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OZET

Anahtar kelimeler: Ileri beslemeli sinir ag1, Geri beslemeli sinir ag1, Hizli geriye yayilim,
Standart geriye yayilim, Harmonik bozulmasi, Aktif filtre, Giig kalitesi.

Bu c¢alismada harmonik dedeksiyonu ig¢in aktif filtre islemlerinde iki gizli katmanli ileri
beslemeli ve Elman geri beslemeli sinir aglar1 6nerilmistir. Bu amag igin tek gizli katmanl ve iki
gizli katmanl iki tip sinir ag1 kullanilmistir. Ilk adim olarak standart geriye yayilim ve hizli
geriye yayillim 6grenme algoritmasi ile li¢c katmanli(giris, gizli ve ¢ikis) bir ag kullanilmistir. Bu
agin gizli katmaninda ve ¢ikis katmaninda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Karsilastirma yapabilmek igin aglarin ¢ikis noronlarinda lineer aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Tkinci adim olarak hizli geriye yayilim 6grenme algoritmasi ile dort
katmanli(giris, iki gizli katman ve ¢ikis) bir ag kullanilmistir. Gizli katman ve ¢ikis katman
noronlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmastir.

Egitim ve test islemlerinde, sinir aglarinin giris sinyalleri, bir periyodluk bozulmus dalgalarin
genlikleridir. Genliklerden zaman ekseninde diizenli araliklarla 128 6rnekleme sinyali alinmigtir.
Genlikler hicbir 6n igleme tabi tutulmadan sinir aglarinin giris sinyalleri olarak kullanilmigtir.
Sinir aginin bozulmusg dalgadan harmonikleri ayirabilmesi i¢in 6grenmede bazi 6rnek bozulmus
dalgalar1 kullanmas1 gerekmektedir. Bu bozulmus dalgalar temel dalga i¢inde 5., 7., 11. ve 13.
harmoniklerin bilesimlerinin karistirilmasiyla olusturulmustur. Bu amagla 5. harmonik 70%, 7.
harmonik 40%, 11. harmonik 10% ve 13. harmonik 5% kullanilarak 2520 6rnek bozulmus dalga
egitim i¢in olusturulmustur. Egitim esnasinda bozulmug dalgalar tanima i¢in kullanilmistir. Sinir
aglarinin performanslarini gelistirmek i¢in 5. harmonik 70%, 7. harmonik 40%, 11. harmonik
10%, 13. harmonik 5%, 17. harmonik 5%, 19.harmonik 2.5%, 23. harmonik 2.5% ve 25.
harmonik 2% kullanilmis ve yaklagik 250 6rnek bozulmus dalga test setinde olusturulmustur.
Egitim tamamlandiktan sonra olusturulan bozulmus dalgalar test setinde tanmima igin
kullanilmigtir. Egitim ve test sathasinda olusan tanima sonuglarina gore yapay sinir aglari
cikislarinda alinan her bir ¢ikis giristeki bozulmus dalganin i¢erdigi her bir harmonigin degerini
ifade etmektedir ve bu harmonikler bozulmus dalgada ayristirilarak diizeltilir.

Sonu¢ olarak ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglarmin harmonikleri
bulmasmin miimkiin oldugu, bozulmus dalgalar1 diizeltmesiyle dogrulanmaktadir. {leri
beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglarinin aktif filtreler i¢in etkili bir sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir.



HARMONICS COMPENSATION USING FEED FORWARD AND ELMAN
RECURRENT ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords : Feed forward neural network, Elman’s recurrent neural network, Fast and Standart
backpropagation, Harmonics distortion, Active filter, Power quality

In this study, the methods to apply the feed forward with two hidden layers and Elman’s
recurrent neural network for harmonic detection process in active filter are proposed. Two type
neural networks with one and two hidden layers are used for this purpose. At the first step, we
used three layers networks (input layer, hidden layer and output layer) with standart
backpropagation and fast backpropagation learning algoritm. The hidden layer neurons and the
output layer neurons use nonlinear sigmoid activation functions. In alternative networks, the
output layer neurons use linear activation functions for comparison. At the second step, we used
four layers networks (input layer, two hidden layers and output layer) with fast backpropagation
learning algoritm. The hidden layer neurons and the output layer neurons use nonlinear sigmoid
activation functions.

For the training and test processes, input signals of the neural networks are the amplitudes of one
period distorted wave. The amplitudes are taken 128 point at regular interval of time axis. The
amplitudes are used to be input signals of the neural networks without any pre-processing. In
order to make neural network enable to detect harmonics from distorted wave, it is necessary to
use some representative distorted waves for learning. These distorted waves are made by mixing
the component of the 5t , 7t , 11" ,and 13 " harmonics in fundamental wave. For this purpose,
5™ harmonic up to 70%, 7™ harmonic up to 40%, 11™ harmonic up to 10% and 13™ harmonic up
to 5% were used and approximately 2500 representative distorted waves were generated for
training process. During the training process, the distorted waves were used for recognition. For
the performance evaluation of the neural network structures, 5" harmonic up to 70%, 7"
harmonic up to 40%, 11™ harmonic up to 10% and 13™ harmonic up to 5%, 17™ harmonic up to
5%, 19™ harmonic up to 2.5%, 23™ harmonic up to 2.5%, 25™ harmonic up to 2% were used and
approximately 250 representative distorted waves were generated as a test set. After the training
process is completed, the general distorted waves (test set) were used for recognition. As the
result of recognitions at the training and test phase, output signal from each output unit means
the content of each harmonic including the input distorted wave and these harmonics are
eliminated from the distorted wave.

As the result, the possibility of the feed forward and Elman’s recurrent neural networks to detect
harmonics is confirmed by compensating the distorted waves and it can be said that the feed
forward and Elman’s recurrent neural networks are effectively to be used for active filter.



BOLUM 1. GIRIS

Sanayi kalkinma hamlesi i¢cinde bulunan tilkemiz i¢in enerji Ozellikle, elektrik enerjisinin ne
denli 6nemli oldugu agiktir. Diger taraftan iilkemizde yildan yila artmakta oldugu elektrik
enerjisi ihtiyacinin yeni yatirimlarla karsilanmasinin yani sira, mevcut kaynaklarin en verimli bir

sekilde kullanilmas: tartisilmaz bir gergektir[1].

Ulkemizin halen iginde bulundugu enerji dar bogazindan ¢ikabilmesi i¢in almas1 gerekli
tedbirlerin basinda, enerjinin kullaniminda tasarrufa énem vermesi gerekmektedir. Bu tasarruf
tedbirlerinin en Onemlisi ise elektrik tesislerinde harmonik kompanzasyonu yapilarak giic
katsayisinin diizeltilmesidir. Gii¢ katsayisin1 diizeltmekle, mevcut sebekeden yeni talepleri
karsilama imkan1 dogacagi gibi, gerilim diisiimii ve tesislerdeki toplam kayiplar da asgariye

inmis olacaktir.

Tirkiye elektrik kurumunun yayinladigi bir broslire gore Tirkiye’deki tiim elektrik
sebekelerinde gii¢ faktorii 0.96’ya yiikseltilecek sekilde kompanzasyon tesisleri yapildigi
takdirde, yillik tiiketimin takriben %20 tutarinda olan hat kayiplart %10’a diisecegi
belirtilmektedir[2].

Ulkemizin yillik elektrik tiiketimi yaklasik 250 Milyar Kwh oldugu diisiiniiliirse, harmonik
kompanzasyonundan dolayr 25 Milyar Kwh’lik bir tasarruf saglanmis olacakki buda 1980’li
yillarda kullandigimiz bir yillik elektrik enerjisine denk diismektedir [2].

Amerika birlesik devlerindeki fabrikalarin yillik harmonikten dolay1 kayiplar1 25 milyar dolardan
daha c¢oktur[3].

Son yilarda elektrik sistemlerinde kullanilan nonlineer yiiklerin artmasiyla enerji kalitesi, enerji
tilketicileri ve iireticileri tarafindan diisiiniilmesi gereken Onemli bir konu haline gelmistir.
Elektrik enerji fiyatlar1 enerji iireticilerini ve elektrik cihazlar {reticilerini yiiksek verimli
cihazlar1 tiretmeye ve gelistirmeye zorlamistir. Elektrik enerjisinin yiiksek verimli olmast i¢in
artan talep, elektrik sistemlerinde ve kullanici uygulamalarinda artan miktarda elektronik

cihazlarin kullanilmasina sebep olmustur.



Dogrusal olmayan yiikler enerji kalitesini diisiiriirler ve modern elektronik cihazlarin enerji
sistemlerinde meydana gelen bozulmalara kars1 hassasiyetini 6nemli dl¢iide etkilerler. Dogrusal
olmayan yiikler, enerji sistemlerinin igine harmonik enjekte ederler bunun sonucu olarak diisiik

kaliteli enerjiye ve diisiik giic katsayisina sebep olurlar[4].

Akim ve gerilim harmonikleri, duyarli cihazlarin c¢alismalarint olumsuz yonde etkilerler.
Harmonik bozulmalarina en ¢ok duyarli olan cihazlar, yari iletken cihazlar, 6l¢iim cihazlari,
trafolar, endiiksiyon makinalart (Asenkron makinalar) ve bunlarin kontrol sistemleridir.
Endiistriyel uygulamalar(Endiistride kullanilan fabrikalar), biiylik o6lgiide elektronik olarak
kontrol edilen 6rnegin zamanlayicilar, tepe voltaj degerinin diismesinden dolay1 biiyiik kayiplar

verebilirler, 6rnegin bilgi kayiplar1 ve fabrikalarin uzun siire devre dis1 kalmasi v.b. gibi.

Uygulamada en ¢ok 5., 7., 11. ve 13. harmoniklerle karsilasilir. Ancak 11. ve 13. harmoniklerin
genlikleri ana bilesene gore ¢ok kii¢iik oldugundan 6zel haller disinda 6nemsenmezler. Daha ¢ok
5. ve 7. harmoniklere iliskin 6nlemler alinmaya ¢aligilir. Elektrikli aygitlara en biiyiik zarar1 5

kHz’ den kiiglik olan harmoniklerin verdigi kabul edilmektedir[5].

Gii¢ elektronigi teknolojisinin gelismesiyle aktif gii¢ filtrelerinin c¢ekiciligi siirekli olarak
artmaktadir. Aktif giic filtre(APF) teknolojisi, dogrusal olmayan yiikler tarafindan meydana
getirilen  disiik  seviyedeki harmoniklerin = yok edilmelerini ve reaktif giiclerin
kompanzasyonunda en etkili yoldur. Gii¢ sistemlerindeki harmonik akimlari hat voltajinda
bozulma ve elamanlarin fazla i1simmalarina, yari iletken elamanlarin zarar gormelerine ve

haberlesme sistemlerinde karisiklik gibi bir ¢ok ters etkiye yol agarlar[6].

AC giicte yar iletkenlerin kontrolii, tristdrler ve diger yari iletken devreler kullanirken bir ¢ok
elektrik beslemeli yiikler 6rnegin ASD(Adjustable Speed Driver), elektrik ark kaynaklari,
bilgisayar giic kaynaklar1 v.b.’nin kullanimi devamli artmaktadir. Bu elektrik yiikler dogrusal
olmayan yikler gibi ac kaynaklardan akim bilesenli reaktif giic ve harmonik cekerler. Bu
istenmeyen Ozellikler, diisiik verime, yetersiz gii¢ faktoriine, haberlesme aglarinda karigmalara
sebep olmaktadir. Gii¢ sistemlerinde harmoniklerin yiikselmesi, miihendisleri gii¢ kalite
problemlerinde ayarlanabilir ve dinamik bir ¢éziim bulmak icin ¢alismalara sevk etmistir. Genel

olarak bilinen gereclerde, etkili bir alternatif olarak aktif filtre(AF), dogrusal olmayan yiikler



tarafindan iretilen harmonikle esit miktarda fakat 180° faz farkl sinyal iireterek harmonikleri

yok etmektedir[7].

Yapay sinir aglari(YSA), birbirlerine belirli agirlik degerleri tlizerinden baglanmig bir ¢ok
elemanin olusturdugu biitiinsel paralel bir yapidir ve biyolojik sinir sisteminin anlagilmasindan
sonra olusturulmustur. Bir yapay sinir ag1, 6rnekleri, dagitilmis kodlama ile saklar ve egitilebilir
lineer olmayan dinamik bir sistem olusturur[8]. Ayrica bir yapay sinir ag1 ardisil sayisal bir
bilgisayardan, insan beyninin paralel kabiliyetine benzemesine ¢alismasi ile daha hizli bir cevap
ve daha yiiksek bir performansa sahiptir[9,10]. Yapay sinir aglarinin ortaya ¢ikan giiniimiiz
teknolojisi, simiflandirma, kontrol, isaret isleme, ariza erken tanis1 gibi bir ¢ok alanda basarili bir

sekilde kullanilmaktadir[11].

Yapisal olarak sinir aglari ileri besleme ve geri besleme olarak ikiye ayrilir. ileri beslemeli sinir
aglarinda noronlar gizli katmanlardan olusur. Bir katmandan bir sonraki katmana agirliklarla
baglantilar yapilir. Degisik isimlerde bir ¢ok ileri beslemeli sinir aglar1 mevcuttur. ikincisi, geri
beslemeli sinir aglaridir. Bu aglar dinamik sinir aglar1 olarak da isimlendirilir. En popiiler olan1
Hopfield ve Elman agidir. Geri beslemeli aglarin en 6nemlisi hopfield agdir. Fakat hopfield ag
yapisi tek katmanli bir yapiya sahip oldugu i¢in ¢alismamiza uygun diismemistir. Calismamizda
kullandigimiz Elman geri beslemeli yapay sinir ag1, giris katman, gizli katman ve ¢ikis katman
olmak tiizere ¢ok katmanli bir ag yapisina sahiptir. Elman geri beslemeli sinir aginin yapisinda,
gizli katman c¢ikisinda sigmoid, ¢ikisinda ise lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.
Calismamizda karsilagtirma yapabilmek i¢in agin ¢ikis katmaninda hem sigmoid hemde lineer
aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Ayni1 zamanda Elman geri beslemeli agin yapisinda
olmayan gizli katman sayis1 ikiye ¢ikarilarak simiilasyon yapilmistir. Bu yapilarda agin biiyiik
olmasi, parametre (agirlik) sayisinin ¢ok fazla olmast ve egitim zamaninin uzun olmasi
problemleri ile karsilagilmaktadir.  Yapay sinir aginda kullanilan lineersizligi belirleyen
aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En c¢ok kullanilan
fonksiyonlardan birisi sigmoid fonksiyonudur. Cok degiskenli bir siirekli fonksiyon bir sigmoid

fonksiyonunun siiperpozisyonlari ile yaklasik olarak ifade edilebilmektedir[12].

Harmonik kompanzasyonunda en etkili yol aktif gii¢ filtre kullanmaktir. Aktif gii¢ filtre, giic
hatt1 i¢indeki bozulan dalgadan harmonikli akimi ayirir. Bununla beraber aktif giic filtre
karmagik bir yapiya sahip oldugu i¢in harmonik kompanzasyonunda zaman kaybina sebep olur.

Burada dikkat cekilen, disliniilen durumun harmonik kompanzasyonu icin islemlerin



karmagiklihgidir. Islemler icin uzun zamana ihtiya¢ vardir, bu zaman aktif filtre davramslarini
etkiler. Harmonik kompanzasyonunda islem zamanini kisaltmak i¢in, ileri beslemeli ve Elman

geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.

Harmonik dedeksiyonu ic¢in Fourier doniisim metodu kullanilarak yapilan harmonik
kompanzasyonunda toplam harmonik degeri(THD) ( Kompanzasyondan 6nce THD=28%,
kompanzasyondan sonra 12%) 28%’den 12%’ye kadar diisiiriilmiistiir[4]. Igerdigi yogun
matematiksel ifadeler bu metodun modellenmesini karmagsik hale getirmektedir. Genetik
algoritma kullanilarak yapilan harmonik kompanzayonunda, harmonik degeri kompanzasyondan
once THD =46%, kompanzasyondan sonra THD = 4.1%’dir[13]. P-Q teorisi kullanilarak yapilan
harmonik kompanzayonunda, harmonik degeri kompanzasyondan sonra THD = 10%’’a

diisiiriilmistir[ 14].

Bu c¢alismada, tek ve ¢ift gizli katmanl ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli sinir aglar
kullanilarak harmonik analizi yapilmistir. Her ag i¢in hizli (fast) geriye yayilim algoritmasi ve
standart geriye yayilim algoritmasi(GYA) kullanilmis, ayn1 zamanda karsilastirma yapmak icin
aglarin ¢ikisinda lineer ve sigmoid transfer fonksiyonlari kullanilmistir. Yapay sinir agmin
harmonikli dalgay1 taniyabilmesi i¢in igerisinde 5., 7., 11. ve 13. harmoniklerin bulundugu 2520
tane harmonikli dalga olusturulmustur. 13’den biiyiik harmoniklerin genlikleri ¢ok kiiciik ve
tasidiklar1 akim Onemsiz oldugu i¢in hesaplamalarda gozoniine alimmamistir. Harmonikli
dalganin olusumunda kullanilan maksimum harmonik degerleri 5. harmonik i¢in %70, 7.
harmonik i¢in %40, 11. harmonik i¢in %10 ve 13. harmonik i¢in de %5 olarak alinmistir[15].
Olusturulan herbir harmonikli dalgadan yapay sinir aginin girisleri i¢in 128 6rnekleme sinyali

alinmistir. Harmonikli dalgalarin her biri farkli harmonik degerlerine sahiptir.

Kullanilan aglarda, gizli katman noron sayis1 degistirilerek optimum harmonik kompanzasyonu
saglayan gizli katman ndron sayis1 bulunmustur. Ayrica kullanilan aglara ikinci bir gizli katman

eklenerek agin performansini etkileyip etkilemedigi arastirilmistir.

Bu caligmanin ikinci boliimiinde aktif filtreler konusunda bilgi verilmis, aktif filtrelerin baglanti
sekilleri, yapilari, c¢alisma prensipleri ve harmonik kompanzasyonunun nasil yapildig:

anlatilmistir.



Tezin iigiincli boliimiinde , harmoniklerin tanimi, zararlari, harmonik standartlari, ve harmonik

kaynaklar1 incelenmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde harmonik kompanzasyon metotlar1 olarak aktif filtre, Fourier
dontistimii ve yapay sinir aglari metotlar1 incelenmistir. Bu ¢alismada 6nerdigimiz ileri beslemeli
yapay sinir aginin iki gizli katmanlisi ve Elman geri beslemeli yapay sinir aginin tek ve iki gizli

katmanlis1 kullanilarak harmonik analizi yapilmistir. Ornekleme teoremi incelenmistir.

Tezin besinci boliimiinde; ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin gizli katman sayilar1 ve

gizli katman noron sayilar1 degistirilerek simiilasyon sonuglar1 verilmistir.

Tezin altinc1 boliimiinde elde edilen simiilasyon sonuglari karsilagtirilarak verilmistir.
Tezin yedinci boliimiinde: Elde edilen sonuglarin yorumu yapilarak ileriye yonelik ¢aligma

Onerilerine yer verilmistir.

Tezin EK A’da ileri beslemeli yapay sinir aglarinda sirastyla giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanindaki 6grenme formiilleri c¢ikarilmis, biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir aglari

arasindaki benzerlikler karsilastiriimistir.

EK B’de ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin harmonim hesabinda kullanilan program

ve akis semasi verilmistir.

BOLUM 2. AKTIF GUC FILTRELERI

Paralel ve seri olarak siniflandirilan aktif gii¢ filtreleri, reaktif gili¢, harmonik ve endiistriyel gii¢
sistemleri icindeki dalgalanmalari yok etmek i¢in 1970’lerde Onerilmistir. Fakat 1970’lerde
devre teknolojisi pratik olarak uygulamada cok yetersiz oldugu icin aktif gii¢ filtrelerinde,
laboratuar test sathas1 boyunca hemen hemen hig ilerleme saglanamamistir. Uzerinden gecen bes

on yil zarfinda yart iletken elamanlardaki olaganiistii gelismeler, 6rnegin Bipolar Junction



Transistorler ve statik indiiksiyon tristorleri, harmonikleri yok etmek igin paralel ve seri aktif gii¢
filtrelerindeki calismalar1 tesvik etmistir[16]-[21]. Bunlara ilaveten PWM( Pulse Wide
Modulation) inverter teknolojisinin bulunmasi ve “p-q” teorisinin gelistirilmesi aktif filtrelerinin

test sathasindan uygulama sathasina gegmesine imkan tanimistir[21].

1982 yilinda akim beslemeli PWM inverterli 800kVA paralel aktif filtre diinyada ilk defa
harmonikleri yok etmek i¢in pratik olarak Japonya’da uygulanmistir[21].

Aktif gii¢ filtreleri(APF) gii¢ sistemi i¢inde dogrusal olmayan yiiklerin artmasindan dolay1 genis
bir sekilde kullanilmaktadir. Aktif giic filtrelerinin temel hedefi dogrusal olmayan yiikler
tarafindan meydana getirilen istenilmeyen harmonikleri kompanzasyon etmektir. Aktif filtrelerin
paralel baglanmalar1 gii¢ akisinda herhangi bir karigikliga sebep olmadigi icin gii¢ sistemlerinde

en genig kullanim1 ve ¢ekicisi olmustur[13]

Gii¢ elektronigi teknolojisinin gelismesiyle aktif gii¢ filtrelerinin ¢ekiciligi stirekli olarak devam
etmektedir. APF teknolojisi dogrusal olmayan yiikler tarafindan meydana getirilen diisiik
seviyedeki harmoniklerin yok edilmelerini ve reaktif giiclerin kompanzasyonunda en etkili
yoldur. Gii¢ sistemlerindeki hermonik akimlar1 hat voltajinda bozulma ve elamanlarin fazla
1sinmalarina, yari iletken elamanlarin zarar gérmelerine ve haberlesme sistemlerinde karisiklik

gibi bir ¢ok ters etkiye yol agarlar[6].

Biiytlik miktarda dogrusal olmayan yiikler uygulamada ¢esitli gii¢ seviyelerinde kullanilmaktadir.
Dogrusal olmayan yiiklere drnek olarak degisken hiz siiriiciileri, 151k sistemleri, gii¢ kaynaklari
ve bir ¢cok diger tipler verilebilir. Bu devreler harmonik akim ve gerilim ¢ekmesiyle ana kaynakta
bozulmaya neden olurlar. APF kullanim pasif filtre kullanimindan daha avantajlidir. APF boyut

olarak kii¢iik, daha ucuz, kullanima gére degisken ve daha cok seg¢icilik 6zelligine sahiptir.

