuc.ToString() + " kalan" +
kalan_sonuc.ToString());}
else { bolum_sonuc = 1; satir_hesap = iterasyon_sayisi; dur = 1; }//kalan_sonuc
olmadigi i¢in asagidaki durlu if deyimine gerek yok
¥
timerl.Start();//ReportProgress metodu ile hesapladouble.NaN degeri, raporlama
amaci ile ProgressChanged olayina gonderiyoruz.

}

private void pictureBox4_Click(object sender, EventArgs e)

{
timer1.Stop(); timer2.Stop(); timer3.Stop();//tsagirlk_guncelle.Suspend();

tsdelta_hesap.Suspend(); tscikis_hesap.Suspend();

grivate void katman_sifirla_tekbyt(double[] ktmn)
?or (inti=0; i < katmansayisihesap; i++)

itmn[i] =0;}}

private void katman_sifirla_ikibyt(double[][] ktmn)
Eor (inti=0; i < katmansayisihesap; i++)

for (inty = 0; y < katman[i].Length; y++)
%ktmn[i][Y] =0;}}

private void katman_sifirla_ucbyt(double[][][] ktmn,char s)

{

for (inti =0; i < katmansayisihesap-1; i++)

{
for (inty = 0; y < katman[i + 1].Length; y++)

{

for (int z = 0; z < katman[i].Length; z++)

{
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if (s.Equals('S"))

{ktmn[i][y][z] = 0}

else if(s.Equals('Y"))

{

richTextBox5.AppendText(i.ToString() + . katman™ + y.ToString() + ". neron" +
z.ToString() +". agirlik " + agirlik_tum[i][y][z]. ToString() + "\n");
13333,

private void pictureBox5_Click(object sender, EventArgs e)
{//sorgula datagrid sutun isimleri veriliyor
katman_sifirla_ikibyt(katman);//katmant sifirliyor
progressBar2.Visible = label19.Visible = true;
progressBar2.Minimum = 0;//progressBarimizin ilk degeri
progressBar2.Maximum = satirsayisi;//progressBarimizin son degeri
progressBar2.Step = 1;//Kacar kagar articagi

progressBar2.Value = 0;//Mevcut degerinin ne olucagu
tabControll.SelectTab(tabPage4);

tabControll1.Refresh();

testediliyor = true;

//Agirliklarin son hali yaziliyor

katman_sifirla_ucbyt(agirlik_tum, "Y");

//TEST EDILIYOR

deneDataSet.Clear();

objspace.Clear();

objspace.Visible = false;

dataGridView?2.ForeColor = Color.Black;

tgrstst = new double[satirsayisi];

cvr_tgrstst = new double[satirsayisi];

egt_say = tst_say=strtst = 0;

timer3.Start();

}

int saniye, dak, salise,saat;

private void timer2_Tick(object sender, EventArgs e)

{

saat = (dak == 60 ? saat + 1 : saat);

dak = (saniye == 60 ? dak + 1 : dak);

saniye = (saniye == 60 ? 00 : saniye + 1);

dak = (dak == 60 ? 00 : dak);

label16.Text = saat. ToString() + ":" + dak.ToString() + ":" + saniye.ToString(); }
private void radioButton4_CheckedChanged(object sender, EventArgs e)

{
if (radioButton4.Checked || radioButton5.Checked)

{

algoritmasonuc.Text = radioButton5.Text;

if (radioButton4.Checked) algoritmasonuc.Text = radioButton4.Text;
momentum = Convert. ToDouble(textBox1.Text);
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label11.Enabled = textBox6.Enabled = false; label20.Enabled = textBox1.Enabled =
true;}

else

{quick_const = Convert.ToDouble(textBox6.Text);

label20.Enabled = textBox1.Enabled = false; label11.Enabled = textBox6.Enabled =
true; }}

private void radioButton5_ CheckedChanged(object sender, EventArgs e)

{if (radioButton4.Checked || radioButton5.Checked)

{algoritmasonuc.Text = radioButton5.Text;

if (radioButton4.Checked) algoritmasonuc.Text = radioButton4.Text;

momentum = Convert. ToDouble(textBox1.Text);

label11.Enabled = textBox6.Enabled = false; label20.Enabled = textBox1.Enabled =
true;}

else

{algoritmasonuc.Text = radioButton1.Text;

quick_const = Convert.ToDouble(textBox6.Text);

label20.Enabled = textBox1.Enabled = false; label11.Enabled = textBox6.Enabled =
true; }}

private void radioButtonl CheckedChanged(object sender, EventArgs e)

{if (radioButton4.Checked || radioButton5.Checked)

{algoritmasonuc.Text = radioButton5.Text;

if (radioButton4.Checked) algoritmasonuc.Text = radioButton4. Text;

momentum = Convert. ToDouble(textBox1.Text);

label11.Enabled = textBox6.Enabled = false; label20.Enabled = textBox1.Enabled =
true;}

else{algoritmasonuc.Text = radioButton1.Text;

quick_const = Convert.ToDouble(textBox6.Text);

label20.Enabled = textBox1.Enabled = false; label11.Enabled = textBox6.Enabled =
true;}}

double cvr_tgirstst;

private void buttonl_Click(object sender, EventArgs e)

{for (int colindex = 0; colindex < sutunsayisi-1; colindex++)

{DataGridViewCell cell = dataGridView4[colindex,0];

if (colindex.Equals(sutunsayisi - 2))

sorgulaf0, colindex] = (Convert. ToDouble(cell.Value) -35) / 43;

else{sorgula[0, colindex] = Convert.ToDouble(cell.\VValue);}}
katman_sifirla_ikibyt(katman);

cikis_hesap(sorgula,0);

if (checkBox1.Checked)
{ cvr_tgirstst = cikis_son_neuron*67.4 - 37;}
else

{ cvr_tgirstst = cikis_son_neuron;}textBox10.Text = cvr_tgirstst. ToString();} }}
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