Yiikteki harmonik bozulmay1 yok etmede APF kullanildig1 zaman bozulma tipine gore akim tipli
veya gerilim tipli olarak siiflandirilabilir[22]. Son yillarda giic konverterleri veya dogrusal
olmayan yiiklerin sebep oldugu gii¢ sistemlerindeki harmonik kirlenmesi ¢ok ciddi bir problem
olmaktadir. Bu ciddi gii¢ kirlenmesi ac kaynak i¢ine enjekte edilerek diisiik gii¢ faktoriine, voltaj
dalgalanmasina ve gii¢ sisteminin etkisinin azalmasina yol agmaktadir. APF’nin bir ¢ok degisik
tipteki yapist bu problemi ¢ézmek i¢in Onerilmistir. APF bu goriis[4] tarafindan reaktif gii¢ ve

hat akim harmoniklerini yok etmede veya seri aktif giic filtreleri tarafindan yiikteki son(terminal)



voltajinin dengesizligi ve voltaj dalgalanmasinin yok edilmesi i¢in Onerilmistir[6],[8]. Karisik
bagli APF [9] hem aktif hem de pasif filtreleri icine alir. Pasif filtreler pratik harmonik
kompanzasyonu ve uygun fiyat saglar. APF’ler kaynaklar ile paralel baglanarak voltaj kaynakli

inverter’e uygulanabilir[7].

2.1. Aktif Filtrelerin Baglant1 Sekilleri

2.1.1. Paralel aktif filtrenin yapisi1 ve calismasi

Dogrusal olmayan yiik akimi(ip), temel bilesen(i;) ve harmonik bilesen(iy) akimlarini igermekte,
bu akimlar gii¢ sebekesinden yiik tarafindan cekilmektedir. Filtre islemlerinde kaynagin igine
akim sinyalini(ir) enjekte etmek icin genellikle bir birlesme noktasi kullanilir. Ideal sartlar
altinda enjekte edilen bu akim dogrusal olmayan yiikiin akimi ile aym genlikte fakat 180° faz
kaymahdir(ip = -1g). Sekil 2.1.”deki aktif filtre blok diyagraminin i¢inde sistemin ¢alismasi i¢in
kullanilan devre mevcuttur. Cogunlukla aktif filtre i¢inde dc kenar iizerinde biiyiik degerli dc
baglantili kondansatdor ve akim kontrollii dongii ile voltaj beslemeli degistirici (inverter)
kullanilmaktadir[18]. Degistiricideki frekans degistirme aktif gii¢ filtre tabaninda 20-30 kHz
araligindadir. Bir ¢ok diger konfiglirasyonlar vardir, Ornegin degisken karakteristikli

devreler[23]-[24], karisik bagli yapilar ve voltaj diizenleyici tip aktif filtre[25].

Sekil 2.1°de goriilen degisken karakteristikli filtrenin temel avantaji ~4kHz gibi ¢ok diisiik

anahtarlama frekansina sahip olmasidir.
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Sekil 2.2. Degisken karakteristikli aktif gii¢ filtrenin dogrusal olmayan yiike baglanmasi



Sekil 2.3. Harmonik kompanzasyonu icin kullanmilan aktif filtre

2.1.2. Paralel aktif filtrenin ii¢ fazh giic sistemine baglanmasi

Sekil 2.4.’de hem harmonik akimin1 hemde gii¢ faktoriinii kompanze edebilen nétr hatl {i¢ fazli
gii¢ sistemi icin paralel aktif filtrenin elektriksel semasi goriilmektedir. Gii¢ safhasi, temelde DC
kenardaki sadece bir tek kondansator ile voltaj kaynakli degistirici (inverter), akim kaynakliya
benzer sekilde kontrol edilir. Faz voltajlar1 (v,, vy ve v;) ve yiik akimlari (i,, iy Ve ic) 'nin dlgiilen
degerlerinden kontrol devresinde hesaplanan referans akimlari (ica, ich, loc V€ 1cq) degistirici

tarafindan kullanilarak kompanzasyon akimlari olusturulur[14].
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Sekil 2.4. Paralel aktif filtrenin ti¢ fazli gii¢ sistemine baglanmasi

2.1.3. Aktif filtrenin seri baglanmasi

Sekil 2.5°de tek basma kullanilan seri aktif filtrenin yapisi goriilmektedir. Seri aktif filtre dc
baglantil1 biiyiik kapasiteli kondansator ile diyot dogrultucularinin olusturdugu harmonikleri yok

edebilmek i¢in doniistiiriicliye seri olarak baglanir[26].
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Sekil 2.5. Aktif Filtrenin seri baglanmasi

2.1.4. AKktif filtre ile pasif filtrenin birlikte baglanmasi



Sekil 2.6’de goriilen devrede (Hybrid bagli) temel amag, maliyeti azaltmak ve verimi

arttirmaktir. Paralel aktif ve pasif filtre kombinasyonunda ¢elik milli siiriiciiler i¢in biiylik oranda

cycloconverter’ler harmonikleri yok etmek i¢in kullanilmaktadir[26].
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Sekil 2.6. Seri aktif filtre ve paralel pasif filtre kombinasyonu

2.1.5. Paralel ve seri aktif filtrenin birlikte kullanilmasi

Sekil 2.7°de paralel ve seri bagh aktif filtrelerin birlikte kullanilmalar1 gériilmektedir[26-30]. DC

baglantili depolama elamani veya siiriicii kondansator iki akim kaynakli veya voltaj kaynakl

aktif seri ve aktif paralel telafi ediciler i¢in koprii islemiyle ikisi arasinda paylastirilir. Sekil

2.7°deki devre tek fazli sistemlerde kullanilmasina ilaveten ii¢ fazli sistemler i¢inde kullanim

sekli vardir[26-30]. Sekil 2.7°deki devrenin sakincalar1 ¢cok sayida yari iletken eleman igermesi

yliziinden kontroliiniin zor ve maliyetinin yiiksek olmasidir.
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Sekil 2.7. Paralel ve seri bagh aktif filtrelerin birlikte kullanilmas1

2.2. Aktif Filtrelerin Simiflandirilmasi

Cesitli tiplerdeki aktif filtreler bir ¢ok teknik literatiirde Onerilmistir[31]-[33]. Aktif filtrelerin
smiflandiriimalari, farkli goriiniim noktasindan kaynaklanmaktadir. Aktif filtreler kendi
aralarinda ac ve dc olarak ikiye ayrilirlar. Aktif dc filtreler HVDC [34],[35] sistemler igin tristor
converter’deki akim ve gerilim harmoniklerini kompanze etmek i¢in tasarlanmistir. Aktif filtre

terimi ¢ogu zaman ac aktif filtre anlamindadir.

2.2.1. Voltaj beslemeli aktif filtrenin yapisi

Akim beslemeli ve voltaj beslemeli PWM degistiriciler olmak iizere aktif filtrelerin icinde
kullanilan iki tip degistirici vardir. Voltaj beslemeli PWM’de biiyiik bir kondansator, voltaj
kaynagi gibi degistirici hareketleri DC yolla birlestirilir. Bu tip aktif filtre gli¢ kaynaklarinda
popiiler olarak kullanilmaktadir. Diigiik maliyetli ¢ozliimlerde ve performans: diizeltmede

kullanilabilir. Sekil 2.8’de voltaj beslemeli aktif filtre goriilmektedir[36].
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Sekil 2.8. Voltaj beslemeli aktif filtre tipi

2.2.2. Akim beslemeli aktif filtrenin yapisi

Akim kaynakli degistiricide, enerji depolamak i¢in bobin elamani kullanilir. Bobinin hareketleri,
sinlis olmayan kontrol edilebilir kaynak akimlar1 i¢in dogrusal olmayan yiiklerin harmonik
akimlarim1 yok eder. Kapis1 yalitilan bipolar transistorler, (IGBT’s) ve GTO tristorler bu aktif
filtrenin i¢inde anahtarlama elamanlar1 gibi kullanilir. Sekil 2.9°da akim beslemeli aktif filtre

goriilmektedir.
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Sekil 2.9. Akim beslemeli aktif filtre tipi

2.3. “P-Q” Teorisi

“p-q” teorisi veya ani gii¢ teorisi olarak bilinen ii¢ fazli devrelerde genellestirilmis ani reaktif gii¢
teorisi 1983 yilinda Akagi tarafindan Onerilmistir. Notr hatli veya notr hatsiz ti¢ fazli giig
sistemleri ile ani deger tabanli ve yari iletkenler i¢in veya transistor islemlerinde gecerli bunlara
ilaveten voltaj ve Akim dalga formlarinda “p-q”teorisi iliretkendir.

“p-q” teorisi ii¢ fazli sistemlerde voltaj ve akimlarin ab,c koordinatlarindan o,f3,0
koordinatlarina cebirsel donilisiimlerini igerir. Asagida ani gii¢ bilesenlerinin “p- q” teori

hesaplamalar gosterilmektedir.
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Glic parcalar1 p ve q ayn1 a [ voltaj ve akimlariyla iligkilidir ve benzer yazilabilir.

p Va Vp

q -Vp Va

Bu miktarlar ab,c koordinatlarinda gosterilen elektrik sistemler igin sekil 2.4’de

gosterilmektedir[ 14].

2.4. Pasif Filtreler

Geleneksel pasif filtreler harmonik bozulmalar i¢in kullanilmiglardir. LC filtreler hat akim
harmoniklerinin yok edilmesi ve sistemin gii¢ faktoriinliin diizeltilmesinde kullanilmistir.
Bununla beraber pasif bilesenlerin hacimliligi, seri ve paralel rezonans ve kompanzasyon

karakteristiginin sabitliligi pasif filtrelerin temel sakincalaridir.

Pasif filtre teknolojisinin sinirlamalarint yok etmek amaciyla Aktif Filtre kullanimi
aragtirtlmistir. Pasif filtreler pratik uygulamalara sahiptir fakat baz1 dezavantajlara sahiptir.

1. Frekans degisikliklerinde kompanzasyon yapamazlar

2. Pasif L C filtrelerin ¢alismasi dogrusal olmayan yiiklerin karakteristiklerine ve elektrik
kaynaklarinin ag empedansina baghdir.

3. Harmonik akim bilesenleri yiikseldigi zaman pasif filtre asir1 yliklenmis olabilir.

4. Pasif filtrenin elamanlarinin yeniden ayar problemleri vardir.

5. L C pasif filtrenin boyutlar1 ve agirliklar1 biiyiiktiir[37]



BOLUM 3. HARMONIKLER

3.1 Harmoniklerin Tanimi

Gli¢ sistemlerinin baglangicindan beri dogrusal olmayan elemanlar ve dogrusal olmayan yiikler
var olmustur. Ornegin; transformatdrler nominal ¢alisma kosullarinin disina ¢iktiginda dogrusal
olmayan sebeke elemani olarak davranirlar. Dogrusal olmamanin etkisi ve dogrusal olmayan
eleman sayisi, harmonik lireten elemanlarin gii¢ sistemine baglanmasiyla hizli bir sekilde
artmistir. Bu artisin temel sebebi yiiksek giiclii yar1 iletken anahtarlarin gelisimi ve onlarin
dogrultucu, evirici ve cesitli elektronik devrelerde uygulanmasidir. (Ornegin; D.C. iletim

konverter istasyonlari, motor kontrol devreleri, statik VAR generatdrleri, v.b.[38].

Yar iletken elemanlarin tabiati geregi ve sanayide kullanilan bazi dogrusal olmayan yiiklerin
(transformator, ark firinlari, v.b.) etkisiyle; akim ve gerilim dalga bi¢imleri, periyodik olmakla
birlikte, siniisoidal dalga ile frekans ve genligi farkli diger siniisoidal dalgalarin toplamindan
meydana gelmektedir. Temel dalga disindaki siniisoidal dalgalara “harmonik™ ad1 verilir. Temel

dalga ile 5. ve 7. harmonikler ve bunlarin bileskesi olan bileske dalga sekil 3.1. de verilmistir.

‘+Temel dalga —— 5. Harmonik

Genlik(V)




‘+ Temel dalga —— 7. Harmonik

Genlik(V)

Sekil 3.1. Temel dalga 5. ve 7. harmonikler ile bunlarin bileskesi olan dalga

Dogrusal olmayan yiikler enerji kalitesini diisiiriirler ve modern elektronik cihazlarin enerji
sistemlerinde meydana gelen bozulmalara kars1 hassasiyetini dnemli Sl¢giide etkilerler. Dogrusal
olmayan yiikler enerji sistemlerinin i¢ine harmonik enjekte ederler bunun sonucu olarak diisiik

kaliteli enerjiye ve diisiik gii¢ katsayisina sebep olurlar.

Akim ve gerilim harmonikleri, duyarli cihazlarin g¢alismalarini olumsuz yonde etkilerler.
Harmonik bozulmalarina en ¢ok duyarli olan cihazlar, yari iletken cihazlar, 6l¢iim cihazlari,
trafolar, endiiksiyon makinalar1 (Asenkron makinalar) ve bunlarin kontrol sistemleridir.
Endiistriyel uygulamalar, biiyiik 6l¢iide elektronik olarak kontrol edilen 6rnegin zamanlayicilar,
tepe voltaj degerinin diismesinden dolay1 biiylik kayiplar verebilirler, 6rnegin bilgi kayiplar1 ve

fabrikalarin uzun siire devre dis1 kalmasi v.b.

Harmonikler, 50Hz’lik temel frekansin tam sayr katlarindaki (50%1,50%2, 50*3, 50*4, ..)
frekansta olan gerilim ve akimlar olup dogrusal olmayan cihazlar tarafindan tretilirler. Bir fazli
enerji sistemlerinde tek harmonikler 3, 5, 7 50 Hz temel harmonik i¢in 150, 250 ve 350 Hz
olurlar. 3. harmonik dominanttir(Genligi en yiiksek). Ug fazli enerji sistemlerinde sadece iiciin

tam katsayis1 olmayan tek harmonikler 6rnek olarak (5,7,11,13...) goriiliir. Ug fazli bir giig



sisteminde 50 Hz i¢in tipik degerler 5. harmonik i¢in 250Hz, 7. harmonik i¢in 350Hz, 11.
harmonik i¢in 550Hz ve 13. harmonik i¢in 650Hz’dir[39].

Uygulamada en ¢ok 5., 7., 11. ve 13. harmoniklerle karsilagilir. Ancak 11. ve 13. harmoniklerin
genlikleri ana bilesene gore ¢ok kii¢iik oldugundan 6zel haller disinda 6nemsenmezler. Daha ¢ok
5. ve 7. harmoniklere iliskin dnlemler alinmaya ¢alisilir. Elektrikli aygitlara en bliyiik zarar1 5

kHz’ den kii¢iik olan harmoniklerin verdigi kabul edilmektedir.

Siniisoidal alternatif akim uygulanan bir alicinin sebekeden harmonikli akim ¢ekmesi, alicinin
yapist geregidir. Yani; alic1 nominal ¢alismasi sirasinda harmonik meydana getirecek akim
cekiyor demektir. Harmonik iireten bu alicilardan baska, karakteristikleri itibariyle lineer
olduklar1 halde harmonikli akimlara sebebiyet veren alicilarda vardir. Bu durum ise aliciya
uygulanan gerilimin nonsiniisoidal olmasindan kaynaklanmaktadir. Alternatif akimin iiretilmesi
sirasinda alternatorlerde yapilan gerekli iyilestirici onlemler yardimiyla elektrik enerjisi miimkiin
oldugunca siniisoidal’ e yaklastirilmaktadir. Fakat lineer bir aliciya ayni1 sebekeye bagh diger

dogrusal olmayan ytikler tarafindan etki edilmektedir.

3.2. Harmonik Kirlenmesi

Elektrik sebekelerinde elektrik kalitesini etkileyen ve siinisoidal olmasi gereken 50 Hz'lik
gerilimin, degisik etkenlerle bozularak kullanim cihazlarinda birtakim arizalara yol agmasina
harmonik kirlenme denir. Harmonikli Akim/Gerilim, 50 Hz'in genellikle tek katlarinda (50*3 ,
50*5, 50*7 ... gibi ) olusur ve temel frekansla birlikte etkisini siirdiiriir. Harmonikler etkenlerin
biiyiikligii oraninda ve sebekede kullanilan diger cihazlarin 6zelliklerine gore bu cihazlarda
arizalar meydana getirir. Harmonik bozulma, baska bir deyisle sebekenin kirlenme orani toplam
harmonik degeri (THD) olarak isimlendirilir. Bu deger, temel frekansin akim veya gerilimin

yiizdesi olarak ifade edilmektedir[40].

dogrusal olmayan yiikler (dogrultucular, akim kiyicilari, eviriciler, gii¢ regiilatorleri, UPS’ler,
ark firinlari, manyetik devrelerin doymasi, demir cekirdekli aygitlarin doyma bolgesinde
calismalari, DC Motorlar, frekans ceviriciler,...) sebekeden siniis formunda olmayan akim
cekerler. Bu akimlar, 50 Hz temel bilesen ve harmonik akimlar1 seklinde tanimladigimiz temel

bilesenin iizerine binen ve temel frekansin tam katlarinda olan seri bilesenlerden olusur.



Harmonik akimlarinin varligi, sebeke empedansinda yaratacagi gerilim diisiimleri sebebi ile

sebeke geriliminde de bozulmalara neden olur.
3.3. izin Verilen Toplam Harmonik Degeri(THD)

TEDAS 1n yaymlamis oldugu ve miisterilerin uymak zorunda oldugu ilgili yonetmelige gore
gerilimde harmonik bozulmanin sinir1 algak gerilimde %7 , orta gerilimde ise %S5 ' tir. Akim
harmonik simirlart belirli yiik akimlarina gore verilmekle birlikte pratikte %5 ile %12 arasinda
degismektedir. Dikkat edilmesi gereken husus, bu degerlerin sinir degerler oldugu, sanayi
tesislerinin  kendi 6zel durumlart i¢in bu smrlarin  olduk¢a altinda ¢alismalari

gerekebilecegidir[41].

Uluslararast standartlara gore IEC (Interantional Electric Cooperation) toplam harmonik

degeri(THD), akim bazli olarak % 6’dir. IEEE 519 harmonik standardinin miisaade ettigi diisiik
sebeke voltajinda toplam harmonik degeri (THD) %S5’dir [42]. THD 3.1°deki formiille

hesaplanir. Gii¢ sistemlerdeki akimlarin ve voltajlarin kalitesini belirlemede kullanilan ortak

gosterge toplam harmonik degeri (THD) asagida tanimlanmistir.

12
THD = Z 3.1
1}

Burada I}, akim harmoniklerini ve I; yiik akimindaki temel bileseni gostermektedir.

3.4. Harmonik Kaynaklar:

Dogrusal olmayan yiikler, elektrik sistemlerinde ana harmonik kaynaklaridir.Bu
yiikler akimi kesintili olarak ¢eken veya empedansi besleme voltajinin frekansinin bir
cevrimi(cycle) boyunca degisen yiiklerdir. Diyot dogrultucular ve elektronik giic

converter’leri ¢ok bilinen orneklerdir. Fax makinalari, ASD, bilgisayar gibi bu
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yilikler giinlimiizde c¢ok genis olarak kullanilmaktadir.

kaynaklar1 verilmistir[38] .

Transformatorler

. Asansorler

Giig elektronigi devre elemanlar1
Dogru akim ile enerji nakli (HVDC)
Statik VAR generatorleri

Elektrik ark firmlar1

Kesintisiz gii¢ kaynaklar1

Gaz desarjli aydinlatma

Elektronik balastlar

10. Fotovoltaik sistemler

11. Bilgisayarlardaki gii¢ kaynaklari

12. Fluoresan lambasi

13. Klimalar ve kompresorler

14. Fotokopi makineleri, yazicilar

3.5. Harmoniklerin Zararlari

3.5.1. Kondansatorlerde delinme ve 6miirlerinin kisalmasi

Asagida bazi harmonik

Bir kondansatoriin kapasitif reaktansi olan 1/wc, yiiksek frekansli harmoniklerde kiigiiliir.

Akimin tepe degeri n. harmonik i¢in [,,=V,m X nwc olacagindan, kondansatdrler tesiste yliksek

frekansli harmonikler bulunmasi durumunda tizerlerinden asir1 akim akitacaklar i¢in yiiksek risk

altina girerler. Bir kondansat6riin uglarindaki gerilim v=V ,Sinwt+V,,,Sin2wt+....seklinde iken,

akimi da i=V,wcSin(wt+90)+V,,2weSin(2wt+90)+... seklinde ifade edilir. Bu ifadeler de,

kondansatorlerin akiminin harmonik yiizde etkisinin, gerilimine gore daha yiiksek oldugunu

gosterir. Ilgili standartlarda kondansatdrler, nominal calisma akiminin 1,3 katinda siirekli

calisabilecek sekilde imal edilirler. Harmonik akimlar sebebi ile calisma akimi bu sinirlarin

tizerine ¢ikar ise, kondansatorlerin dmiirleri kisalir veya delinmeler meydana gelir.



3.5.2. Enerji kayiplar ve yiiksek faturalar

Harmonikler isletmelerde gereksiz enerji tiiketimine sebep olmaktadir. Harmonim akimlarinin

ortadan kaldirilmasiyla isletmelerde 1%-10% arasinda enerji tasarrufu saglanmaktadir.

3.5.3. Rezonans Etkisi

Harmonik iceren bir gerilim, eger endiiktif ve kapasitif yiikiin birlikte bulundugu bir devreye
uygulanmis ise harmonik frekanslarindan birinde rezonans meydana gelebilir. Devrenin yapisina
bagl olarak seri rezonans olusur ise, toplam empedans minimum degerini alir ve sistem kisa
devre etkisi gostererek yiiksek akim c¢eker; paralel rezonans olusur ise toplam empedans

maksimuma ulasir ve sistemin ¢ektigi akim diiser.

3.6.3. Isinma

Sistemdeki bakir kayiplari 50 Hz faydali frekansta genel olarak P, = I* x R’dir. Sistemde

harmonik akimlar1 olusmas1 durumunda eger cift sayidaki harmonikler ihmal edilirse,

Pcu(tot) =I?x R+ I;2x R+ Is2x R+ I2x R ...... +L2x R

Her bir harmonik genliklerine gbre bakir kayiplarini artirir. Harmoniklerin goriildiigli hatlarda
bakir kayiplar1 olusur, ancak en biiyiik kayiplar;

e Motorlar

o Kapasitorler

e Transformatorler’de olusur.

Bu kayiplar, ciddi maddi yiik getirmekle birlikte 6zellikle yukaridaki ii¢ elektrik makinasinda
sogutma problemleri, bakir ve elektrot yorulmasi ve karbonlagsmasi gibi sebeplerden dolay1 hem

isletme maliyetlerini hem de yatirim maliyetlerini artirirlar.

3.5.5. Frekans Etkisi

Harmonik akimlari, (2-15) x 50 Hz salinimli sebeke gerilimlerine neden olabilir. Bu salinimlarin

meydana geldigi yere yakin olan cihazlar, 50 Hz frekansta ¢alismak tizere iiretildikleri i¢in zarar



gorebilirler. Aydinlatma aygitlarinin, elektronik kartlarin, PC’lerin arizalanmasi, program

hafizalarinin silinmesi gibi olaylar yasanabilir.

BOLUM 4. HARMONIK KOMPANZASYONUNDA KULLANILAN iLERI
BESLEMELI ve ELMAN GERIi BESLEMELI YAPAY SiNiR AGLARININ
YAPILARI ve ORNEKLEME TEOREMI

Modern elektronik teknolojisinin gelismesiyle elektronik devrelerde kullanilan yari iletken
uygulamalart hizli bir sekilde artmaktadir. Son yillarda yari iletkenlerin endiistride genis bir
sekilde kullanilmasiyla gii¢ hattinda olusan harmonikler, ciddi problemler olusturmaktadir. Giig
hattindaki akim harmoniklerinin etkileri bozulmus dalga olusturmakta, olusturulan bozulmus
dalgada devrelerin tamamina zarar vermektedir. Elektrik gii¢ sistemlerinin kararliligini muhafaza
edebilmesi, dogrusal olmayan yiiklerin olusturdugu harmoniklerin bazi yontemler kullanilarak

yok edilmesi gerekmektedir.

4.1. Harmonik Kompanzasyon Yontemleri

Harmonikleri yok etmede en etkili yontem aktif filtre kullanarak harmonik
kompanzasyonudur(Sekil 4.1.a). Bununla beraber aktif filtrenin kontroliiniin zorlugu, maliyetinin
yuksekligi gibi baz1 sakincalar1 vardir. Bir diger yontem ise fourier donilisim ve algak geciren

filtre kullanarak harmonik analizidir(Sekil 4.1.b).

Bu calismada yapay sinir aglar1 tabanli metotlar 6nerilmistir. Bilginin akis yoniine gore yapisal
olarak ileri beslemeli (Feedforward Neural Network) ve geri beslemeli olmak {izere iki temel tip
yapay sinir ag1 vardir. ileri beslemeli sinir agmin igindeki sinirler arasindaki baglantilardaki
bilgiler sadece giris sinirlerden ¢ikis sinirlere dogru tek yonlii akmaktadir. Geri beslemeli sinir
aginda (Recurrent neural network) baglantilar, ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak {izere

bilginin iki yonde yayilmasina izin verir[43].



Burada iki gizli katmanl ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak
orijinal metotlar gibi harmonik bilesenlerden her birinin kompanze edilmesi amaglanmaktadir.
Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarm kullanilmasiyla harmonik bilesenleri fourier

doniistimsiiz kompanze edilmistir.

Asagida harmonik dedeksiyonunda kullanilan orijinal metot ve bu ¢alismada kullanilan yapay

sinir ag1 metotlarinin yapilar1 blok sema olarak verilmistir.
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Sekil 4.1. Harmonik atma yontemleri: a) Aktif filtre yontemi, b) Fourier analiz yontemi, c)
Yapay sinir ag1 yontemi

Harmonik dedeksiyonu i¢in karmasik islemleri gdz dniinde bulundurmak gerekir. Islemler icin
cok fazla zamana ihtiyag vardir, bu zaman aktif filtre davraniglarini etkiler. Harmonik
kompanzasyonunda islem zamanini kisaltmak ve iglemleri basitlestirmek i¢in yapay sinir agi

kullanilmistir.

4.2. Ornekleme Teoremi

Genellikle aksi belirtilmedikge , bir sinyal esit araliklara boliinmiis diziler halinde tanimlanabilir.
Ornegin asagidaki sekilde ii¢ farkli siirekli-zaman sinyali goriilmektedir. Tiim bu sinyaller T’nin

tamsayi1 katlar1 seklinde asagidaki degerlere sahiptir.

x1(kT)=x2(kT)=x5(kT) 4.1
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Sekil 4.2. T’nin tam say1 katlarin belirli degerleri ile {i¢ siirekli zaman sinyalleri

Genellikle verilen Ornekleri {ireten sonsuz sayida sinyaller vardir. Eger sinyal bant genisligi
sinirhi ve Ornekler birbirine yeterince yakin seg¢ilmisse, sinyalde var olan yiiksek frekans ile
iligkili olarak, Orneklemeler sinyali tam olarak tanimlar, buradan da biz sinyali yeniden ve
hatasiz olarak olusturabiliriz. Ozellikle, eger bant sinirli sinyal x(t), periyodik darbe dizisi ile
genlik modiilasyonuna tabi ise(esit aralikli zaman parcalari ile alakali olarak), ve eger modiile
edilmis darbe dizisinin temel frekansi en az x(t) i¢indeki en yiiksek frekansli siniisoidal bilesenin
iki kati ise, sinyal al¢ak gegiren filtre ile bilgi kayb1 olmadan elde edilebilir. Ayrica, x(t)’yi
yeniden olusturabilmek her bir darbenin zaman araligindan bagimsizdir. Bu yiizden sekil 4.3 ve
4.4°de goriildigi gibi(bu araliklar keyfi olarak kiiclik olacak) darbenin genlik modiilasyonu

zamanda esit olarak boliinmiis anlik 6rneklemeler ile x(t)’yi temsil edecektir.

Sekil 4.4’de goriilen darbe genlik modiilasyonu sisteminde, darbe dizisi genligi, darbe genisligi
A’ya ters orantili olarak dlgeklendirilmistir. Herhangi bir darbe genlik modiilasyonu sisteminde,
modiileli sinyalin ortalama-zaman giiclinlin sabit tutulmasi1 6zellikle 6nem tagimaktadir. Sekil
4.4°de gorildigi gibi, A sifira yaklasirken, modiileli sinyal 6rnekleme dizisi halini alir. Bu
dizide her 6zel darbenin degeri, x(t)’yi 6zel T araliklar1 ile 6rneklemis anlik darbe degerlerleri

ile irtibatlidir.



Sekil 4.3. Darbe genlik modiilasyonu

4.3. Ornekleme dizisi
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Sekil 4.3’de gosterilen darbe dizisi, darbe genlik modiilasyonunun daha genel durumunun

analizinde kullanilan dizi ile ayn1 bigimdir. S6z konusu bu darbe dizisi drnekleme fonksiyonu

olarak isimlendirilir. Burada T 6rnekleme peryodu ve p(t) nin temel frekansi olan o = 2/T ise

ornekleme frekans1 olarak isimlendirilir. Ornekleme zaman boyutunda;

Xp(t) = x()p(t)
ifadesi yazilabilir.
Burada

p(t) = ia(z—nz’)

n=—00

+00

Xp(t) = ZX(nTﬁ(t —nT)

n=—o0

X = 5 -[X(@)* P(o)]

4.2

4.3

44

4.5



P(w) = 27” i&(a}—ka)‘g) 4.6
k=—

Xp() = % i){(a} ~ka,) 4.7

k=—0
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Sekil 4.4 Ideal darbe dizisi ile genlik modiilasyon isareti

Xp(w), sekil 4.5°de gosterilen 1/ T genlikli X(w)’nin kendisi ve kaydirilmis big¢imlerinin

toplamindan olusan periyodik bir fonksiyondur. Sekil 4.5.(c)’de o, < (0, —®, ) veya o,>

2w,, esitsizlikleri saglandigindan X()’ nin kendisi ile kaydirilmis bigimleri aralarinda ¢akisma

yoktur. Tam tersine sekil 4.5(d) ile o, < 2w,, arasinda ¢akigsma vardir. Sekil 4.5.(c)’de goriilen

durum i¢in, X(w) 0rnekleme frekansinin tam say1 katlarinda yeniden iiretilmelidir. Sonug olarak

eger o,> 2w,, ise sekil 4.6’da goriilen (a)s —a)M)’den kiigiik ve om ‘den daha biiyiik kesim

frekansinda ve T kazancina sahip algak geciren bir filtre vasitasiyla x(t), x,(t)’den tam olarak

yeniden elde edilebilir. Bu temel sonu¢ 6rnekleme teoremi olarak bilinir[44].
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Sekil 4.5. Zaman boyutundaki Orneklemenin frekans boyutuna etkisi: (a) orijinal sinyal
spektrumu; (b) Ornekleme fonksiyon spektrumu; (c) ws>2wy ile Ornekleme sinyal
spektrumu; (d) ws<2my ile 6rnekleme sinyal spektrumu
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Sekil 4.6. Ideal algak gegiren filtre kullanarak Srneklemelerden siirekli zaman sinyallerinin
yeniden elde edilmesi

4.4. Yapay Sinir Aglar icin Verilerin Hazirlanmasi

Bu calismada 3 ve 3’lin katlar1 bi¢imindeki harmonikler ihmal edilerek 5., 7., 11., 13.,...,25.
harmonikler incelenmistir. Bu harmonikler asagidaki formiille ifade edilebilir.

n=6rtl 4.8

Burada n: harmonik akiminin derecesi, r=1,2,3,...,R.

x(t)= iCos(i * ot — ) 4.9

i=5,7,11,13

=5,7,11,13,... N



4.1 ve 4.2 ‘deki formiiller kullanilarak icerisinde farkli degerlerde 5., 7., 11. ve 13. harmoniklerin
bulundugu 2520 tane bozulmus dalga olusturulmus ve olusturulan her bozulmus dalgadan 128
ornekleme sinyali alinmistir. Her bozulmus dalgadan alinan 128 6rnekleme sinyali, yapay sinir
aginin girig sinyalleri olarak kullanilmistir. Agin ¢ikig katmanit 5., 7., 11. ve 13. harmonikler

olmak tizere 4 noron igermektedir.

Bu calismada yapay sinir agmin O6grenme kabiliyeti ve yiiksek hizda ¢alismasindan
yararlanilmistir. Yapay sinir aginin 6grenme ve yiiksek hizda tanimasi 6zelliginden dolayi sinir
ag1 distorsiyonlu dalgadaki harmonik bilesenlerini tanimasit miimkiindiir. Asagida olusturulan

2520 harmonikli dalgadan bir kag1 goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Harmonik analizi i¢in olusturulan 2520 harmonikli dalgalardan 6rnek sinyaller

4.5. Tleri Beslemeli Yapay Sinir A1

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 ilk defa 1986 yilinda Rummelhart, Hilton ve Willims tarafindan
Onerilen geriye yayilim egitme algoritmasiyla egitilmektedir. Agin i¢ine dagitilan agirliklar agin
hafiza 6zelligiyle birlestirilir. Baglangicta ag egitilmemistir, agirliklar rasgele secilir, ¢ikis sinyal

ornegi verilen girig ornek i¢in arzu edilen ¢ikis 6rnegi esit dengede degildir. Gergek ¢ikis 6rnegi



arzu edilen ¢ikis drnegi ile karsilastirilir ve agirliklar dengede oluncaya kadar (Ornek hatalari

kabul edilebilir kiiciikliikte olana kadar) geriye yagilim egitim algoritmasi denetleyicisi

tarafindan ayarlanir.

Diisiik derecedeki 5., 7., 11. ve 13. harmonikler her seyden Once siniis olmayan yiik akimlari
icermeleri yliziinden, sistemin gii¢ kalitesini diizeltmek icin 5., 7., 11. ve 13. harmonikleri
incelenmistir. Ik adim olarak sekil 4.3’de goriilen ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilmistir.
Bu agin yapisi, giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere ¢cok katmanlhidir. Gizli katman néronlar1 ve ¢ikis
katman noronlar1 dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonlaridir. Buna alternatif ag ise

¢ikis katman noronlarinda karsilastirma igin lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Bozulmus dalga
Uj2(K)

X Giris
NTPo= , k_e_ltmandakl
SR ndron sayisl
= 128

Xyi(k)

Cikis
katmandaki

ndron sayisi
4

5. 7. 11. 13.
Harmonik Harmonik Harmonik Harmonik

Sekil

4.8. Harmonik dedeksiyonu i¢in kullanilan ileri beslemeli sinir aginin yapisi

Ileri beslemeli sinir aglar1 modellerinde kullanilan esitlikler asagida verilmistir.

Gizli katman noron ¢ikislar



xm=1/ [l + exp[bﬁ W+ YW (")U"(")D 4.10

Sigmoid aktivasyon fonksiyonun ¢ikislari

Lineer aktivasyon ¢ikislari i¢inde asagidaki formiil yazilabilir.

Yi(n) = b (m) + S W ()X () 4.12

N=128, N1=90,60,30,20,15,10,5 ve N2=4’diir.

4.3.1. Agin 6grenmesi

Geriye yayilim (GY) metot, yapay sinir aglarinin Ogretilmesinde genis bir sekilde
kullanilmaktadir. Geriye yayilim metodunun temel avantaji, 6grenme performansinin tanimlanan

gizli katman tarafindan gelistirilmesidir[45].

Ogrenme zamam adaptiv 6grenme kullanilmasiyla kisaltilabilir[46]. Burada bizim kullandigimiz
hizl1 geriye yayilim (Fast backpropagation) ve standart geriye yayilim algoritmasi karsilagtirma

i¢in kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarinin bozulmus dalgadan harmonikleri ayirabilmesi i¢in 6grenmede Ornek
bozulmus dalgalarin kullanilmasi gerekmektedir. Bu bozulmus dalgalar temel dalga igine 5., 7.,
11. ve 13. harmonik bilesenlerinin karistirilmasiyla olusturulur. Bu amagla 2520 adet

distorsiyonlu dalga olusturulmustur.

Bu ¢alismada distorsiyonlu dalga i¢indeki 5., 7., 11. ve 13. harmonikler 6grenme seti i¢in yapay
sinir aginin girig sinyali olarak kullanilmistir. Agin ¢ikis katmani her bir harmonik diizenine
gore 4 noron igermektedir. Harmonik bilesenlerden her biri data Orneginin 6grenilmesinin
etkisiyle ¢ikis noronla iligkilendirilerek ayrigtirilir. Yapay sinir ag1r kullanilmasiyla harmonik

dedeksiyonu i¢in kullanilan zaman kisaltilmis ve ayn1 zamanda iglemler basitlestirilmistir.



5.3.2. Simiilasyon i¢in yapay sinir aginin kurulmasi

Siniis olmayan yiik akimlari, yiiksek diizeydeki oOrnegin 17.,19., 23., 25 gibi harmonikleri
igerirler, fakat bunlar 6nemli akim tasimazlar. Bu yiizden sinir ag1 yapilarinin performans
gelistirmeleri 5. harmonik %70’e kadar, 7. harmonik %40’a kadar, 11. harmonik %10’a kadar,
13. harmonik %5’e kadar, 17.harmonik %5, 19. harmonik %?2.5’e kadar, 23.harmonik %2’ye
kadar ve 25. harmonik %2 kullanilarak yaklasik olarak 250 distorsiyonlu dalgalardan test seti
olusturulmustur. Egitim ve test islemleri i¢in sinir aglarinin girig sinyalleri distorsiyonlu dalganin
bir peryodunun genligidir. Genlikler zaman ekseninden diizenli araliklarla 128 nokta alinmustir.
Genlikler higbir 6n islem olmaksizin sinir aglarmin giris sinyali olarak kullanilmigtir. Egitim
sathasinda yiiksek harmonikler 6rnegin 17. 19. 23. ve 25. harmonikler, THD hesaplanmasinda

gozardr edilmistir.
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Sekil 4.9. Simiilasyon i¢in kurulan agi yapisi

Tablo 4.1. Maksimum harmonik degerleri[ 47 ]

Harmonikler Maksimum harmonik degerleri
5. Harmonik 70 %
7. Harmonik 40 %
11. Harmonik 10 %
13. Harmonik 5%
17. Harmonik 5%




19. Harmonik 2.5%
23. Harmonik 2%
25. Harmonik 2%

Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli sinir aglari ile giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢
katmanli bir ag olusturulmustur. Hem ileri beslemeli hemde Elman geri beslemeli agda standart
geriye yayilim ve hizli (fast) geriye yayilim 68renme algoritmasi karsilastirma yapmak igin
kullanilmigtir. Olusturulan aglarda 128 giris katmani, 4 ¢ikis katmani1 ve optimum gizli katman

ndron sayisini bulabilmek i¢in, gizli katman néron sayisit 90,60,30,20,10, ve 5 kullanilmistir.

Bu ¢alismada 5., 7., 11. ve 13. harmonikler incelenmis, 13‘den biiylik harmoniklerin genlikleri
cok kiiciik ve tasidiklar1 akimlar 6nemsiz olduklari i¢in 6grenme isleminin disinda tutulmustur.

Ogrenme i¢in kullanilan harmonik bilesenlerinin maksimum degerleri tablo 4.1°‘de verilmistir.

4.6. iki Gizli Katmanh Ileri Beslemeli Yapay Sinir A1

Ileri beslemeli iki gizli katmanli sinir aginin nicelik olarak tanima i¢in kullanilan yapis1 asagidaki
sekil 4.5°de goriilmektedir. Bu ag ¢ok katmanl bir agdir( giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katman). Gizli katman ndronlar1 ve c¢ikis katman ndronlarinda dogrusal olmayan sigmoid
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Sinir ag1 modelinde kullanilan esitlikler asagida (4.4),

(4.5) ve (4.6)’da gosterilmistir.
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Sekil 4.10. Harmonik kompanzasyonu i¢in iki gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir aginin yapisi

Cikistaki ilk gizli katman néronlar

4.13

)

Ikinci gizli katman noronlarm ¢ikislar:

Vi(n)= 1/(1+exp

)

(mU(n)

ih

i

1

b (n)+ ZN:

i

Xj.(n)zl/(l+exp[

4.14

)

X,(n)

OENWAID

L

Agn c¢ikislar

4.15

90 ve N3 =4 olarak alinmistir.

|

N2
j=1

(m)+ 2 W, )V, (n)

0
i

Y,(n):l/[l+exp(b

128, N1=90, N2 =

Burada N



4.7. Geri beslemeli Yapay Sinir Ag1

Son yillarda, igerisinde kontrol uygulamalari, konugma tanima ve gorsel ornek tanimanin da
bulundugu zor, ger¢ek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde yapay sinir ag1 algoritmalarin genis bir

sekilde kullanilmasi dikkat cekmektedir[48].

Bir ¢ok pratik uygulamalarda c¢ok katmanli ag mimarisi diisliniildii§ii zaman sadece ileri
beslemeli yapay sinir aglar akla gelmektedir. Gergekte ileri beslemeli YSA disinda bir ¢ok
alternatif tipler vardir, 6rnegin self organizing map ve geri beslemeli sinir aglari(RNN) gibi. Geri
beslemeli sinir aglarindaki baglantilarinin tamamu ileri beslemeli ¢ok katmanli aglara benzer.
Geri beslemeli sinir aglarindaki farklilik, o anki zaman adimi esnasinda degil ayni zamanda
onceki zaman adimlarinin bazi sayilari esnasinda baslangigta gizli katmandan veya c¢ikis

katmanlarindan bir veya daha fazla geri besleme dongiiye sahip olmasidir[49-50].

4.7.1. Harmonik kompanzasyonu icin Elman geri beslemeli yapay sinir agi

Harmonik dedeksiyonu i¢in kullanilan Elman geri beslemeli agin yapisi sekil 5.6’da
goriilmektedir. Bu ag, giris katman, geri beslemeli gizli katman ve ¢ikis katmanlara sahip ¢ok
katmanli bir agdir[51-52]. Gizli katman diiglimlerinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
sigmoid (sigmoid function), ¢ikis katman diigiimlerinde ise lineer aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Cikis katman diigiimlerinde kullanilan lineer ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonlari, karsilagtirma yapmak i¢in alternatif baglantilardir.
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Sekil 4.11. Harmonik tanimada kullanilan Elman geri beslemeli(recurrent) agin yapisi[51]

Gizli katman noron ¢ikislarinda

X, (n)=1 / (1 + exp[bj (n) + Z\: W (U, (n) +N2MW,;*' ()X, (n— 1)D 4.16

i=N+1

Sigmoid aktivasyon fonksiyonun ¢ikislari i¢in
=1/ [1 ' exp(b;’(n) P3O, (”)B 4.17

Lineer aktivasyon fonksiyonun ¢ikislari i¢in

Yi(m)= b (m) + W ()X ()
| 4.18
N=128, N1=90, 20 ve N2=4"diir.

4.8. iki Katmanh Elman Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Geri beslemeli Elman sinir aginin yapisi1 asagidaki sekilde goriildiigii gibi nicelik tanima igin

Onerilmistir. Bu ag ¢ok katmanli bir agdir(giris katman, geri beslemeli gizli katman ve ¢ikis



katman). Gizli katman noronlarinda ve ¢ikis katman ndronlarinda nonlineer sigmoid aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu sinir ag1 modelinde kullanilan esitlikler asagida gdsterilmistir.

Dis
torsi
yonlu
dalga

qirigi

N+N1,N1

z-l

Z-l

Sekil 4.12. Harmonim kompanzasyonu i¢in Elman geri beslemeli(recurrent) agin yapist
Bu calismada N =128, N1=90 — 20, N2=90 — 20, ve N3 =4 alinmistir

Birinci gizli katman ndron ¢ikiglari,

X,(n)=1 / (1 + exp(b;’ )+ S U () + 3 7 () X, (1~ 1))) 4.19

=N+l

Ikinci gizli katman néron ¢ikislari,

Vi(n)=1 / (1 + exp[bf” (n)+ f“ W) (n) X,_(n)D 4.20

Ag ¢ikislari,

Yi(n) :1/[1+exp{b,"(n)+§Wj’;o(n)V/(n)]] 4.21



BOLUM 5. iLERI BESLEMELI ve ELMAN GERI BESLEMELI SINIR
AGLARININ SIMULASYON SONUCLARI

5.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aginda Simiilasyon Sonuglar

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilarak, olusturulan 6rnek data ile harmonik analizi
yapitlmistir. Kullanilan aglarin gizli katman sayilari, 6grenme algoritmalar1 ve aktivasyon
fonksiyonlari degistirilerek karsilastirma yapilmistir. Ogrenme icin 50000 iterasyon yapilmis, her
1000, 5000, 10000, 30000 ve 50000 iterasyonlarda degerler alinmistir.

5.2. Gizli katman ndron sayilarina gore simiilasyon sonuglari

Yapilan calismada gizli katman noron sayilar1 degistirilerek sistemin optimum gizli katman
noron sayisi belirlenmistir. Gizli katman ndron sayilar1 sirayla 90, 60, 30, 20, 10 ve 5 atanmus,
ileri beslemeli agin ¢ikisinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid ve lineer olarak
degistirilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak standart geriye yeyilim(backpropagation) ve
hizli(Fast) geriye yayilim kullanilarak simiilasyon yapilmigtir. Bu bdliimde 5., 7., 11. ve 13.
harmoniklerin egitim setinde egitimi yapilmistir. 17., 19., 23. ve 25. harmoniklerin genliklerinin
kiigiik ve tasidiklar1 akimlarin 6nemsiz olmasindan dolay1 egitimi yapilmamistir. Atanan her gizli

katman degerine gore simiilasyon sonuglart bu béliimde sunulmustur.
5.2.1. Gizli katman noron sayis1 90 alindiginda simiilasyon sonuglari
Baslangigta ortalama harmonik degeri 46.08 %’dir. Asagida iterasyona gore, simiilasyonda elde

edilen toplam harmonik degerlerinin degisimi goriilmektedir.

Tablo 5.1. Gizli katman noéron sayis1 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GYA, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gére harmonik degisimi (%)
0 46.08

1000 13.65

5000 7.63

10000 5.9

30000 3.74

50000 2.67
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Sekil 5.1. Gizli katman ndron sayis1 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli
GYA, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.2. Gizli katman noron sayis1 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GYA, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigr zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
0 46.08

1000 2.84

5000 1.58

10000 1.2

30000 0.68

50000 0.52
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Sekil 5.2. Gizli katman ndron sayis1 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizl
GYA, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.3. Gizli katman ndron sayist 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi

standart GY ve aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 18.39
5000 8.37
10000 6.24
30000 4.05
50000 3.21
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Sekil 5.3. Gizli katman noron sayisi 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi standart

GY ve aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.4. Gizli katman ndron sayist 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi
standart GY ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin

degisimi

Iterasyon sayis1 | terasyon sayisma gére harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 11.41
5000 5.28
10000 3.97
30000 245
50000 1.96
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Sekil 5.4. Gizli katman noron sayisi 90 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi standart

GY ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin degisim

grafigi

5.2.2. Gizli katman noron sayis1 60 alindiginda simiilasyon sonuglari

Tablo 5.5. Gizli katman noron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmas: hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 11.4
5000 5.89
10000 4.39
30000 2.57
50000 1.93




50 -
45 %
40
35 -
30 -
25 -
20 -
15 -
10 -

THD %

o
o
A 4 L

O I I I I I 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Iterasyon

Sekil 5.5. Gizli katman ndron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizl

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisim grafigi

Tablo 5.6. Gizli katman noron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi [terasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)




0 46.08
1000 2.97
5000 1.42

10000 1.04
30000 0.66
50000 0.45
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Sekil 5.6. Gizli katman ndron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli
GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin degisim
grafigi

Tablo 5.7. Gizli katman noron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 15.83
5000 6.62
10000 4.53
30000 2.92
50000 1.9
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Sekil 5.7. Gizli katman ndron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.8. Gizli katman noron sayist 60 olan ileri beslemeli YSA’da O6grenme algoritmasi

standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

[terasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 11.34
5000 5
10000 3.87
30000 242
50000 1.34
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Sekil 5.8. Gizli katman noron sayis1 60 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi standart
GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



5.2.3. Gizli katman néron sayisi 30 alindiginda simiilasyon sonuglari

Tablo 5.9. Gizli katman noéron sayisi 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisimi

fterasyon say1s1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 7.31
5000 2.86
10000 1.95
30000 1.18
50000 0.93
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Sekil 5.9. Gizli katman noron sayis1 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.10. Gizli katman ndron sayis1 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli
GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigr zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 2.35
5000 1.12
10000 1.04
30000 0.54
50000 0.5
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Sekil 5.10. Gizli katman sayist 30, hizli GY ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid oldugu zaman

iterasyona gore harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.11. Gizli katman noéron sayist 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi

standart GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 14.67
5000 7.44
10000 4.86
30000 2.33
50000 1.45
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Sekil 5.11. Gizli katman noron sayist 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi
standart GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim

grafigi

Tablo 5.12. Gizli katman ndron sayist 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi

standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 11.46
5000 5.82
10000 4.21
30000 2.62
50000 2.35
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Sekil 5.12. Gizli katman noron sayist 30 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi

standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigr zaman harmoniklerin degisim

grafigi

5.2.4. Gizli katman nd&ron sayis1 20 alindiginda simiilasyon sonuglari

Tablo 5.13. Gizli katman noron sayis1 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisimi



Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 2.88
5000 1.06
10000 0.76
30000 0.45
50000 0.34
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Sekil 5.13. Gizli katman ndron sayisi 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmast hizl

GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

Tablo 5.14. Gizli katman ndron sayisi 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli
GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 2.88
5000 1.06
10000 0.76
30000 0.45
50000 0.34
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Sekil 5.14. Gizli katman ndron sayisi 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi hizli

GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.15. Gizli katman noéron sayisi 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi

standart GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildig1r zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi | iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 14.31
5000 5.92
10000 4.25
30000 2.59
50000 1.97
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Sekil 5.15. Gizli katman noron sayist 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmast
standart GY, aktivasyon fonksiyonu lineer kullanildigi zaman harmoniklerin degisim
grafigi



Tablo 5.16. Gizli katman noéron sayisi 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi
standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildigi zaman harmoniklerin
degisimi

Iterasyon sayisi | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
0 46.08
1000 10.14
5000 5.03
10000 3.74
30000 23
50000 1.78
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Sekil 5.16. Gizli katman noron sayist 20 olan ileri beslemeli YSA’da 6grenme algoritmasi
standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim
grafigi



5.3. Gizli Katman No6ron Sayisinin Degisimine Gore Harmoniklerin Degisimi

Yapilan bu cahismada gizli katman noron sayilar1 degistirilerek harmonik analizi i¢cin
optimum gizli katman sayis1 belirlenmistir. Asagidaki grafiklerde noron sayilarina gore

harmonik degisimleri goriillmektedir.

Tablo 5.17. Aktivasyon fonksiyonu lineer, hizli 6grenme ve gizli katman ndron sayisina gore
harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayisi | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
5 2.8
10 0.38
20 0.34
30 0.93
60 1.93
90 2.67
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Sekil 5.17. Aktivasyon fonksiyonu lineer ve hizli GY kullanildiginda gizli katman ndron

sayisinin toplam harmonik degerine etkisi

Tablo 5.18. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli GY ve gizli katman ndron sayisina gore

harmoniklerin degisimi

Iterasyon sayis1 | Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
5 3.24
10 0.76
20 0.427
30 0.5
60 0.45
90 0.52
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Sekil 5.18. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve hizli GY kullanildiginda gizli katman néron
sayisinin toplam harmonik degerine etkisini gdsteren grafik

Tablo 5.19. Aktivasyon fonksiyonu lineer, standart 6grenme ve gizli katman néron sayisina gore
harmoniklerin degisimi



Iterasyon say1s1 | iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
5 4.78
10 3.79
20 1.97
30 1.45
60 1.9
90 3.21

Sekil 5.19. Aktivasyon fonksiyonu lineer ve standart GY kullanildiginda gizli katman néron

sayisinin toplam harmonik degerine etkisi

Tablo 5.20. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, standart GY ve gizli katman noron sayisina gore harmoniklerin
degisimi



iterasyon [terasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
sayl1sl
5 4.21
10 1.87
20 1.78
30 2.35
60 1.34
90 1.96
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Sekil 5.20. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve standart GY kullanildi§inda gizli katman néron

sayisinin toplam harmonik degerine etkisi



5.4. Iki Gizli Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aginda Simiilasyon Sonucu

Tek gizli katmanli ileri beslemeli ag ile iki gizli katmanli ileri beslemeli ag1 karsilastirmak igin

bu simiilasyon yapilmistir. Simiilasyon sonucu Tablo 5.21°de goriilmektedir.

Tablo 5.21. iki gizli katmanli ileri beslemeli hizli GY, aktivasyon fonksiyonu Sigmoid kullamldigi zaman
harmoniklerin degisimi

iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)

sayisi
0 46.08

1000 2.33
5000 1.21
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30000 0.55
50000 0.43
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Sekil 5.21. Ileri beslemeli iki gizli katmanli agin iterasyon sayisina gére toplam harmonik degerinin degisimi
5.5. Elman Geri Beslemeli (Recurrent) Agda Simiilasyon Sonuglari

5.5.1. Gizli katman noron sayis1 90 kullamldiginda

Tablo 5.22. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayist 90, hizli GY ve aktivasyon fonksiyonu lineer
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



[terasyon
sayl1sl

Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)

0

46.08

1000

12.51

5000

6.43

10000

4.9

30000

2.85

50000

2.34

THD %

50 ~
45
40 -
35
30
25 A
20
15
10 ~

o
4

o
—@

0 !
0 10000

20000 30000 40000 50000

1terasy0n

60000




Sekil 5.22. Elman geri beslemeli agda gizli katman noron sayist 90, hizli GY ve aktivasyon fonksiyonu lineer
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi

Tablo 5.23. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayisi 90, hizli GY ve aktivasyon

fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

iterasyon 1terasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
say1sl
0 46.08
1000 3.6
5000 1.71
10000 1.23
30000 0.74
50000 0.65
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Sekil 5.23. Elman geri beslemeli agda gizli katman noéron sayist 90, standart GY ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.24. Elman geri beslemeli agda gizli katman noron sayis1 90, standart GY., aktivasyon

fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

iterasyon Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
sayis1
0 46.08
1000 11.02
5000 4.73
10000 3.63
30000 3.06
50000 276
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Sekil 5.24. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayist 90, standart GY, aktivasyon

fonksiyonu lineer kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi



Tablo 5.25. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayis1 90, standart GY, aktivasyon

fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

iterasyon Iterasyon sayisina gore harmonik degisimi(%)
sayis1
0 46.08
1000 7.98
5000 3.75
10000 2.7
30000 2.04
50000 1.35
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Sekil 5.25. Elman geri beslemeli agda gizli katman néron sayis1 90, standart GY, aktivasyon

fonksiyonu sigmoid kullanildig1 zaman harmoniklerin degisim grafigi



5.5.2. Gizli katman noron sayisi 20 kullamldiginda

Tablo 5.26. Elman geri beslemeli agda gizli katman néron sayist 20, hizli GY, aktivasyon fonksiyonu lineer
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
say1si
0 46.08
1000 3.59
5000 1.88
10000 1.39
30000 0.62
50000 0.37




50 ~

40 -

30 -

20 -

THD %

10

1N

o
A <> V'Y
0 I I 1 I M 1

10000 20000 30000 40000 50000 60000

-10 -

Iterasyon

Sekil 5.26. Elman geri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu lineer, hizli GY kullanildiginda iterasyona gore
harmonik degisim grafigi

Tablo 5.27. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayist 20, hizli GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi



iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
say1sl
0 46.08
1000 279
5000 1.26
10000 0.96
30000 0.49
50000 0.26
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Sekil 5.27. Elman geri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli GY kullanildiginda iterasyona gore
harmonik degisim grafigi



Tablo 5.28. Elman geri beslemeli agda gizli katman néron sayist 20, standart GY, aktivasyon fonksiyonu lineer
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
Sayis1
0 46.08
1000 10.5
5000 597
10000 3.24
30000 .46
50000 1.7
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Sekil 5.28. Elman geri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu lineer, standart GY kullanildiginda iterasyona gore
harmonik degisim grafigi



Tablo 5.29. Elman geri beslemeli agda Gizli katman ndron sayis1 20, standart GY, aktivasyon fonksiyonu sigmoid
kullanildig1 zaman harmoniklerin degisimi

iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)
say1sl
0 46.08
1000 10.5
5000 597
10000 3.24
30000 2.46
50000 1.7
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Sekil 5.29. Elman geri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu sigmoid, standart GY kullanildiginda iterasyona gore
harmonik degisimi

5.5.3. ki gizli katmanh Elman geri beslemeli sinir aginda harmonik simiilasyonu

Elman geri beslemeli aginda tek gizli katmanla ¢ift gizli katman arasindaki harmonik analizinde
elde edilen simiilasyon sonuglarini karsilagtirmak ve performans analizi yapabilmek i¢in iki gizli
katmanli Elman geri beslemeli ag gelistirilmistir. Simiilasyon sunucu tablo 5.30°da

gorlilmektedir.

Tablo 5.30. iki gizli katmanli Elman geri beslemeli agda hizli GY aktivasyon fonksiyonu Sigmoid kullanildig:
zaman harmoniklerin degisimi

Iterasyon [terasyon sayisina gére harmonik degisimi(%)

say1sl

0 46.08
1000 3.31

5000 15




10000 1.08
30000 0.62
50000 0.25
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Sekil 5.30. iki gizli katmanli Elman agi kullanildiginda iterasyon sayisina gore harmonik

degerinin degisim grafigi



BOLUM 6. SONUCLARIN KARSILASTIRILMASI

Bu ¢alismada tek ve iki gizli katmanl ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli (recurrent) yapay
sinir aglarinin 6grenme ve tanima 6zelligi kullanilarak aktif filtre islemi ile harmonik analizi
yapilmigtir. Harmonik analizi i¢in igerisinde 5., 7., 11., 13., 17., 19., 23. ve 25. harmoniklerin
bulundugu 2520 tane distorsiyonlu dalga olusturulmus, olusturulan her bir dalgadan yapay sinir
aginin girisi i¢in 128 drnekleme sinyali alinmistir. 17., 19., 23. ve 25. harmoniklerin genlikleri ve
tasidiklar1 akim degerleri ¢ok kiiciik olduklart i¢in hesaplamada g6z Oniine alinmamustir. Aglarin
performanslarin1 karsilastirmak igin lineer ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile standart ve

hizli(fast) geriye yayilim(backpropagation) 6grenim algoritmalar1 kullanilmistir.
6.1. Ogrenim Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Asagida harmonik kompanzasyonunda kullandigimiz standart geriye yayilm(GY) ve hizli (fast)

geriye yayilim algoritmalarinin performanslar1 verilmistir.
6.1.1. Gizli katman noron sayis1 90 alindiginda

Tablo 6.1. Gizli katman ndron sayis1 90 alindiginda ileri beslemeli agda, aktivasyon fonksiyonu
lineer, hizli GY ile standart GY’1n simiilasyon sonuglari

Iterasyon | Lineer, hizli GY Lineer, standart GY
0 46.08 46.08

1000 13.65 18.39

5000 7.63 8.37
10000 59 6.24
30000 3.74 4.05
50000 2.67 3.21
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Sekil 6.1. Aktivasyon fonksiyonu lineer, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon grafigi

Tablo 6.1.°de Ogrenme algoritmalarinin karsilagtirilmas1  yapilmistir. Her iki 6grenme
algoritmada da lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmasia ragmen 50000 iterasyon siiresince
hizl1 geriye yayilim 6grenme algoritmasi, standart geriye yayilim Ogrenme algoritmasina gore

daha iyi bir performans gostermistir. Bu durum sekil 6.1°de goriilmektedir.

Tablo 6.2. Gizli katman ndron sayis1t 90 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
sigmoid, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon sonuglari

Iterasyon | Sigmoid, izl GY | Sigmoid, standart GY
0 46.08 46.08
1000 2.84 11.41
5000 1.58 5.28
10000 1.2 3.97
30000 0.68 2.45
50000 0.52 1.96
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Sekil 6.2. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli GY ile standart GY simiilasyon grafigi

Tablo 6.2°de 6grenme algoritmalarinin simiilasyon sonuglar1 goriilmektedir. Hizli GY 6grenme
algoritmasi, standart GY 6grenme algoritmasina gore daha iyi bir performans gostermistir. Hizl
GY o6grenme algoritmasi harmonik degerini %0.52’ye diisiiriirken, standart GY algoritmasi
harmonik degerini %1.96’ya diisiirebilmistir. Bu sonuca goére hizli geriye yayilim 6grenme
algoritmas1 standart Ogrenme algoritmasindan  oldukg¢a iyidir. Bu durum sekil 6.2°de

goriilmektedir.

6.1.2. Gizli katman noron sayisi 60 alindiginda

Tablo 6.3. Gizli katman ndron sayis1 60 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
lineer, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon degerleri

Iterasyon | Lineer, hizli GY. |Lineer, standart GY
0 46.08 46.08

1000 11.4 15.83

5000 5.89 6.62
10000 3.39 4.53
30000 2.57 2.92
50000 1.93 1.9
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Sekil 6.3. Aktivasyon fonksiyonu lineer, hizli GY ile standart GY simiilasyon grafigi

Tablo 6.3’deki simiilasyon sonuglarina gore hizli GYA ile standart GY A’nin sonuglar1 yaklagik
aynidir. Sonuglart karsilastirdigimizda standart GYA, hizli GYA’dan biraz daha iyi oldugu

sOylenebilir.

Tablo 6.4. Gizli katman ndron sayis1 60 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu

sigmoidr, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon sonuglari

Iterasyon | Sigmoid, hizli GY | Sigmoid, standart GY
0 46.08 46.08

1000 2.97 11.34

5000 1.42 5.0

10000 1.04 3.87
30000 0.66 242
50000 0.45 1.34
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Sekil 6.4. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon grafigi
Tablo 6.4’deki simiilasyon sonuglari karsilagtirildiginda, aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli

GYA, Sigmoid, standart GYA gore ¢ok iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Bu durum
sekil 6.4’de acik bir sekilde goriilmektedir.

6.1.3. Gizli katman noron sayisi1 30 alindiginda

Tablo 6.5. Gizli katman ndron sayis1 30 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
lineer, hizl1 geriye yayilim ile standart geriye yayilim’in simiilasyon sonuglari

Iterasyon |Lineer, hizli GY(%) | Lineer, standart GY (%)
0 46.08 46.08
1000 7.31 14.67
5000 2.86 7.44
10000 1.95 4.86
30000 1.18 2.35
50000 0.93 1.45
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Sekil 6.5. Gizli katman ndron sayist 30, aktivasyon fonksiyonu lineer, hizli geriye yayilim ile
standart geriye yayilim simiilasyon grafigi

Tablo 6.5’de goriildiigii gibi, gizli katman noron sayis1 30°da, hizli geriye yayilim algoritmasi,

standart geriye yaylim algoritmasina gore daha iyi bir performans gdstermistir.

Tablo 6.6. Gizli katman ndron sayis1 30 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
sigmoid, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon degerleri

Iterasyon | Sigmoid, hizl1 G.Y.(%) |Sigmoid, standart G.Y.(%)
0 46.08 46.08

1000 2.35 11.46

5000 1.12 5.82

10000 1.04 4.21

30000 0.54 2.62

50000 0.5 2.35
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Sekil 6.6. Gizli katman ndron sayis1 30, aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli geriye yayilim ile
standart geriye yayilim simiilasyon grafigi

Tablo 6.6’daki simiilasyon sonuglara gore hizli geriye yayilim 6grenme algoritmasi, standart
geriye yayillim 0grenme algoritmasina gore oldukea iyi oldugu goriilmektedir. Bu sonuglardan

sonra hizli geriye yalim 6grenme algoritmasinin kullanilmasinin daha uygun oldugu sdylenebilir.

6.1.4. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda

Tablo 6.7. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
lineer, hizli GY ile standart GY 1n simiilasyon sonuglari

Iterasyon Lineer, hizli GY(%) |Lineer, standart GY (%)
0 46.08 46.08
1000 2.88 14.31
5000 1.06 5.92
10000 0.76 4.25
30000 0.45 2.59
50000 0.34 1.97




—e— Lineer, hizl1 G.Y. —&— Lineer, standart G.Y.

50;

40
30

20

THD %

10 ~

O I ? I l 1
10000 20000 30000 40000 50000 60000

-10 -

Iterasyon

Sekil 6.7. Gizli katman noron sayis1 20, aktivasyon fonksiyonu lineer hizli geriye yayilim ile
standart geriye yayilim’in simiilasyon grafigi

Tablo 6.7°deki simiilasyon sonuglaria gore gizli katman ndron sayis1 20 oldugunda hizli GYA,

standart GY A’a gore oldukga iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.8. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonu
sigmoid, hizl1 GY ile standart GY 1n simiilasyon degerleri

[terasyon Sigmoid hizli G.Y. |Sigmoid standart G.Y
0 46.08 46.08
1000 3.12 10.14
5000 1.35 5.03
10000 1.02 3.74
30000 0.6 23
50000 0.427 1.78
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Sekil 6.8. Gizli katman noron sayis1 20, aktivasyon fonksiyonu sigmoid hizli geriye yayilim ile
standart geriye yayilim simiilasyon grafigi

Tablo 6.8’deki simiilasyon sonuglarina gore gizli katman néron sayist 20 oldugunda hizli GYA,

standart GY A’a gore oldukca 1yi oldugu goriilmektedir.
6.2. Ileri Beslemeli Ag ile Elman Geri Beslemeli Agin Karsilastirilmasi
6.2.1. Gizli katman néron sayis1 90 alindiginda
Yapmis oldugumuz ¢alismada harmonik analizi i¢in hem ileri beslemeli yapay sinir ag1 hem de

Elman geri beslemeli yapay sinir ag kullanilmistir. Elde edilen simiilasyon sonuglari

karsilastirilarak hangi agin harmonik analizinde daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Tablo 6.9. Ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin karsilastiriimasi



Iterasyon |Ileri beslemeli ag Elman geri beslemeli ag
Lineer, hizl GY(%) |Lineer, hizli GY (%)

0 46.08 46.08

1000 13.65 12.51

5000 7.63 6.43

10000 59 4.9

30000 3.74 2.85

50000 2.67 2.34
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Sekil 6.9. Gizli katman ndron sayist 90°da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmasi

Ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardan elde edilen simiilasyon sonuglari tablo 6.9°da
goriilmektedir. 50000 iterasyon sonunda geri beslemeli agin 6grenmesi biraz daha iyi olmakla

birlikte simiilasyon zamanu ileri beslemeli aga gore oldukca fazladir( Yaklasik 10 kat).



Tablo 6.10. leri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin karsilastiriimasi

Iterasyon | Ileri beslemeli ag, Elman geri beslemeli ag,
sigmoid, hizli GY (%) |sigmoid, hizli GY (%)

0 46.08 46.08

1000 2.84 3.6

5000 1.58 1.71

10000 1.2 1.23

30000 0.68 0.74

50000 0.52 0.65
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Sekil 6.10. Gizli katman noéron sayisi 90’da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmasi

Ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardan elde edilen simiilasyon sonuglari tablo 6.10°da

goriilmektedir. Aglarin simiilasyon sonuglari birbirlerine ¢ok yakin olmasina ragmen ileri



beslemeli agin harmonik analizi daha iyidir. Sekil6.10°da goriildiigii gibi sonuglar birbirlerine

cok yakindir.

Tablo 6.11. Ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin karsilastirilmasi

Iterasyon | Ileri beslemeli ag Elman geri beslemeli ag
Lineer, standart GY (%) |Lineer, standart GY (%)

0 46.08 46.08

1000 18.39 8.82

5000 8.37 5.52

10000 6.24 3.46

30000 4.05 2.35

50000 3.21 1.97
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Sekil 6.11. Gizli katman noéron sayisi 90’da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmasi

Ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardan elde edilen simiilasyon sonuglar1 tablo 6.11°de

gorlilmektedir. Bu simiilasyon sonuglarina gore Elman geri beslemeli agin harmonik analizi ileri



beslemeli aga gore oldukga iyidir. Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin sonuglar1 sekil

6.11°de goriilmektedir.

Tablo 6.12. Ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin karsilastiriimasi

Iterasyon |lleri beslemeli ag Elman geri beslemeli ag
sigmoid, standart GY (%) |Sigmoid, standart GY (%)
0 46.08 46.08
1000 11.41 11.02
5000 5.28 4.73
10000 3.97 3.63
30000 2.45 3.06
50000 1.96 2.76
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Sekil 6.12. Gizli katman noron sayist 90’da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmasi

Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglardan elde edilen simiilasyon sonuglari tablo 6.12°de

goriilmektedir. Simiilasyon sonuclarina gore ileri beslemeli ag, Elman geri beslemeli aga gore



harmonik analizinde daha iyidir. Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin sonuclar1 sekil

6.12°de goriilmektedir.

6.2.2. Gizli katman néron sayis1 20 i¢in

Tablo 6.13. Gizli katman ndron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile EIman geri beslemeli
agin karsilastirilmast

Iterasyon | Ileri beslemeli ag Elman geri beslemeli ag
Lineer, hizli GY(%) | Lineer, hizli GY (%)
0 46.08 46.08
1000 2.88 3.59
5000 1.06 1.88
10000 0.76 1.39
30000 0.45 0.62
50000 0.34 0.32
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Sekil 6.13. Gizli katman noron sayist 90’da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmasi

Gizli katman ndron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agdan elde
edilen simiilasyon sonuglari tablo 6.13 ve sekil 6.13°de goriildiigli gibidir. Simiilasyon sonunda

elde edilen degerler yaklasik aynidir.

Tablo 7.14. Gizli katman ndron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile EIman geri beslemeli
agin karsilastirilmast

Iterasyon | Ileri beslemeli ag Elman geri beslemeli ag
sigmoid, hizli GY (%) | sigmoid, hizli GY (%)
0 46.08 46.08
1000 3.12 2.79
5000 1.35 1.26
10000 1.02 0.96
30000 0.6 0.49
50000 0.427 0.26
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Sekil 6.14. Gizli katman noéron sayis1 90’da ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin
karsilastirilmast

Tablo 6.14’teki simiilasyon sonuglarina gore Elman aginin sonuglari ileri beslemeli aga gore

daha iyidir.

Tablo6.15. Gizli katman noron sayist 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli
agin karsilastirilmast

Iterasyon |ileri beslemeli ag, Elman geri beslemeli ag,
Lineer, standart GY (%) | Lineer, standart GY (%)

0 46.08 46.08

1000 14.31 10.5

5000 5.92 5.97

10000 4.25 3.24

30000 2.59 2.46

50000 1.97 1.7
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Tablo 6.15. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli
agin karsilastirilmasi

Tablo 6.15’de gorildiigii gibi ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin simiilasyon
sonuglar1 birbirine yakin olmakla birlikte geri beslemeli agin simiilasyon sonucunun daha iyi

oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.16. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli
agin karsilastirilmasi

1terasyon

Ileri beslemeli ag

sigmoid, standart GY (%)

Elman geri beslemeli ag,

sigmoid, standart GY (%)

0 46.08 46.08
1000 10.14 7.98
5000 5.03 3.75
10000 3.74 2.7




30000 23 2.04
50000 1.78 1.35
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Tablo 6.16. Gizli katman noron sayis1 20 alindiginda ileri beslemeli ag ile elman geri beslemeli
agin karsilastirilmast

Tablo 6.16’daki simiilasyon sonuglarina gére Elman geri beslemeli ag daha iyi bir performans

gostermektedir.

6.3. Elman Geri Beslemeli Agda Farkli Gizli Katman Noron Sayilarina Gére Simiilasyon

Sonuglari (Gizli Katman Noron Sayist 90 — 20°nin Karsilastirilmasi)
Harmonik analizinin hangi gizli katman néron sayisinda daha iyi sonug¢ verdigini arastirmak i¢in
farkli sayilar denenmistir. Burada gizli katman ndron sayisinin 20 alindiginda, gizli katman

ndron sayist 90’a gore daha iyi sonug verdigi simiilasyon sonuglarina gore belirlenmistir.

Tablo 6.17. Gizli katman sayilarina gére Elman geri beslemeli aglarinda harmonik degisimi



Iterasyon |Gizli katman noron sayist 90,|Gizli katman néron sayisi 20,
lineer , hizli GY (%) lineer, hizli GY (%)

0 46.08 46.08

1000 12.51 3.59

5000 6.43 1.88

10000 4.9 1.39

30000 2.85 0.62

50000 2.34 0.37
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Sekil 6.17. Aktivasyon fonksiyonu lineer, hizlh GYA kullanilmasiyla elde edilen harmonik
degerleri
Tablo 7.17 incelendigi zaman gizli katman ndron sayisinin harmonik analizinde 6nemli oldugu
goriilmektedir. Gizli katman ndron sayis1 20, gizli katman ndron sayis1 90’a gore ¢ok daha iyi

oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.18. Gizli katman noron sayilarina gére Elman geri beslemeli agda harmonik degisimi

Iterasyon | Gizli katman ndron sayist 90,|Gizli katman ndron sayist 20,
sigmoid, hizli GY (%) sigmoid, hizli GY (%)

0 46.08 46.08

1000 3.6 2.79




5000 1.71 1.26
10000 1.23 0.96
30000 0.74 0.49
50000 0.65 0.26
—e— Gizli katman 90 —=— Gizli katman 20
50 1
40 -
30
X
a ]
= 20
—
10 +
0 I F I . 1
10 10000 20000 30000 40000 50000 60000
[terasyon

Sekil 6.18. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hizli GY kullanilmasiyla elde edilen harmonik

degerleri

Tablo 6.18’deki simiilasyon sonuglarina gore gizli katman noron sayis1 20 kullanildiginda Elman

geri beslemeli agin performansinin daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.19. Gizli katman ndron sayilarina gore Elman geri beslemeli agda harmonik degisimi

Iterasyon | Gizli katman noron sayis1 90 Gizli katman néron sayis1 20
lineer, standart GY (%) lineer, standart GY (%)

0 46.08 46.08

1000 8.82 10.5

5000 5.52 5.97

10000 3.46 3.24
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Sekil 6.19. Aktivasyon fonksiyonu lineer, standart GY kullanilmasiyla elde edilen harmonik
degerleri

Standart geriye yayilim 6grenme algoritmasi kullanildiginda simiilasyon sonuglar1 birbirlerine
yakin olmakla birlikte gizli katman néron sayisinin 20 olmas1 Elman geri beslemeli agin daha iyi

bir performans gostermesini saglamaktadir.

Tablo 6.20. Gizli katman noron sayilarina gére Elman geri beslemeli agda harmonik degisimi

Iterasyon | Gizli katman noron sayis1 90 | Gizli katman néron sayis1 20
sigmoid, standart GY (%) sigmoid, standart GY (%)
0 46.08 46.08
1000 11.02 7.98
5000 4.73 3.75
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Sekil 6.20. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, standart GY kullanilmasiyla elde edilen harmonik

degerleri

Tablo 6.20°de goriildiigii gibi gizli katman noron sayisinin 20 oldugu simiilasyon sonucu,

gizli katman noron sayis1 90’a gore ¢cok daha iyi bir performans gostermistir.

6.4. Gizli Katman Noron Sayilarma Gore Harmonik Tanimada Ogrenme Algoritmalarinin

Degisik gizli katman sayilarinda simiilasyon yapilarak, hangi gizli katmanda maksimum

Karsilastirilmasi

performansin alindig belirlenmistir.

Tablo 6.21. ileri beslemeli agda gizli katman noron sayisina gore harmonik degisimi




Gizli katman | Ileri beslemeli ag, [leri beslemeli ag
Sayis1 Lineer, hizli GY(%) | Lineer, standart GY (%)
5 2.8 4.78
10 0.7 3.79
20 0.34 1.97
30 0.93 1.45
60 1.93 1.9
90 2.67 3.21
—e— Lineer hizli GY —&— Lineer standart GY

THD %
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Sekil 6.21. Aktivasyon fonksiyonu lineer, 0grenme algoritmast hizli GY ve standart GY
kullanildiginda gizli katman ndron sayisina gore harmonik degisimi

Tablo 6.21°de gizli katman ndron sayilarina gére harmonik analizi i¢in yapilan simiilasyon
sonuglar1 goriilmektedir. Lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmis olup, 6grenme algoritmasi
olarak hizli ve standart GYA kullanilmistir. Bu degiskenlere gére harmonik analizinin en iyi

yapildig1 gizli katman néron sayisinin 20 oldugu sekil 6.21°de goriilmektedir.

Tablo 6.22. Ileri beslemeli agda gizli katman néron sayisina gore harmonik degisimi



Iterasyon |Ileri beslemeli ag [leri beslemeli ag
Sigmoid, hizli GY(%) |sigmoit, standart GY (%)
5 3.24 2.99
10 0.7 1.87
20 0.427 1.78
30 0.5 2.35
60 0.45 1.34
90 0.52 1.96
—e— Sigmoid hizli1 GY. —&— Sigmoid standart GY

THD %

100

Gizli katmandaki noron sayisi

Sekil 6.22. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, o6grenme algoritmasi hizli GY ve standart GY
kullanildiginda gizli katman ndron sayisina gore harmonik degisimi

Tablo 6.22 ve sekil 6.22°de goriildiigii gibi en iyi performans gizli katman ndron sayis1 20

alindiginda saglanmaktadir.

Tablo 6.23. Ileri beslemeli agda gizli katman néron sayisina gore harmonik degisimi

Gizli  katman Lineer Sigmoid Lineer Sigmoid




noéron sayisi hizli GY hizli GY standart GY | standart GY
5 2.8 3.24 4.78 2.99
10 0.7 0.76 3.79 1.87
20 0.34 0.427 1.97 1.78
30 0.93 0.5 1.45 2.35
60 1.93 0.45 1.9 1.34
90 2.67 0.52 3.21 1.96

—e&— Lineer hizli GY —&— Sigmoid hizli GY
—a— Lineer standart GY  —#— Sigmoid standart GY
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Sekil 6.23. Aktivasyon fonksiyonu lineer ve sigmoid, 6grenme algoritmasi hizli GY ve standart
GY kullanildiginda gizli katman noron sayisina gore harmonik degisimi

Sekil 6.23’de simiilasyonu yapilan ileri beslemeli aglarin gizli katman ndron sayilarina gore
performanslar1 goriilmektedir. Sekil 6.23 incelendiginde gizli katman néron sayist 20 oldugunda

maksimum performans elde edilmektedir.



6.5. Tek ve iki Gizli Katmanl ileri Beslemeli ve Elman Geri Beslemeli Aglarin Performans

Analizi

Tablo 6.24. Iki ve tek gizli katmanl aglarda sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve hizli GY
kullanildiginda harmonik degisimi

Iterasyon | Iki gizli kat. Tek gizli kat. iki gizli kat. |Tek gizli kat.
geri beslemeli ag | geri beslemeli ag | ileri bes. ag | ileri bes. ag
1000 3.31 3.6 2.33 2.84
5000 1.5 1.71 1.21 1.58
10000 1.08 1.23 0.91 1.2
30000 0.62 0.74 0.55 0.68
50000 0.25 0.65 0.43 0.52

—e— Elman geri beslemeli ag(iki gizli katmanlr)
—&— Elman geri beslemeli ag(tek gizli katmanh)
—a— {leri beslemeli ag(iki gizli katmanh ag)
—— lleri beslemeli ag(tek gizli katmanh ag)

THD (%)
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Sekil 6.24. Gizli katman sayilarina gére harmonik degisim grafigi

Tablo 6.24’deki simiilasyon sonuclar1 birbirlerine yakin olmakla birlikte en iyi performansi iki
gizli katmanl aglar vermistir. 50000 iterasyon sonunda en iyi performansi iki gizli katmanl geri

beslemeli ag vermistir. Bu takiben iki gizli katmanli ileri beslemeli ag, bunu takiben tek gizli



katmanli ileri beslemeli ag ve tek gizli katmanl geri beslemeli ag vermistir. En iyi performansi
iki gizli katmanli ag vermesine ragmen, gizli katman ikilestigi zaman simiilasyon zamani

olduk¢a uzamaktadir.

6.6. Elman geri beslemeli agda aktivasyon fonksiyonlarin karsilastirilmasi

Tablo 6.25. Elman geri beslemeli agda lineer ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarmin
karsilastirilmasi

Iterasyon Lineer Sigmoid Sigmoid(2 giz. kat)
1000 12.51 3.6 3.31
5000 6.43 1.71 1.5
10000 4.9 1.23 1.08
30000 2.85 0.74 0.62
50000 2.34 0.65 0.25

—e— Lineer, hizh GYA(Gizli katman 1) —=— Sigmoid, hizh GY A(Gizli katman 1)
—a— Sigmoid, hizh GY A(Gizli katman 2)
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Sekil 6.25. Elman aginda aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastiriimasi

Tablo 6.25°deki simiilasyon sonuglarina goére Elman geri beslemeli agda kullanilan aktivasyon
fonksiyonu sigmoid, aktivasyon fonksiyonu lineer’e gore olduk¢a iyi bir performans

gostermistir.



Bu calismada bizim oOnerdigimiz Elman geri beslemeli agin c¢ikisinda sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanmak, agin orijinal yapisinda kullanilan lineer aktivasyon fonksiyonundan daha

iyidir. Bu durum hem tek gizli katman hemde iki gizli katman i¢in dogrudur.

6.7. ileri Beslemeli Agda Simiilasyon Sonuclarinin Birlikte Gésterimi

Tablo 6.26. Gizli katman ndron sayis1 90 oldugu zaman iterasyon sayisina gore yilizde harmonik

degerleri
Iterasyon | Akt.fonk lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm
hizli GY (%) hizli GY (%) standart GY (%) | standart GY (%)
0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 13.65 2.84 18.39 11.41
5000 7.63 1.58 8.37 5.28
10000 5.9 1.2 6.24 3.97
30000 3.74 0.68 4.05 2.45
50000 2.67 0.52 3.21 1.96

—o— Lineer hizh GY —&— Sigmoid hizh GY
—&— Lineer satandart GY —@— Sigmoid standart GY
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Sekil 6.26. Ogrenme algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarma gore toplam harmonik
degerlerinin (THD) degisimi



Tablo 6.26. incelendigi zaman iterasyon sayisina gore en iyi 6grenmenin aktivasyon fonksiyonu
sigmoid ve 0grenme algoritmast hizli GY kullanildigr zaman elde edildigi goriilmektedir. Bu

durum sekil 6.26’da goriilmektedir.

Tablo 6.27. Gizli katman ndron sayis1 60 oldugu zaman iterasyon sayisina gore harmonik
degerlerinin degisimi

Iterasyon | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm
hizli GY (%) hizli GY (%) standart GY (%) | standart GY (%)

0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 11.4 297 15.83 11.34
5000 5.89 1.42 6.62 5

10000 4.39 1.04 4.53 3.87
30000 2.57 0.66 2.92 242
50000 1.93 0.45 1.9 1.34

—e— Lineer, hizh BP.  —#—Sigmoid, hizl BP.
—&— Lineer, standart BP —#— Sigmoid, BP.
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Sekil 6.27. Gizli katman ndron sayist 60 kullanildiginda 6grenme algoritmalar1 ve aktivasyon
fonksiyonlarina goére toplam harmonik degerlerinin (THD) degisimi



Tablo 6.27°de iterasyon sayisina gore toplam harmonik degerinin degisimi goriilmektedir.

Tabloyu inceledigimiz zaman 6grenme algoritmasi hizli GY’m en iyi performans gosterdigi

sOylenebilir.

Tablo 6.28. Gizli katman noéron sayist 30 oldugu zaman iterasyon sayisina gore harmonik

degerlerinin degisim

Iterasyon | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm
hizli GY (%) hizlit GY (%) standart GY (%) | standart GY (%)
0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 7.31 2.35 14.67 11.46
5000 2.86 1.12 7.44 5.82
10000 1.95 1.04 4.86 4.21
30000 1.18 0.54 2.33 2.62
50000 0.93 0.5 1.45 2.35
—o— Lineer, hizlh GY —&— Sigmoid, hizli GY
—&— Lineer, standart GY —— Si,gmoid, standart GY
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Sekil 6.28. Gizli katman ndron sayist 30 kullanildiginda 6grenme algoritmalar1 ve aktivasyon
fonksiyonlarina gore toplam harmonik degerlerinin (THD) degisimi



50000 iterasyon sonucunda simiilasyon sonuglari tablo 6.28’de goriilmektedir. Simiilasyon

sonuglarmma gore hizli GY kullanildiginda toplam harmonik degerinin en aza indigi

goriilmektedir.

Tablo 6.29. Gizli katman noron sayist 20 oldugu zaman aktivasyon fonksiyonu ve 0grenme

algoritmalarina gore harmoniklerin aldig1 deger degisimleri

Iterasyon | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm.
hizli GY (%) hizli GY (%) standart GY (%) | standart GY (%)
0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 2.88 3.12 14.31 10.14
5000 1.06 1.35 5.92 5.03
10000 0.76 1.02 4.25 3.74
30000 0.45 0.6 2.59 23
50000 0.34 0.427 1.97 1.78
—e&— Lineer, hizh GY —&— Sigmoid, hizli GY
—a— Lineer, standart GY —#— Sigmoid, standart GY
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Sekil 6.29. Gizli katman noron sayist 20 kullanildiginda 6grenme algoritmalar1 ve aktivasyon
fonksiyonlarina gére toplam harmonik degerlerinin (THD) degisimi



50000 iterasyon sonucunda simiilasyon sonuglari tablo 6.29’da goriilmektedir. Simiilasyon

sonuglarina gore lineer hizli GY algoritmasinda en iyi 6grenmenin oldugu goriilmektedir.

6.8. Elman Geri Beslemeli Agda Simiilasyon sonu¢larinin birlikte gosterimi

Tablo 6.30. Elman geri beslemeli agda gizli katman néron sayis1 90, aktivasyon fonksiyonu ve
Ogrenme algoritmalarina gore harmoniklerin aldig1 deger degisimleri

Iterasyon | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm.
hizli GY (%) hizli GY (%) standart GY (%) | Standart GY (%)
0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 12.51 3.6 8.82 11.02
5000 6.43 1.71 5.52 4.73
10000 4.9 1.23 3.46 3.63
30000 2.85 0.74 2.35 3.06
50000 2.34 0.65 1.97 2.76
—eo— Lineer, hizli GY —&— Sigmoid, hizh GY
—a— Lineer, standart GY —#— Sigmoid, standartGY
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Sekil 6.30 Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayist 90 kullanildiginda 6grenme
algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarina gore toplam harmonik degerlerinin (THD)
degisimi



Tablo 6.30’daki simiilasyon sonuglar1 incelendiginde 50000 iterasyona karsilik en iyi sonucun
aktivasyon fonksiyonu sigmoid, d6grenme algoritmasinin hizli GY oldugu goriilmektedir. Bu

degisim, grafik 6.30’da goriilmektedir.

Tablo 6.31. Elman geri beslemeli agda gizli katman néron sayis1 20, aktivasyon fonksiyonu ve
ogrenme algoritmalarina gore harmoniklerin aldig1 degerin degisimleri

Iterasyon |Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm. | Akt.fonk.lineer | Akt.fonk.sigm.
hizli GY (%) hizli GY (%) standart GY (%) |standart GY (%)

0 46.08 46.08 46.08 46.08
1000 3.59 2.79 10.5 7.98
5000 1.88 1.26 5.97 3.75
10000 1.39 0.96 3.24 2.7
30000 0.62 0.49 2.46 2.04
50000 0.32 0.26 1.7 1.35

THD %
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Sekil 6.31. Elman geri beslemeli agda gizli katman ndron sayist 20 kullanildiginda 6grenme
algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarina gore toplam harmonik degerlerinin
(THD) degisimi

Elman geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen simiilasyon sonuglar1 tablo 6.30

ve 6.31°de verilmistir. Elde edilen simiilasyon sonucglarina gore gizli katman ndron sayisi 20,



O0grenme algoritmasi hizli geriye yayilim ve aktivasyon fonksiyonunu sigmoid kullanilmasi

Elman geri beslemeli agda maksimum verimi saglamaktadir.

6.9. Ileri Beslemeli ve Elman Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Tarafindan Diizeltilen Dalga
Sekilleri

Asagida ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglari tarafindan diizeltilen,
sinyallerden bir kag¢i goriilmektedir. Test setinde yaklasik 250 sinyal incelenmistir. Asagidaki
sinyaller test setinden elde edilen sonuglardir. Bu sinyallerin ig¢inde, egitim setinde kullanilmayan
fakat yapay sinir aglarinin harmonikleri tanimasi i¢in olusturulan veri matrisinde 17., 19., 23. ve
25. harmonikler mevcuttur. Egitim setinde kullanilmayan 17., 19., 23. ve 25. harmonikler toplam
harmonik degerini yiikseltmektedir. Bu harmoniklerin orani yaklagik olarak 3.5 %’dur. Sekil
6.32 ve sekil 6.33’de test setinden elde edilen yapay sinir aglar tarafindan diizeltilmis dalga

sekilleri goriilmektedir.
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Sekil 6.32. Tleri beslemeli sinir ag1 kullanilarak diizeltilen dalga seklinden bir tanesi

Sekil 6.32 incelendigi zaman kompanzasyondan 6nce olduk¢a harmonikli 45.7%’lik bir dalga
vardir. Fakat ileri beslemeli ag tarafindan diizeltilen sonra bu harmonikli dalganin degeri 3.9 %’a

indirilmistir. Bu oldukca iyi bir sonugtur.



- - - FElman geri beslemeli ag tarafindan diizeltilen dalga
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Sekil 6.33. Elman geri beslemeli sinir ag1 kullanilarak diizeltilen dalga seklinden bir tanesi

Sekil 6.33’de Elman geri beslemeli yapay sinir agi kullanilarak diizeltilmis bir dalga sekli
goriilmektedir. Elman geri beslemeli ag ile toplam harmonim degeri 45.7%’den 3.8%’ye

diisiirilmistiir. Bu sonug oldukea iyidir.

BOLUM 7. TARTISMA ve ONERILER

Bu ¢alismada tek ve iki gizli katmanli ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglar
kullanilarak dogrusal olmayan yiikler tarafindan olusturulan harmonik kompanzasyonu
yapilmistir. Harmonik kompanzasyonunda kullanilan yapay sinir aglari, giris katman, gizli
katman ve ¢ikis katman olmak iizere ¢ok katmanli ag yapisina sahiptir. Yapay sinir aglar ile

harmonik kompanzasyonu yapabilmek i¢in 2520x128’lik bir veri matrisi olusturulmustur.

Yapilan bu ¢alismanin simiilasyon sonuglarina, gore Ogrenim algoritmasi i¢in kullanilan
hizli(fast) geriye yayilim algoritmasi(GYA) hem egitim hemde test safhalar1 karsilastirildiginda
standart geriye yayilim algoritmasina gore oldukea iyidir(Bkz. Tablo 6.26, 27, 28, 29, 30, 31).



Ayni zamanda hizli geriye yayilim algoritmasinin, standart geriye yagilim algoritmasina gore

simiilasyon zamani daha kisa ve sonuglar daha dogrudur.

Ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin optimum gizli katman noron sayilarini
bulabilmek i¢in, gizli katman néron sayilar1 90, 60, 30, 20, 10 ve 5 olarak degistirilerek her biri
icin ayr1, ayr1 simiilasyon yapilmistir. Gizli katman noron sayisina gore elde edilen simiilasyon
sonuclarini karsilastirildiginda gizli katman noéron sayisi 20 oldugu zaman kullanilan aglarda en

iyi performans alinmistir(Bkz. Sekil 6.21).

Bu ¢alismada 6nerilen iki gizli katmanli ileri beslemeli ag ile tek ve iki gizli katmanli Elman geri
beslemeli aglarinin simiilasyon sonuglar1 tablo 8.1°de goriilmektedir. Ayn1 zamanda bu tabloda
tek gizli katmanh ileri beslemeli ag ile Elman geri beslemeli agin orijinal yapisinda ¢ikis
katmaninda bulunan lineer aktivasyon fonksiyonuna gore alinmig simiilasyon sonuglari da
mevcuttur. Simiilasyon sonuclar1 incelendiginde iki gizli katmanh ileri beslemeli yapay sinir
aginin simiilasyon sonucu tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir aginin sonucundan daha iyi
oldugu goriilmektedir. Elman aginin yapisinda, ¢ikis katmaninda lineer aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Calismada Elman aginin ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Eger tablo 7.1°deki sonuglar1 karsilastiracak olursak, Elman aginin yapisinda
kullanilan lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa, toplam harmonik degeri 46.08%’ den,
2.34%’e diiserken, onerilen Elman geri beslemeli agin ¢ikisinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilirsa toplam harmonik degeri 46.08%’den, 0.65%’e diisiiyor. Yine bizim 6nerdigimiz iki
gizli katmanli Elman agmin c¢ikis katmaninda, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa

toplam harmonik degeri 46.08%’den 0.25%’e diismektedir.

Tablo 7.1. Orijinal ag yapilar1 ve bu ¢alismada 6nerilen aglarin simiilasyon sonuglari

Iterasyon | lleri bes. ag | Ileri bes. ag | Elman geri|Elman geri |Elman geri
tek.giz.kat iki giz. kat. | bes. ag, | bes. ag bes. ag

lineer sigmoid sigmoid
tek.giz.kat |tek.giz.kat |iki giz. kat.

0 46.08 46.08 46.08 46.08 46.08

1000 2.84 2.33 12.51 3.6 3.31

5000 1.58 1.21 6.43 1.71 1.5

10000 1.2 0.91 4.9 1.23 1.08




30000 0.68 0.55 2.85 0.74 0.62
50000 0.52 0.43 2.34 0.65 0.25

—eo— fleri bes.ag(Tek gizli kat.)

—m— [leri bes. Ag(Iki gizli kat.)

—a— Tek gizli kat. ElIman agi(Aktivasyon fonk. Lineer)
—— Tek gizli kat. Elman agi(Aktivasyon fonk. Sigmoid)
—— ki gizli kat. Elman agi(Aktivasyon fonk. Sigmoid)
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Sekil 7.1. Iterasyon sayisina gore ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli aglarin performanslar

IEEE 519 harmonik standardinda, miisaade edilen toplam harmonik bozulmas diisiik voltajlarda
%35’dir. THD ortalamasi, kompanzasyondan 6nce %46.08’dir. Kompanzasyondan sonra ise
biitiin aglar i¢in yapilan simiilasyon sonuglart %5’in altindadir(Bkz.Tablo 7.1). Elde edilen
toplam harmonik degerlerinin tamami IEEE 519°da tavsiye edilen THD ‘den daha distiktiir.
Yaklasik %3.5 egitimde kullanilmayan 17., 19., 23. ve 25. harmoniklerden gelmektedir. Elman
geri beslemeli ve ileri beslemeli aglardan saglanan THD yaklasik aynidir ve oldukga iyidir(sekil
7.2).

Tezin giris boliimiinde diger yontemlerle elde edilen sonuglar hakkinda bilgi verilmistir. Diger
yontemlerle elde edilen sonuglar ve bu calismada elde edilen sonuclarin karsilastirilmasi tablo

7.2°de verilmistir.



Tablo 7.2. Bu ¢alismada onerilen yontemlerden elde edilen sonug ile diger yontemlerden elde
edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Ileri beslemeli | Elman geri | Elman geri
Fourier Genetik
P-Q Teorisi ) YSA(iki giz. | bes. ag(tek | bes. ag(iki
Doéniistimii Algoritma
katman) gizli katman) | gizli kat.)
12% 10% 4.1% 0.43% 0.65% 0.25%

Tablo 7.2’deki sonuglar karsilagtirildiginda bu ¢alismada 6nerilen yontemin oldukea iyi oldugu

gorlilmektedir.



—— Elman geri beslemeli ag tarafinda diizeltilen dalga (THD=3.8%)
-« - Tleri beslemeli ag tarafindan diizeltilen dalga (THD=3.9%)
—=— Bozulmus dalga (THD=45.7%)
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Sekil 7.2.
Ortalama toplam harmonik degeri 45.7% olan bozulmus dalganin ileri beslemeli ve Elman geri

beslemeli yapay sinir ag1 diizeltilmesi

Sonu¢ olarak ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay sinir aglarmin harmonikleri
tanimasinin miimkiin oldugu sekil 6.32, 6.33, ve sekil 7.2’de bozulmus dalgay1 diizeltmesiyle
dogrulanmaktadir. Elde edilen bu sonuglara gore ileri beslemeli ve Elman geri beslemeli yapay
sinir aglarinin aktif filtre olarak harmonik kompanzasyonu i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegi

gosterilmistir.



EK A. YAPAY SiNiR AGLARI

A.1. Yapay Sinir Agimin Tarihi Gelisimi

Yillardir, biiyiik sayida basit elamanlar ile zeki makinalar gelistirmek bilim adamlarmin ve
miihendislerin en biiylik hedefi olmustur. Bu konuyla ilgili referanslar 19. yiiz yil bilim
literatiiriinde bulunabilir. Yapay sinir aglari(YSA) insan beynindeki bir ¢ok sinirin (hiicrenin)
yapay olarak basit islemcilerin birbirine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan
karmasik bir sistemdir. insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak benzetimi ¢alismalarmin

bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir

Yapay Sinir agi, bulanitk mantik ve bilinen uzman sistemle karsilastirildigi zaman insan
diisiincesine benzeyen yapay zekanin en genel formudur. Temelde insan beyni sinirler olarak
isimlendirilen milyarlarca sinir hiicresini igine alir ve bu sinirler bizim diisiincemizi olusturan
biyolojik sinir ag1 formunda birbirlerine baglanir. Yapay sinir aglarinda (YSA), insan beyin sinir

sistemine benzer sekilde sinirler birbirlerine baglanir[53].

1940’larda arastirmacilar insan beyin fonksiyonunun benzerini arzu ederek biyolojik sinirlerin
basit donanimini( daha sonra yazilimini ) ve etkilesim sistemlerini gelistirmislerdir. Mc Cullah
ve Pitts ilk hiicre modelini ortaya koyarak hiicrelerin lojik fonksiyonlarimi saglayan bir cihaz
gelistirmiglerdir. Dort y1l sonra Mc Cullah ve Pitts tek katmanli ag kullanarak tanimay1 6gretmek
icin Ornekleme agmi gelistirmislerdir[54]. 1949°da Donald Hebb tarafindan yazilan
‘Organization Behavior’ isimli kitapta hiicresel seviyede Ogrenme mekanizmalari
anlatilmistir[55]. Hebb’in biyolojik 6grenme kuralina gore, bir sinirden dentrit yoluyla gelen bir
aksonel girig isareti onun bir darbe iiretmesine neden olmaktadir. Ayni sekilde sonraki aksonel
girisler’de benzer darbe iiretmeye baslar. Boylece bir davranig bi¢imi ortaya g¢ikar. 1950 ve
1960°da bir grup arastirmaci birleserek biyolojik ve sosyolojik olarak ilk yapay sinir agin
uretmislerdir. YSA baslangigta elektronik devrelere, daha sonra esnek bilgisayar

simiilasyonlaria uygulanmistir.



YSA olaylar1 6grenerek karar verme prensibi iizerine kurulmustur. Ogrenme, zeki sistemlerin
bilgi yetenek ve tecriibelerini arttirma olay1 olarak disiiniilebilir. Genel sekliyle 6grenme,
sistemlerin ayn1 veya benzeri isleri yaptiklarinda, o isi veya isleri bir dnceki yapildig1 seklinden

daha verimli ve etkin olarak gerceklestirecek degisiklikleri olusturma siireci olarak tanimlanur.

Bir ¢ok bilimsel arastirmacilar insan beyni ile bilgisayar arasinda bir ¢esit iliski kurabilmek icin
calismislardir. Bu calismalar beynin ¢alisma seklinin bir seri bilgisayardan daha farkli oldugu
sonucunu ortaya koymustur. Bilgisayarlar (paralel olarak tasarlanmadiklari siirece) komutlari seri
olarak islerler. Iki komutun seri bilgisayarlarda aym anda islenmesi miimkiin degildir. Gergekte

bir bilgisayar beyinden daha hizli islem iinitesi i¢erir[56].

Bir bilgisayar saniyede birka¢ milyon islem yapabilirken beyindeki {initeler ancak saniyede on
islem yapabilir. Fakat, beyin bir defada bir ¢ok degisik seylerle calisabilir. Beynin bu yiiksek
seviyeli paralellik 6zelligi ¢cok onemlidir. Bu agidan bakildiginda yiiksek islem karmasikligina
sahip problemlerde bilgisayarlarla insan beyninin yarigsabilmesi diisiiniilemez. Fakat gorme,
konusma ve anlama gibi bir ¢ok girislerin ve yiiksek derecede paralelligin oldugu problemlerde
beyin ¢ok daha iistiindiir. Bir insanin karsilastig1 problemler ¢ok yiiksek yogunlukta paraleldir.
Bu problemler farkli bir ¢ok bilginin islenmesi ile ¢oziilebilir. Beynin paralel yapisi, farkli

bilgilerin ¢ok daha kolay bir sekilde gosterilmesini saglar.

Yukarida da belirtildigi gibi 6nemli olan iglem iinitelerinin hiz1 degil paralellik derecesidir. YSA
beynin bu yiiksek yogunluktaki paralel ve kendi arasinda baglantili yapisinin modellemeye
calisir. Beynin yiiksek seviyeli bilgiyi nasil sembolize ettigi bilinmemekle beraber beynin kendi

arasinda yiiksek yogunlukta bagl bir ¢ok yavas tiniteler kullandig1 bilinmektedir.

Sinir aglarinin ilgingligi, insan beyninin 6grenme yetenegine (kabiliyet) ilaveten Ogrenme ve
cevabr aglardan saglamasidir. Sonug¢ olarak yapay sinir aglari biiylik sayidaki uygulamada
kullanilmakta ve ¢ok ¢esitli alanlarda karmasik fonksiyonlarin ¢éziimiinde kullanilabilecegi ispat
edilmigtir. Bunlarin i¢cinde model 6rnek tanima, siniflandirma, giiriiltii, kontrol sistemleri ve
onceden algilama gibi konulardir. Adaptasyon veya 6grenmeyi sinir ag1 modelinin hatasiz olarak
saglamasi1 arastirmacilart1 bu konuya odaklanmistir. Yapay sinir aglarmin son zamanlarda
yeniden ilgi gormesinin baglica faktorleri; Rosenblatt, Widrow ve Hoff’un karmagik 6grenmede
calismalari, ¢ok katmanli aglar, dinamiklerin anlasilmasi i¢in Hopfield matematik kuraminin

aglarin siiflandirilmasindaki 6nemi, bunlara ilaveten daha hizli bilgisayarlarin tiretilmesidir.



A.2. Biyolojik sinir sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar
iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak agiklanir. Alici sinirler
(receptor) organizma igerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklari uyarilari, beyne bilgi ileten
elektriksel sinyallere dontistiiriir. Tepki sinirleri (effector) ise, beynin tirettigi elektriksel
darbeleri organizma ¢iktis1 olarak uygun tepkilere doniistiiriir. Sekil 4.1°de bir sinir sisteminin

blok gdsterimi verilmistir.

Uyarilar Alici Merkezi " Tepki Tepkiler
L sinir agi T
sinirler . sinirleri

< (Beyin)

Sekil A.1. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi
Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibi 6rnek alinarak gelistirilmeye calisilmis ve

aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler olusturulmustur. Bu benzerlikler Tablo 4.1°de

verilmistir.

Tablo A.1. Sinir sistemi ile YSA’nin benzerlikleri

Sinir sistemi YSA sistemi
Neuron Islem eleman:
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi | Transfer fonksiyonu

Aksonlar Eleman ¢ikis1

Sinapslar Agirliklar

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde

degerlendirilerek uygun tepkiler iretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali ¢evrim



denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani, sinir
hiicresidir (néron) ve insan beyninde yaklasitk 10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin
edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi, dendritler ve axonlar olmak iizere 3 bilesenden
meydana gelir. Dendriteler, diger hiicrelerden aldig: bilgileri hiicre gévdesine bir agag¢ yapisi
seklinde ince yollarla iletir. Axonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden disari
tastyan daha uzun bir yoldur. Axonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger
hiicreler i¢in dendriteleri olusturur. Sekil 4.3 de goriildiigii gibi axon-dendrite baglant1 elemani
synapse olarak soOylenir. Synapse gelen ve dendriteler tarafindan alinan bilgiler genellikle
elektriksel darbelerdir ancak, synapse’deki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir
hiicreye gelen girislerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki {iretir.
Hiicrenin tepkisini artiric1 yondeki girisler uyarici, azaltici yondeki girisler ise onleyici girigler

olarak sodylenir ve bu etkiyi synaps belirler.

Sekilde 4.2’de beyin ve sinir sisteminin temel yapi elemanlarini olusturan unsurlar

gorlilmektedir. Beyin ve sinir sisteminde fiziksel katmana bakildiginda, islemci, sinyal iletim
ortami ve yol verici olarak, sinir sisteminin temel 6gesi olan ndron, ya da sinir hiicresi

goriilmektedir. Sinir hiicresini olugturan Dendrit, hiicre gévdesi, akson ve akson uglar1 (sinaps)

sekil 4.3'de gosterilmistir. Dendritler sinaptik sinyalleri girdi olarak almakta, hiicre govdesi bu

sinyalleri bilindigi kadariyla analog bir yontemle islemekte ve iiretilen denetim sinyali ya da

sinyalleri aksonlar aracilig1 ile denetlenecek hedef hiicrelere iletilmektedir.

Tipik bir noron, hiicre govdesi ve dendritleri iizerine dis kaynaklardan gelen elektrik
darbelerinden {i¢ sekilde etkilenir. Gelen darbelerden bazisi néronu uyarir, bazisi bastirir, geri
kalan1 da davranisinda degisiklige yol agar. Noron yeterince uyarildiginda ¢ikis kablosundan
(aksonundan) asagi bir elektriksel isaret gondererek tepkisini gosterir. Genellikle bu tek akson
iizerinde ¢ok sayida dallar olur. Aksondan inmekte olan elektrik isareti dallara ve alt dallara ve
sonunda bagka ndronlara ulasarak onlarin davranigini etkiler. Noron, c¢ok sayida basgka
noronlardan genellikle elektrik darbesi bi¢ciminde gelen verileri alir. Yaptigr is bu girdilerin
karmagik ve dinamik bir toplamini yapmak ve bu bilgiyi aksonundan asagi gondererek bir dizi
elektrik darbesi bigiminde ¢ok sayida baska ndrona iletmektir. Noron, bu etkinlikleri siirdiirmek
ve molekiil sentezlemek i¢in de enerji kullanir fakat baslica islevi isaret alip isaret géndermek,

yani bilgi aligverisidir[57].



Sekil A.2. Sinirlerin beyne baglanmasi[54]

Ortalama bir beyinde 10 milyar kadar sinir hiicresi vardir. Dolayisiyla sayilari arttikga beyin
islevlerinin de artacagi agiktir. Noron sayist kadar 6nemli olan bir diger 6zellik; ndronlarin
uzantilar1 araciligi ile diger noronlarla olusturduklar iliskilerdir. Bilgi aligverisinin yapildigi bu
iliski noktalar1 (sinaps’lar) noéron basma 1000 ile 10000 arasinda degisir. Sinapslar, etkiye akim
var / akim yok seklinde tepki gdsterir. Demek ki, bir néron 10° hatta 10* tepki verebilir 10"
noron olduguna gore, sinir sistemindeki tepki sayist ya da bilgisayar deyimiyle sdylersek bit
say1si, 10 trilyon ile 100 trilyon arasinda degisecektir. Bu bit say1s1 500 sayfalik bir milyon kitab1
dolduracak kadar ¢oktur.

Hicre givdesi
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Sekil A.3. Biyolojik sinirin yapisi[ 57]

A.3. Yapay Sinir Modeli



Yapay sinir Onceki boliimlerde anlatilan gercek biyolojik sinirin  birinci dereceden
karakteristiklerini gostermek lizere tasarlanmistir. Bu sinire herbiri diger sinirlerin ¢ikislarini
gostermek tizere bir girisler kiimesi uygulanmigtir. Herbir giris ise biyolojik sinirdeki sinaptik
dayanimla benzer olarak agirliklarla carpilmistir. Biitiin bu agirlikli girisler ise ndronun
aktivasyon diizeyini belirlemek i¢in toplanmistir . Bu fonksiyonel aciklamay1 gercekleyen model

Sekil 2.2°de goriilmektedir.

yNET = W1X1 + W2X2+...+Wan

n
=Y WX, Ek Al
j=1
Aktivasyon
fonksiyonu
OonKsty Y our

Sekil A.4. Yapay sinir modeli

Ag yapilarinin farkli olmasia ragmen YSA’larin tamamina yakini yukaridaki ndron tanimiyla
islemektedir. Burada x;, Xz, ..X, noron girisleridir. Herbir néron girisi toplama islemine
girmeden Once wi, wa,...,w, agirliklar ile ¢arpilmaktadir. Toplam olarak girisler X vektort ile

agirliklar1 ise W vektorii ile gosterilebilir. Bu durumda 2.1 denklemi vektor notasyonu ile

Yner=W.X Ek.A2

seklinde gosterilebilir.  Daha sonra c¢ok katmanli perseptron ve geri yayilim modeli

incelendiginde W, vektor yerine bir matris olarak tanimlanacaktir [58-59].

A.3.1. Yapay sinir aglarinin ozellikleri



YSA o6grenerek karar verme prensibi iizerine kurulmustur. Ogrenme , sistemlerin ayn1 veya
benzeri islemleri yaptiklarinda, o isleri bir onceki yapildiklar1 sekilden daha verimli ve etkin
olarak gerceklestirerek degisiklikleri olusturma siireci olarak tanimlanabilir. Insan beynini taklit
etme esasi izerine kurulan YSA, bir bilgi isleme yontemi olup, birbirine paralel olarak

baglanmis islem birimlerinde ve bu birimlerin hiyerarsik organizasyonundan olusurlar.

YSA lineer olmayan sistemlerin kontrolii ve modellemesinde biiyiik kolayliklar saglamaktadir.
Miihendislik problemlerinde ve bir ¢ok pratik uygulamalarda verimli bir kullanim i¢in YSA’larin
su ozelliklerini bilmek gerekmektedir.

A.3.1.1. Paralellik

Bilgi islem yontemlerinin ¢ogu ardisik seri islemlerden olusmaktadir. Bu durum beraberinde
ozellikle hiz problemlerini getirmektedir. Bilgisayarlar insan beynine gore ¢ok hizli ¢aligmasina
ragmen beynin toplam hizi bilgisayarlara gore kiyaslanmayacak kadar yiiksektir. YSA paralel bir
yaptya sahip oldugundan aga gelen girisler, diger katmanlar boyunca paralel olarak isleme alinir.
Ayn1 katmanlardaki hiicreler arasinda zaman bagimlilig1 yoktur. Boylece diger yontemlere gore

islem hizi arttigindan daha kisa zamanda islem sonucuna ulagsir. [60-61]

A.3.1.2. Hata Toleransi

Bilgisayarlarda herhangi bir islem elamaninin yerinden ¢ikarilmasi veya degistirilmesiyle
bilgisayar i yapamaz hale gelir. YSA’da birka¢ elamanin olmamasi toplam ag performansinda
onemli bir azalma meydana getirmez. Ciinkii YSA yapisinda paralel calisma bulunmasi ile

sistemde bulunan elamanlar eksik elamanlarin islerini yapabilecek hale gelir.

A.3.1.3. Gerg¢ekleme Kolaylhig:

Yapay sinir aglari, karigik fonksiyonlar yerine basit islemler icerdigi i¢in gergekleme islemi
digerlerine gore daha kolaydir. YSA’da her bir igslem birimi ¢dziilecek problemin tiimiiyle
ilgilenmek yerine yalnizca bir kismiyla ilgilenmektedir. Hiicrelerin ¢ok basit igslemleri yapmasina
ragmen saglanan gorev paylagimi nedeniyle ¢ok karmasik ve zor problemler daha kolay

coziilebilmektedir [62]

A.3.1.4. Ogrenebilirlik ve Adaptasyon



Veri isleme yontemlerinin ¢ogu programlama yoluyla hesaplamaya dayanir. Bu yodntemlerle
herhangi bir problemin ¢ézlimii i¢in uygun bir algoritmanin gelistirilmesi zorunlulugu vardir ve
ispati miimkiin olmayan durumlarin ¢ézlilmesinde kullanilamaz. Yapay sinir aglart nicel ve nitel
verilerle islem yapabilir ve bir sistemin caligmasindan alinan verilerle egitilir. Bu egitim
sonucunda ag sisteminin ¢aligmasini 6gretir. Uygun bir sekilde egitilen ag, daha sonra kendisine
sunulan ve egitim setinde bulunmayan bir girise de uygun cevabi verecektir. YSA’da problemler
verilen &rneklere gore ¢oziiliir. Ogrenme yapay sinir aglarinda agirliklarla olmaktadir. YSA bir
cok girigi isleme sokarak bu girislere uygun ¢ikislar tretebilme o6zelliginden dolayr ¢ok

degiskenli sistemlere kolayca uygulanabilmektedir.

A.3.1.5. Genelleme

Ogrenme islemi bitmis bir ag, bir dereceye kadar ona verilen girdilerdeki ufak degisikliklere
kars1 duyarsiz olabilir. Bu yetenek gercek diinyadaki ¢evreden gelen faktorlerle ufak bozulmalara

ugramis girdileri fark edebilmek agisindan 6nemlidir[63].

A.3.1.6. Ozetleme

Yapay sinir aglar1 6rnek setinde verilmis olan girdi setine karsilik verilen ¢ikt1 setini 6grenerek,
verilen bu dizinin esasini, 6ziinii ¢ikarma yetenegine sahiptir. Sinir aglarinin bu 6zelligi bozuk
oriintiilerden dogru driintiiniin bulunmas1 uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ornegin, sinir agina
bozuk harf girdilerine karsilik diizgiin yazilmis harfler ¢ikt1 olarak verilirse 6grenme islemini

tamamladiktan sonra ag, bozuk harflere karsilik diizgiin harfleri verilebilecektir.

A.3.1.7. Yapay sinir aglarinin paralel mimarisi

YSA’larin paralel bir yapiya sahip olmalari, alternatif bilgi isleme yontemlerine goére daha
basarilt kilmistir. Klasik bilgi isleme yontemlerinin ¢ogu seri islemlerden olugmaktadir. Bu da
hiz ve giivenilirlik problemlerini beraberinde getirmektedir. Seri bir islem gergeklestirilirken bir
birimin yavas islemesi tiim sistemi dogrudan yavaslatirken, paralel bir sistemde biinyede bulunan
yavag bir sistemin sisteme etkisi ¢ok azdir. YSA’larin paralel ¢aligmasi hizli olmasinin yani sira
yiiksek hata toleransi da saglamaktadir. Olusan hatalar ag {izerine dagitilir. Seri bilgi isleme

yapan bir sistemde, bir birimdeki hata tiim sistemi olumsuz etkileyecekken, paralel yapiya sahip



sinir aglarinda sistemin genel performansini biiyiik Slgiide etkilemeyecektir. Genel basarinin,

sadece hatal1 birimlerde kii¢iik oranda diismesine sebep olacaktir.

A.3.1.8. Yapay sinir aglarinin gercek zamanh calismasi

Yapay sinir aglarinin, gercek zamanli caligmasi Onemli bir dstiinliigli olarak goriilebilir.
Ogrenme iglemini tamamlamis bir sinir aginda prosesin gergeklestirilmesi icin girdilere karsilik
dogru c¢iktilar1 verilmesini saglayacak agirliklar netlesmistir. Tasarlanan sinir a1, bir

programlama dili yardimu ile hesaplanan agirlik degerlerine sahip baglantilarla olusturulur.

A.4. Yapay Sinir Aglarinin Temel Bilesenleri

Bir YSA modeli birbirinden bagimsiz ve paralel olarak ¢aligabilen proses elamanlarinin (Yapay
Sinir Hiicrelerinin, sinirlerin) hiyerarsik bir sekilde organizasyonundan olusur. YSA’ y1 olusturan
proses elamanlarinin her biri bes temel parcadan olusur.

1. Girdi elamanlar1

2. Agrirliklar

3. Toplama fonksiyonu

4. Aktivasyon fonksiyonu

5. Cikt1 elamant
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Sekil A.5. Yapay sinir aginin temel elamanlari
Sekil 4.5°de gosterilen yapay sinir, sinir aginin temel elamanlaridir. i¢inde agirliklar, esik degeri

ve tek aktivasyon fonksiyonu bulunan ii¢ tane temel bileseni icermektedir.



A4.1. Girdi elamanlan

YSA’da girdi (input) bir dis kaynaktan gelebilecegi gibi diger bir sinirden de gelebilir. Bir sinire
birden fazla girdi gelebilir. Sinir hesaplama sadece sayilar1 isler. Eger problem sayilardan
olusmuyorsa problemin girdileri sayisallastirilir. 0 ve 1 arasinda temsil edilir. Ornegin problem
onaylama veya onaylamama olarak ifade ediliyorsa onaylama ‘1°, onaylamama ‘0’ olarak ifade
edilir. Bunun gibi YSA’ da girdi karakterlerinin veya grafiklerinin piksel degerleri de 0-1
arasinda aga verilir. Ornegin 5*10 piksellik bir karakter 50 bit vektodr girisi ile aga girdi olarak

verilir.

A4.2. Agirhiklar

YSA’nin en 6nemli unsurlarindandir. Sinir hiicresinde girdilerin etkisini tespit eder. Agirliklar
bir proses elamaninin her bir girdisinin 6nemini gdsterir. Agirliklar degisken veya sabit olabilir.
Agirlik degerinin (-) olmasi etkinin ters yonde oldugunu gosterir. Agirliklar bir yerde YSA’ nin
hafizalar1 olarak ifade edilebilirler.

A.4.3. Toplama fonksiyonu

Sinir hiicresine net girdiyi agiklar. Toplama fonksiyonu her bir agirlig1 girdi ile ¢arpar daha sonra

bunlar1 tek bir proses elamani olacak sekilde toplar. Kisacasi bir proses elamanindan gelen

bilgileri birlestirme iglevini yliriitiir.

Tablo A.2. En ¢ok kullanilan Toplama Fonksiyonlar1

Toplam : Netj= z Wii 1j Carpim  : Netj= H Wij 1j




Maksimum : Neti= Max (Wijj Ij) Minimum : Net;j= Min (Wjj Ij)

Cogunluk : Neti= ZSgn(Wij Ij) |Kim. Top : Net yeni = Net eoi + z Wij]j

I,j : Proses elamani
Ij : Proses elamaninin ¢iktisi
Wij : ive]j proses elamanlar1 arasindaki baglantinin agirligini gosterir

Net; : Proses elamanlarina giren net girdi

En ¢ok kullanilan toplama fonksiyonu tipleri maksimum, minimum, ¢ogunluk, ¢carpim, toplam ve

kiimiilatif toplam fonksiyonlaridir. Yukaridaki tabloda bu fonksiyonlar goriilmektedir.

A.4.4. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonunun sonucunu alir, ilgili fonksiyonla bunu isler,
proses elamaninin nihai ¢iktisini iiretir. Burada elde edilen ¢iktilar diger proses elamanlarini dis
diinyaya iletir. Aktivasyon fonksiyonlari her bir proses elamaninin iirettigi ¢iktinin (0 , 1)
aralifinda olmasin1 saglar. Bunun sebebi yapilan islemlerde asir1 degerlerin iiretilmesinin
onlenmesi ve belli sinirlar icerisinde calismay1 gerceklestirmesidir. Problemin yapisina gore

aktivasyon ve toplama fonksiyonlar tercih edilir.

Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore ¢esitli tipte aktivasyon fonksiyonlari
kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli yada uyarlanabilir parametreli
secilebilir. Tablo 4.3’de, hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan c¢esitli aktivasyon

fonksiyonlar1 tanitilmistir.

Tablo A.3. Aktivasyon Fonksiyon Tiirleri

Lineer Fonksiyon Siniisoidal Fonksiyon

f(x) =x f(x) = Sin(x)

Sigmoidal Fonksiyon Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu




f(x) = 1/(1+¢™) f(x) = (€~ )/( (e +e*)

Adim Fonksiyonu Esit Mantiksal Fonksiyonu
%) 1 eger x > esik degeri 0 eger x <esik degeri
X =
0  diger durumlarda f(x)=<x eger0<x<l

1 eger x>1

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da yada genellikle
katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net girdisini

dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir.

Sekil 4.6.d” de grafigi verilen ¢ift yonlii sigmoid (tanh) fonksiyonu, tiirevi alinabilir, stirekli ve
dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde

kullanilan YSA tercih edilir.

M+l
0 -
[ a0
a) Simetrik Hard-Limit b) Log-Sigmoid Transfer fonksiyonu Transfer
fonksiyonu

(=

¢) Purelin Transfer Fonksiyonu d) Tansigmoid Transfer Fonksiyonu

-

Sekil A.6. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari



A.4.5. Cikt1 fonksiyonu

Ciktilar aglarin sonuglaridir. Her bir proses elamani sadece bir ¢ikt1 liretebilir ama birden fazla girdiye sahip

olabilir.

A.S. Tek Katmanh Aglar

A.5.1. Genel mimarisi

Genel diisiince, agirliklarin ayarlanmasi isleminde agirliklarin birbirlerine yaklastiriimas: 1950
sonlarinda Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Rosenblatt’in aginda girisler ikilik(binary) ve

icerisinde dengeleyici(bias) yoktu. Aktivasyon fonksiyonu hard limitation ile McCulloch — Pitts

sinir modeli yapisindaydi. Tek katmanli bir ag yapis1 sekil 4.7. de gosterilmektedir.

Xo
x1 @

/3\/ w
x2_ /'QW) » Toplam
v {wn)

Agirliklar

Aktivasyon
fonksiyonu

Cikis

Hata

/‘

Sekil A.7. Sigmoid fonksiyon ile tek katmanli ag1 yapisi

Baglant1 agirliklar1 ve agdaki esik degeri bir ¢ok farkli algoritma kullanilarak uygunlastirilabilir.
Burada Papert ve Minsky tarafindan gelistirilen
yaklagtirilma islemi tanimlanmaktadir. Birinci, agirliklarin baglanmast wy, wy,.....,w, ve esik
degeri wo kiiciik sifir olmayan degerlerle kurulmaktadir. Agirliklarin baglantilar1 sadece hata

oldugu zaman uygunlastirilir. Bu iglemler biitiin girisler tamamlanip siniflandirilincaya kadar

tekrarlanir.

Arzu edilen ¢ikis I

agin baslangic iglemlerinin  birbirlerine



A.6. Cok Katmanh Aglar

Son zamanlardaki uygulamalarin ¢ogu (yaklasik 90%) ileri beslemeli mimaride kullanilmaktadir.
Sekil 4.8°de iki ¢ikis sinyali, ii¢ giris sinyali olan ileri beslemeli ¢ok katmanli bir agin yapisi
goriilmektedir. Ag, giris, gizli ve ¢ikis olmak {izere {i¢ katmana sahiptir. Sekil 4.8’deki ag yapisi
3-5-2 olarak tanimlanir. Gizli katman giris ve ¢ikis katmanlarinin birlestirilmesi i¢in kullanilir.
Giris ve cikis katmanlar sinyaller i¢in ayni sayida sinirlere sahiptir. Giris katman sinirleri
transfer fonksiyonuna sahip degillerdir, fakat girisler oOl¢ii faktorlerinin  denkliginin
normalizasyonunda kullanilmaktadirlar. Gizli katman sayilar1 ve her gizli katman sinirleri
karmasik problemlerin ¢oziilmesine baglhdir. Sinyal daima ileri yonde akar. Ag giris ve ¢ikis

sinyalleri mantiksal, ayrik iki yonlii veya siirekli degisken olabilirler.

Gizli
katman
katmani katmani
X, u® O Y,
Girigler  x, Cikis

X3 i ~ Y
W Gergek
! ! v

Agirliklarin E Arzu edilen
ayarlanmasf® T cikis

Sekil A.8. Cok katmanli agin yapisi[64]

Temelde sinir agi, paralel giris, paralel ¢ikis ¢ok yonlii hesaplama sistemidir. Sinir aginin
O0grenmesi insan beynine benzer, giristeki orneklerden herbiri biiyiik sayidaki ¢ikis drneklerine
esitlenerek birlestirilebilir. Ag agirlar tarafindan yardim edilen zeki dagitim sonucunda 6grenme
kabiliyetine sahip olur. Giris/gikis 6rnek denkligi eger uygun agirliklar segilirse miimkiin olur.
Agm agirliklar rasgele segilirse baslangigta 6gretilmemis olacak ve ¢ikis 6rnekleme arzu edilen
ornekleme hatalarinin toplami olacaktir. Gergek ¢ikis 6rneklemesi arzu edilen ¢ikis drneklemesi

ile karsilastirilabilir ve algoritma esitleninceye kadar agirliklar ayarlanabilir ve hata kabul



edilebilir kiiciiklikte olur. Bdyle 0Ogrenmeye biiylik sayidaki giris ¢ikis Orneklerin

orneklenmesiyle devam edilebilir[64].

Geriye yayilim ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 i¢in en popiiler 6grenme metodudur. Aga
(sekil 4.8) baslangicta pozitif ve negatif agirliklar rasgele atanir. Verilen giris sinyal
orneklemeleri i¢cin adim adim hesaplamalar ¢ikis Orneklemeleri ileri yondeki tiirevi alinir.

Agirliklar biitiin 6rneklemenin dgrenilmesi i¢in iterasyon tarafindan yiikseltilir.

A.7. Sinir Aglariin Siniflandiriimasi

A.7.1. lleri ve geri beslemeli aglar

fleri beslemeli sinir aglarinin yapisi, sadece uygun baglantilarda her katman ¢ikislarinda ve
gelecek katmanlarin girigleri arasindadir. Bu yiizden aynmi katman giriglerinden birisi ve ¢ikis
katman arasinda baglanti1 yoktur. Sekil 4.10°da iki katmanli ileri beslemeli ag yapisi
goriilmektedir. Bu yapida her bir sinir girisleri 6nceki katman ¢ikiglarinin toplam agirliklaridir.
Gelecek katman girislerinde ve ¢ikistaki her bir katman arasindaki baglantilarin agirliklar1 vardir.
Eger dallardaki agirliklar sifir olarak atanirsa uygun diigiimler arasinda esit baglant1 olmaz.

Girisler, gizli katmandaki her bir sinire uygun agirliklar1 vasitastyla baglanirlar.

Katman Katman

GrisC—— > 1 [ 2 [ >Ciks

Sekil A.9. Ileri beslemeli iki katmanli agin genel yapisi

Geri beslemeli aglarda her katmanin girisleri 6nceki katmanin ¢ikiglari tarafindan etkilenebilir.
Buna ilaveten kendi kendine geri beslemeye miisaade edilir. Sekil 4.10 de basit tek katmanli geri
beslemeli sinir ag1 goriilmektedir. Agin girisleri hem harici girisleri hemde bazi gecikme ile agin
cikisini icermektedir. Agin birbirine yaklastirilmasi ve kararlilig1 geri beslemeli aglarda 6nemli

bir konudur.



Giri k
ns . Katman 1 % IE

Gecikme

Sekil A.10. Geri beslemeli agin genel yapis1

A.8. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

gelisimine paralellik igerir. Bu agidan 6grenme olayimin belli bagh kisimlarini inceleyecegiz.
Ancak bu olayin saglikli olmasina dikkatlice yaklasilmalidir. Cilinkii yapay sinir aginda 6grenme

sinirlidir ve dogru yolda olsak bile ¢6ziimlemeden once bir ¢ok zorlukla karsilasabiliriz.

Yapay sinir agmin egitimi, girdi kiimesinin uygulanmasi ile erisilmek istenen c¢iktilarin elde
edilmesidir. Her girdi ve ¢ikti bir vektorle gosterilir. Egitilme girdi vektoriiniin sira ile
uygulanmasi ile yapilir. Bu arada agin agirliklar1 daha onceki prosediire gore uygulanir. Egitim
esnasinda ag agirliklar1 biiylikliik olarak degerlere doniisiir ve her girdi vektorii beklenen ¢ikti

vektoriine dontistiiriliir.

Yapay sinir aglarinda egitim algoritmasi; dgretmenli, 6gretmensiz ve takviyeli olmak lizere ii¢

kisimda incelenir.

A.8.1. Ogretmenli 6grenme

Ogretmenli 6grenme genis bilgileri birlestiren ve dgrenmeyi kontrol eden harici bir dgretmen
gerektirir. Ogretmen performans derecesini gdzlemler veya bilgi setini 6gretir. Ogretmenli
ogrenme algoritmasina ornek geri yayilim algoritmasi olarak bilinen LMS(Least Mean Squre)
algoritmasi ve onun genellenmesidir. Ogretmenli 6grenmede sinir aglarindaki amag giris / ¢ikis
orneklerine gore agirliklarin degistirilmesidir. Agdan sonra minimum hata degeri ile giris ¢ikis

bilgileri(mapping) kurularak, 6grenme gorevi tamamlanir. Sonug olarak ag, yeni girisler i¢in



¢ikislart bulmak amaciyla yeniden kullanilabilir. Onemli bir faktdr 6grenme seti, iizerinde pratik
uygulama yapilacak sekilde kapsamli olmasidir. Bu ylizden 6grenme seti uygun segilerek agdan

iyi performans alinmalidir. Sekil 4.11°de 6gretmenli 6grenme blok diyagram olarak verilmistir.

Ogretmen

. Ceva
Ornekler Yapay sinir agi vap >

Aga dogru
degisiklik

, Ogrenme |,
algoritmasi| Cevabin (tepkinin)
degerlendirilmesi

Sekil A.11. Ogretmenli 6grenme[65]

A.8.2.08retmensiz 6grenme

Burada harici bir 6gretmene ihtiya¢ yoktur, sistem ag iginde bulunan bilgilerin orada dizayni ve
i¢ kritikleri tarafindan kendi kendini organize etmek zorundadir. Ogretmensiz 6grenme bazen
kendi kendine 6grenme organizasyonunu sunar. Bu kategoride sadece giris 6rnekleri mevcuttur
ve farkli guruplar i¢inde giris 6rnekleri agda siiflandirilir. Kohonen ag1 6gretmensiz 6grenmeye

bir 6rnektir. Sekil 4.12°de 6gretmensiz 6grenme blok diyagram olarak verilmistir.

3 Cevap
Ornekler » Yapay sinir agi >
Aga dogru
degisiklik .
Ogrenme
> algoritmasi

Sekil A.12. Ogretmensiz 6grenme[65]

A.8.3. Takviyeli 6grenme



Bu 6grenmede de bir dgretmene ihtiyag vardir. Ogretmenli dgretmeden farki ise, bu durumda
Ogretmenin agin iiretmesi gereken sonucun yerine, onun iirettigi sonucun sadece dogru veya

yanlis oldugunu sdylemesidir. Bu ise aga bir takviye sinyalinin gonderilmesi ile gergeklesir[65].

A.9. Geri Yayryimla (Back Propagadition) Ogrenme

Uzun yillar ¢ok katmanli aglar icin teorik destekli bir agirlik adaptasyon algoritmasi yoktu.
Dolayisiyla geri yayilim algoritmasinin bulunusu YSA’larin gelisimi iizerinde ¢ok etkili oldu.
Rumelhart , Hinton ve Williams geri yayilim algoritmasini agik bir sekilde makalelerinde ortaya
koymuslardir. Bu c¢alismada kisa bir siire sonra Parkes’in Rumelhart’in ¢aligmasini daha 6nce
ortaya koydugu ortaya c¢cikmistir. Bu olaydan kisa bir siire sonra da Werbos’un bu metodu
onlardan daha 6nce tanimladigi bulunmustur. YSA gibi disiplinler arasi bir arastirma alaninda

boyle birden fazla ayn1 ¢alisma bagimsiz olarak yapilmasi ¢ok ilgingtir [66].

Geri yayilim algoritmasini ilk gelistiren kisi olan Paul Werbos, bu konudaki ilk sezgilerinin
Sigmund Freud’tan oldugunu soOylemistir. Burada ise Freud’un psikodinamik teorisini
kasdetmektedir. Bu teoriye gore beyin sinir ag1 olarak tanimlanmakta ve Freud zaman iginde
beyin adaptasyonunun nedensel yolunu, sinirden sinire elektriksel uyarinin ters yoniinde olan bir
kimyasal akisla izah etmektedir.

Bir ag1 egitmekteki amag, bir giris setine karsilik olarak 6zel bir fonksiyonel karekteristigi elde
edebilmek i¢in cikislar olusturmak iizere agirliklarin ayarlanmasidir. Egitmenin tam olabilmesi
icin her bir giris vektoriine karsilik istenen ¢ikis vektoriinii gosteren bir hedef ¢ikis vektori
olmalidir. Bu giris ve hedef ¢ikis1 vektdrleri bir egitim ¢ifti olusturur. Bir geri yayilim agindaki

ogrenme asagidaki basamaklardan olusur [50].

Agda agirliklar ayarlanir(Initialize edilir).
Giris / Cikis bilgisi ol¢iiliir.

Agm yapisi secilir( Ornegin her katman igin sinirlerin sayis1 ve gizli katman sayisi).

b=

Sinirler i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 segilir. Bu aktivasyon fonksiyonlar1 ayni olabilir veya
farkli katmanlarda farkli olabilirler.

5. Ogrenme setinden dgrenme giftleri secilir. Giris vektdrii agin girisine uygulanir.

6. Arzu edilen ¢ikis ve agin ¢ikis1 arasindaki hata hesaplanir.

7. Geriye yaymm hatasi ve agirliklarin ayarlanmasi yoluyla minimum hata bulunur.



8. Ogrenme seti icindeki vektoriin her biri icin 5-8. adimlar gerekli olan minimum hatadan daha

diisiik oluncaya kadar tekrarlanir.

Yukaridaki basamaklar yeterli sayida tekrarlanir. Hata limiti elde edildiginde ise ag yapilacak isi
“O0grendi” denilir. Ag bir kere Ogretildigi zaman elde edilen agirlik degerleri saptanir ve bu
agirlik degerleri agin ihtiyaci durumunda tekrar kullanilabilir. Daha sonraki uygulamalarda ag bu

Ogrenilen agirliklar kullanacaktir.

A.9.1. Egitme algoritmasi

Burada detayli olarak ¢cok katmanli ileri beslemeli agin diyagramu ile geri yayinim algoritmasina

cikarilist verilecektir.

Burada sekil 4.13’teki notasyonlar kullanilmis ve notasyonu daha agik hale getirmek i¢in ¢ikistan
baslayip gizli katmana dogru giden bir notasyon kullanilmistir. Ornek olarak your 2 birinci ¢ikis
katmaninin ikinci ¢ikisidir ve wy34 ise ikinci (gizli) katmanini {i¢iincii néronu ile bir dnceki

(giris) katmaninin dordiincii néronu arasindaki agirliktir.

lll O
[ )
[ )
[ )
un O

Sekil A.13. Cok katmanl ileri beslemeli ag yapis1 [63]

Bir basit ndronun tanimindan yararlanarak herbir katman sonundaki ¢ikislar sdyle yazilabilir

[50].



Gizli katman:

n
YNET2, = Z Wit
o1

Ek.A3
Youraa = ﬁ[YNETZ,j] j=12,...,m
Cikis katmani:
YNETLKE = Z WY oura,j
=1 Ek.A4
Yourix = f, [YNETl,k] k=12,...,p
Burada f(x) aktivasyon fonksiyonudur ve
1
f(x)="% Ek.A5
I+e

denklemi ile ifade edilir.

A.9.1.1. Cikis katman 6@renmesi

Agirliklarin diferansiyel artig degerleri 6zel bir agirliga gore, karsi gelen hatanin egimi(gradyen)

bulunur [50].

Aw,, = = Ek.A6
Wi = nawl’kj .
Diferansiyelde ki zincir kurali denklem 4.6’ya uygulanirsa ;
oe
AW, ;= -1 O e Ek.A7
' YNETLK 6W1,kj
81,1(;
oe O
B1x = Zoru Fk.A8

OYourix OYNET1 A



seklinde tanimlanir. 3, ’lar1 olusturmak i¢in zincir kuralinin bir kez daha kullamldigina dikkat

edilmesi gerekir. Dolayisiyla agirliklardaki degisim denklem 4.9°da oldugu gibi formiile
edilebilir.

Ek.A9

Yukaridaki esitlik hesaplanmak iizere ii¢ tane kismi tiirev icerir. ilk ikisi 8, teriminde ve

tigiinciisii ise ynerix NN Wy k;'ye gore kismi tlirevidir. Bu kismi tiirevler, denklem 4.5’de verilen
ve hatayt yourix degerine baglayan bir hata fonksiyonu kullanarak hesaplanabilir. Hata

fonksiyonunu formiil 4.10 olarak secilsin;

1 &
e=1f, = 52 (Yrarix — YOUTl,k)z Ek.A10
k=1

Ayrica aktivasyon fonksiyonunun keskinlik ayarlayicisit olan o ’da 1 olarak secilirse 4.5 elde

edilir

Bundan bagka Aw,,; ifadesinin tiirevsel terim i¢ermeyecek sekilde agilmast gerekir. Boylece

algoritmanin uygulanabilirligi daha kolay olacaktir. Denklem 4.3’deki ilk kismi tiirev formiil

4.5°deki hata fonksiyonu kullanilarak soyle acilabilir [43].

de 0 (1 i O , )ZJ
- . TARLk — Y OUT1k
ayOUTl,k 8yOUT1,k 23

=D rarix — Yourix) Ek.A11

Boylece ilk tlirevsel ifade i¢in bilinen degerler cinsinden basit bir esitlik elde edilmis olur.
Formiil 4.3’deki ikinci tiirevsel ifadedeki aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinarak denklem 4.12

elde edilebilir.

dfact[X] —f ( £ Kk o)
— = = x](1 - «[x]) Ek.Al



Bu sonug 4.8’deki ikinci kismi tiirev i¢in kullanilirsa 4.9 formiilii elde edilir.

6Y0UT1,k _ 0
oy NETL,k 8YNETl,k

= fact[YNETl,k ](1 - fact[YNETl,k ]) Ek.AI3

= YOUTl,k(l - YOTl,k)

(fact[yNETl,k ])

4.11 ve 4.13 esitlikleri kullanilarak 4.9 tekrar yazilirsa

Oy = _(_1)(YTAR1,k ~ Yourix )(1 ~ Yourik )YOUTl,k Ek.Al4.a

elde edilir. Buradan sonra 0, , , bilinen terimler kullanilarak yazilmak istenirse,

Ok = (YTARl,k ~ Yourik )(1 ~ Yourik )YOUTl,k Ek.A14.b

esitligine ulagilir.

Boylece esitlik 2.11°deki Aw, ,; ifadesinin ilk iki diferansiyel terimleri sadece ¢ikis terimlerine

bagl olarak ifade edilmis olur. Cikis degerleri de 4.3 ve 4.4 esitlikleri ile kolayca bulunabilir.
Ayrica agin ileri yaymim esnasinda bu degerler hesaplanabilmektedir. Dolayisiyla geri yayimim
asamast onceki bu bilgiyi kullanabilir. Bu asamada 4.10 esitligindeki U¢iincii kismi tiirevin

islenmesi gelmektedir. Bu is icin 4.4 esitligi dikkate alinarak diferansiyel islemi

gergeklestirilirse,
OY et 0 ( J
a ' A Ek.A15
OW ) OW Z“Wl,kjyomz,J

esitligi elde edilir.

Esitlik 4.15 ve 4.14.b eger 4.10 esitligi ile birlestirildigi takdirde agirlik degisimi ile ilgili

asagidaki basit terimli esitlik elde edilmis olur.



AW, 4 = n(YTARl,k ~ Yourik )(1 ~ Yourik )YOUTl,kYOUTz,j Ek.Al6

Cikis katmanindaki 6grenme tamamlandiginda yani ¢ikis katmani agirliklar1i i¢in  Aw

hesaplandiginda kolay bir sekilde gizli katman néronlarinin egitimine gegilebilir.
A.9.1.2. Gizli katman 6grenmesi

Cikis katmanindaki agirlik adaptasyonu oOncelikle yapildiktan sonra gizli katmandaki agirlik
adaptasyonuna gegilir. Dolayisiyla gizli katmandaki 6grenme asamasinda daha onceki ¢ikis
katmanindaki agirlik degisimi yapilirken elde edilen bazi bilgiler geriye dogru transfer edilerek
kullanilir. Gizli katmandaki agirlik degisiminin hesaplanmasi ¢ikis katmanindaki ile benzer

sekilde yapilir [63].

oe
n 8w2’ji

Aw, ;= Ek.A17

Zincir kurali kullanilarak 4.17 esitliginden;

oe ayNETz_J
-n
8YNET2,j awz,ji

Aw, ; = Ek.A18

esitligi elde edilir.

Cikis katmanindakine benzer olarak 6 tanimlamasi su sekilde yapilir.

oe 8YOUTz,j

o, . =—
2,j
aYOUTZ,j aYNETz, i

Ek.A19

Bu durumda diferansiyel agirlik artis1 agagidaki bicime gelir.

aYNETz,j

iy
) awz,ﬁ

Aw,; =18 Ek.A20



Goriildigii gibi burada da {i¢ adet kismi tiirev ifadesi bulunmaktadir. Bu ifadeler dikkatli bir
bicimde teker teker ele alinip ise yarar hale getirilecektir. Eger 4.20 esitligindeki birinci terim ile

ise baslanirsa;

e _ _i oe 6yOUT1,k 8YNET1,k EKA21

aYOUTz,j k=1 a}’OUTl,k aYNETl,k 8YOUTz,j

Burada isaretin (-) olmasi ¢ikis katmanindaki 6grenme fazina benzerlik elde edilebilmesi igindir.

Bu deger esasinda 0, ’dir. Dolayisiyla esitlik 4.16, esitlik 4.17°de oldugu gibi sade hale

getirilebilir.
o _ ¥ 5 OY NETLK Ek.A22
8YOUT2,j k=1 b aYOUTZ,j ‘

Daha 6nce verilen 4.5 esitligi kullanilarak 4.23 esitligindeki toplam ifadesinde yer alan ikinci

terim soyle yazilabilir;

OYNETLA 0 ( m j
5 WigYourz | = Wi Ek.A23
ayOUTz,j 8yOUT2,j _]ZI: 1,kj7 OUT2,j L.

Ayrica 4.13 kullanilarak 4.20 esitligindeki ikinci diferansiyel terim asagidaki gibi degistirilebilir

OY oura, 0
5}’:22: B 6YNET2,j (fam[YNETz’j])
= fact[yNETz’j](l - fact[yNETz, J]) Ek.A24

= YOUTz,j(l - YOUTZJ)

Esitlik 4.20 ile birlikte 4.23, 4.24 ve 4.25.a esitlikleri kullanilarak 3, ;ifadesi daha anlagilir bir

sekilde asagidaki gibi ifade edilebilir.

82,1' = _(_ Zsl,kwl,kj] YOUTz,j(l - YOUTz,j) Ek.A25.a



Eger bu esitlik diizenlenirse;

82,1‘ = (ZSI,kWijJ(l - YOUTz,j)YOUTz,j Ek.A25.b

elde edilecektir. Son olarak esitlik 4.21°deki son diferansiyel terim hesaplanirsa;

8YNET2j 0 [ N )
= = U | = Ek.A26
awzyji awzﬂji ZW2,]1u1 ul

i=1

Yine esitlik 4.26.b ve 4.27°deki ifadeler esitlik 4.21°de toparlanirsa agirlik degisimi

P
sz,ji = H(Z&,kwl,kj}(l - YOUTz,j)YOUTz,jui Ek.A27
k=1

elde edilir.

Asagidaki analiz geri yayilim egitimine dayali olan YSA’larin temelini olusturur. Hata
fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonunun farkli olarak se¢imi bu sistemi 6grenme i¢in ileri ve
geri salinim yaparak kolay isleyen bir sistem haline getiren algoritmanin temel fikri olduguna

dikkat edilmelidir. Yukaridaki derivasyonun neticesinde asagidaki egitme algoritmasina ulasilir.
A.9.2. Standart geri yayllim algoritmasi:

1. Esitlik 4.4, 4.5 ve 4.6 kullanilarak yourzj ve youri x hesaplanir.
2. Esitlik 4.17, 4.15.b ve 4.28 kullanilarak, Aw, ,.ve Aw, ; hesaplanir.

3. Bir Onceki agamada hesaplanan agirlik degisimleri kullanilarak YSA’nin yeni agirliklar:

hesaplanir.

W (t+ D) =w, (D) +Aw, Ek.A28

Wz,ji(t +1) = Wz,ji(t) + sz,ji Ek.A29



Yukarida siralanmis basamaklar hata istenilen bir diizeye indirgeninceye kadar tekrarlanir [58].
A.10. Adaptif Ogrenme

GY (Backpropagadition) hata ylizeyindeki minimum noktanin arastiriimasinda islemi uzattig1 i¢in
istenmeyen bir durumdur. Buna ilaveten bir ¢ok metotlar onerilmistir. Bir ¢ok ilging ve ¢ekici
metotlardan birisi 6grenme oraninin uygunlastirilmasidir. Bu metotta hedefe varmak icin sinir
oranlarin1 hizlandiracak dort tane heuristic tanimlanmistir. Bunlardan birincisi, momentum
katsayismin(teriminin)  arttirilmasi.  Ikincisi, hem  agirliklarn  hemde  d8renmenin
yiikseltilmesinde delta-delta kuralmin uygulanmasi. Ugiinciisii ve en 6nemlilerinden bir tanesi

ikisinden biri degistirilerek delta-bar-delta kurali, sonuncusu ise hybrid algoritmadir.

Delta - delta kurali hem agirliklarin yiikseltilmesi, hemde 6grenmenin yiikseltilmesi kuralini
icine alir. Agirligin yiikseltilmesi kurali steepest descent algoritmasina benzer, sadece 6grenme
orani parametre olmasinin disinda agirlik islemlerinin herbirisi sahip olduklari parametredir.

Agirlik yiikseltme kurali asagidaki gibi yazilabilir.

w(t+1) = w(t) — et + 1) 28 Ek.A30

ow(t)

Burada w(t) 6zel synaptic agirlik ve &(f) uygun 6grenme orani, t zamandir. Hata yiizeyi

iizerinde dik egim (gradient descent) performansi1 6grenme oran1 parametre lizerinde tanimlanir.
Basitce tek bir dogrusal elaman durumunda tiirev icin diisiiniiliir. Ilk olarak giris ve ¢ikis iliskisi
tanimlanir. W(t) agirlik vektoriiniin dogrusal elamani olsun x(t) giris vektorii olsun bu durumda

y(t) sOyle tanimlanir.

y(1) =w' (t)x(1) Ek.A31

£(t) kosegen (diagonal) matris t zaman ve d(t) hedef ¢ikis vektor esitliginin arzu edilen

cevabidir. Bu elamanlarin agirlik yiikseltme algoritmasi agagidaki gibi yazilabilir.

w(t) = w(t) + &(t + D[d (t) — y(£) [x(0) Ek.A32



Simdi hata fonksiyonu, giincellestirilen 6grenme kurali tarafindan minimize edilmesiyle
tamimlanir. Bu hata fonksiyonu agirligin  giincellestirilmesiyle minimize edilen hata
fonksiyonundan farklidir. Ilk olarak G ve daha sonra J olarak isimlendirilir. G asagidaki gibi

tanimlanir.

G(t) = %[d(t) —y0f Ek.A33
Esitlik 3171 esitlik 33°de yerine yazarsak

G(t) = %[d(t) —w" (1)x(0)] Ek.A34
Esitlik 32’yi esitlik 34’de yerine yazarsak

G(t) = %[d(t) —(w(t =D+ e([d(t 1)~ ye - D]~ 1)) x(0)] Fk.A35
y(¢) ‘nin tanimini tekrar kullanarak

G(t) = % [d(t) —(we-+e@d-1-w" =D -1) x(t)]z Ek.A36

Simdi &grenme oraninin her birine gére G(¢) farklilagtirilir. &, w, agirhgmin i. Ogrenme oran.
Bu deger (i,i). & kosegen matrisin bilesenidir. I esitliginin bir teriminin disindaki biitiin

bilesenleri sifir ile karesel matris olmasidir.

oGy o f1 ... 5| _ o
e (1) 0g,(t) {2 (d(1) = y(1)) } [d(t) - y(1)]

0 o
20 et -1+ -0 =Dl 00 Ek.A37
oG (1)

0 [d(t) - y(z)]{[— d(t =DIx(t = D] x(0) + [w" (¢ = Dx(e DI x(e = 1)] x(t)}



Ek.A38

9GO _ a0y - o PN 9 g1
8gl(t)_{[d(t) yO L x@ {d@ —1) =yt =D, x(z - 1)} () o (=)

Ek.A39

A.11. Geri beslemeli sinir aginin yapisi

Popiiler sinir ag1 tipi (Feed Forward Net) giris katman, gizli katman ve ¢ikis katman olmak iizere
iic katmana sahiptir. Her katman agirlik ile dal kombinasyonu bi¢iminde ileri beslemeli olarak
giris katmandan, gizli katmana, gizli katmandan ¢ikis katmana baglanir. Genel olarak geri
beslemeli sinir agi(RNN) ii¢ katman ve ileri beslemeye sahiptir. Bu baglantilara ilaveten geri
beslemeli agda gizli katmandan giris katmana ve ¢ikis katmandan giris katmana geri beslemeye

sahiptir.

Sinyal girigi Tutma Unitesi Geri besleme unitesi
IO ONN0®) OO

G i ri$ Y A A A
katman =

Gizli
katman

Geri besleme baglantisi

Cikis
katman

Sekil A.14. Geri beslemeli sinir aginin olusturulmasi[67]

A.11.1. Elman aginin yapisi

Elman baglanti ¢ogunlukla birinci katman ¢ikisindan birinci katman girisine geri besleme ile iki
katmanlt bir agdir. Bu geri beslemeli (recurrent) baglanti elman aginda hem ayirmay1 (detect)
hem de zamana gore degisen Orneklerin meydana gelmesine miisaade eder. Asagida iki katmanl

bir elman aginin yapis1 goriilmektedir.



Elman ag1 gizli katmaninda tansig ve ¢ikis katmaninda purelin transfer fonksiyonuna sahiptir. Bu
kombinasyon, bu transfer fonksiyonlar ile iki katmanli aglara 6zeldir bir fonksiyon rasgele
dogrulukta tahmini olarak hesaplanabilir. Sadece gizli katman ihtiyac1 kadar noéronlara sahip
olmak zorundadir. Elman aginin ilk katmani geri beslemeli(recurrent) oldugu icin geleneksel iki
katmanli aglardan farklidir. Bu baglantidaki gecikme onceki zaman adimindan tutulan degerler
ileri yon zaman adiminda kullanilabilir. Bu yiizden iki elman agi olsa bile aymi agirliklar ve
bias’lar ile verilen zaman adimi belirli girislere verilir, onlarin ¢ikislar1 farkli geri besleme
durumlan yiiziinden farkli olabilir. Agda gelecek referans i¢in bilgi depolanabilir. Uzaysal
orneklemeler gibi gegici ornekleri 6grenebilir. Elman agimin cevabi ve olusumu beraber bir ¢ok

ornekleri egitebilir.

D
al(k-1)
LW, ,
W LW —
R1x1 1.1 sTx1 2.1
s'xR! n17[ s2xs! ( >n2 .% s*x1
s2x1
s'x1
i 1 b1 1 b2 J
R s'x1 St s'x1 S2
Girig Tekraizgl?;lntan&g Cikis purelin katman
al(k) =

tansig (IW ;p+LW, 1 ai(k-1)+b1) ax(k) = purelin(LW»; a;(k)+b2)

Sekil A.15. ki katmanli Elman aginmn yapisi

A.12. Yapay Sinir Agimin Uygulama Alanlar

Son yillarda YSA, 6zellikle giinlimiize kadar ¢oziimii gii¢c ve karmasik olan yada ekonomik
olmayan cok farkli alanlardaki problemlerin ¢6ziimiine uygulanmis ve genellikle basaril
sonuglar alinabilmistir. YSA ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin uygulama alanlarini
burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA uygulama alanlari

asagidaki gibi 6 grup igerisinde toplanabilir.



Ariza Analizi ve Tespiti: Bir sistemin, cihazin yada elemanin diizenli (dogru) calisma seklini
ogrenen bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanag:
vardir. Bu amagla YSA; elektrik makinelerinin, ug¢aklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin

v.s. ariza analizinde kullanilmigtir.

Tip Alaminda: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez
tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu

v.s gibi uygulama yeri bulmustur.

Savunma Sanayi: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goériintiileri ayirma ve

tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme v.s gibi alanlara uygulanmustir.

Haberlesme: Goriintii ve veri sikigtirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konusmalarin gergek

zamanda gevirisi v.s gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir.

Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarim, {irinlerin (entegre, kagit,

kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim analizi v.s. alanlarina uygulanmstir.

Otomasyon ve Kontrol: Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu,  ulasgim araglarinda
otomatik yol bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve

kontrolii, elektrikli siirticii sistemlerin kontrolii v.s. gibi yaygin bir uygulama yeri bulmustur.



EK B. ILERIi BESLEMELI VE ELMAN GERi BESLEMELI AGLARDA
HARMONIKLERI HESAPLAMADA KULLANILAN PROGRAMLARDAN
BAZILARI VE AKIS SEMASI

B1. ileri Beslemeli Agda Harmonikleri Hesaplayan Programlardan Biri (1000 Iterasyon

icin)

ff.trainParam.epochs = 1000
ff.trainParam.show = 100
[ff,tr]=train(ff,x,t)

save ff

y = sim(ff,x)

h=t-y

th( : )=0

thd( : )=0

athd=0

for i=1:2520

for j=1:4
thd(i)=thd(i)+h(j,i)*h(,i)
end

th(i)=realsqrt(thd(i))
athd=athd-+th(i)

end

avtdh=athd/2520



B2. Elman Geri Beslemeli Agda Harmonikleri Hesaplayan Programlardan Biri(1000 iterasyon
igin)

rc.trainParam.epochs = 1000
rc.trainParam.show = 100
rc = train(rc,xseq,tseq)
save rc

y2 = sim(rc,xseq)

y = seq2con(y2)
h=t-y{1,1}

th(:)=0

thd(:)=0

athd=0

for 1=1:2520

for j=1:4
thd(i)=thd(i)+h(j,i)*h(,i)
end

th(i)=realsqrt(thd(i))
athd=athd-+th(i)

end

avtdh=athd/2520



B3. ileri Beslemeli Agda Harmoniklerin Hesaplamasinda Kullanilan Programin Akis
Semasi

Basla

!

[ﬁ,tr]=train(ff,x,t)<—< x,t'yial O

ff'i sakla

it

y=sim(f f, x)

v
h=t-y

:

th=0
thd=0
athd=0

T

thd(i)=thd(i)+h(j,i)*h,i)

< \

v
th(i)=realsqrt(thd(i))

athd=athd+th(i)

A

avthd=athd/2520

Sekil B1. Harmoniklerin hesaplanmasinda kullanilan programin akis semasi
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