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OZET

Anabhtar kelimeler: SCARA robot, Robot dinamigi, Yoriinge, Yapay sinir aglar

Verimliligi arttirma ve kaliteyi iyilestirme ihtiyacindan, hassas ve tekrarlanabilir
islerin kolaylikla yapilabilmesi nedeniyle birgok alanda degisik robotlar
kullanilmaktadir. Robotlar i¢in “bir operatoriin cesitli reflekslerini ve zekasini
kullaniginin basit bir uygulamasidir” denilebilir.

Bu ¢alismada, dort serbestlik dereceli SCARA tipi robot kolunun yapay sinir ag1 ile
egitilmesi konusu ele alinmistir.

Ik olarak modellenecek olan robotun YSA’ nda kullanilacak yériinge ve
Lagrange — Euler dinamik denklemleri ¢ikarilmistir. Robot, kiibik ydriingelerle ifade
edilen lic donme ve dogrusal yoriingeye sahip bir 6teleme hareketi yapmaktadir.
Belirlenen zaman aralig1 ve sinir sartlar1 kullanilarak kiibik ve dogrusal yoriingelerin
katsayilar1 elde edilmis ve bu sayede her bir eklem i¢in konum denklemlerine
ulagilmustir.

Tork degerleri YSA’ na giris; konum degerleri ise ¢ikis olarak verilmistir. Ag1
egitmek icin 4:11:4 yapisinda bir YSA mimarisi kullanilmaktadir. Robotun YSA’ da
egitilmesi sonucu; performans grafigi ile her bir eklemin, konumlarinin ¢ikis ve hata
degerlerinin goriilebildigi grafikler elde edilmistir. YSA’ nin hi¢ gérmedigi test
setindeki degerler aga gosterilmistir ve agin verdigi cevaplar incelenmistir.
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SCARA ROBOT EDUCATED WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

SUMMARY

Key Words: SCARA robot, Robot dynamics, Trajectory, Artificial neural network

Robot manipulators are used in various fields to enhance the effiency to need to get
better quality to make works which are sensitive and repeatable easily for different
requirements. We say that “the simple applied for an operator which use different
reflex and itelligence” for the robots.

In this study the subject which SCARA manipulator which has four degrees of
freedom is educated by using artificial neural network (ANN) is considered.

Firstly Lagrange — Euler dynamic and trajectory equations of the modelled robot are
obtained for use in artificial neural network (ANN). The modelled robot has three
rotary and one linear motion. The rotary motion is defined by cubic trajectory and
linear motion has linear trajectory. The cubic and linear trajectory cefficients are
acquired by using the boundary conditions in a particular time period and thus
position equations are also carried out.

Torque values are introduced to ANN as input and position values are obtained as
output in a particular time period. The ANN architecture which has a structure at
4:11:4 used for educated by network. Performance graphic and graphics which
shown position output and error values for each one link are acquired with the
educated robot manipulator by working with ANN. The values at the test system
which have never been seen by the ANN had been shown to the network and also the
replies which were given by network had been analysed.

xiii



BOLUM 1. GIRIS

Robot sistemleri ¢ok parametreli olmalar1 ve davranist belirleyen parametrelerin
arasinda karmasik matematiksel iligkilerin olmasi dolayisiyla yapay sinir aglarinin
tanilama ve denetim problemlerindeki bagarimi iizerinde fikir sahibi olmak i¢in son
derece uygun sistemlerdir. Ozellikle asagidaki maddeler halinde verilen giicliiklerin

giderilmesi, islemsel akil igeren sistemlerin kullanilmasini tesvik etmektedir [1].

1. Durum vektorii pozisyon bilgisinden ve bu 6l¢limden niimerik olarak tiiretilen hiz
bilgisinden miitesekkil oldugundan, pozisyon kodlayicilarinin ¢ikiglarina giiriiltii

karigtig1 durumlarda tanilama/denetim sistemi giirbiiz davranmalidir.

2. Robot sistemlerinin dinamik davranisi, kiitlesi degisebilen yiikleri tasidigi
durumlarda tamamen degiseceginden dolay1 benimsenen tanilama ya da denetim
algoritmast bu degisiklikleri basarimi diisiirmeden dikkate alabilmeli,

uyarlanabilir olmalidir.

3. Sistemin dinamik davranisinda, 6zellikle mekanik sistemlerde sikc¢a karsilagilan
stirtlinme teriminin hangi modele sahip olacagi genellikle tam olarak bilinemez.
Tanilama ya da denetim algoritmasindan ise bu belirsizligi ortadan kaldirabilecek

yapisal 6zelliklere sahip olmasi beklenir.

4. Sistemi tanimlayan denklemler nonlineer ve kuple olmus vaziyette olabilir ve

geleneksel tasarimi son derece zaman alict hale getirebilir [1].

Insan beynindeki calisma sisteminin yapay olarak benzetimi ¢alismalarinin sonucu
ortaya ¢ikan yapay sinir aglar1 (YSA), klasik tekniklerle ¢ozlimii zor, karmagik ve

dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde etkin bir yoldur. YSA’ nin pratik



kullanim1 genellikle, ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen verileri hizli bir

sekilde tanimlama ve algilama tizerinedir [2-3].

SCARA tipi robotlar insan kolunu model alan, 6zellikle kesme, yiikleme, montaj ve
iretim hatlar1 gibi siirekliligi getiren ortamlarda kullanilan kii¢iik endiistriyel
robotlardir. SCARA sozcligii dilimizde ‘Secici Serbest Esnemeli Robot Kolu
(Selectively Compliant Articulated Robot Arm)’ olarak ¢evrilmektedir [3-4].

Bu calismada dort eklemli bir SCARA robotu ele alinmis ve robot dinamigi
YSA’ nin kullanimi ile modellenmistir. Calismanin 2. kisminda robotlar ve
3. kisminda robot dinamigi genel anlamiyla tamitilmustir. 4. kisminda YSA genel
hatlartyla tamitilmistir. 5. kisminda tasarlanan YSA mimarisi, agin egitim
performanst ve test sonuglar1 verilmistir. 6. kisimda ise simiilasyon sonuglari

yorumlanmustir.



BOLUM 2. ROBOT

2.1. Giris

Robot kelimesi ilk olarak Cek filozofu ve oyun yazar1 Karel Capek’ in “Rossum’ s
Universal Robot (R.U.R.)” isimli oyunu igerisinde 1922 yilinda kullanildi. Cek

dilinde robot “ig¢i” veya “esir” anlamindadir [5-6].

Robotlar i¢in “Bir operatoriin ¢esitli reflekslerini ve zekasini kullaniginin basit bir
uygulamasidir” denilebilir. Robotlarla ¢evrenin ve nesnelerin siirekli bir etkilesimi
vardir. Bu etkilesimin saglanmasi, gorevin 6nceden belirlenerek robota tanitilmasi
sayesinde olur. Gilinlimiizde ger¢cek anlamda robotlar, gelisen sanayi’ ye ayak
uydurmakta zorlanan ig¢i kesiminin siiper alternatifleri haline gelmislerdir. Bunun

baslica ii¢ sebebi vardir [6].

1. Verimliligi arttirma ihtiyaci,
2. Kaliteyi iyilestirme ihtiyaci,

3. Hassas ve tekrarlanabilir islerin kolaylikla yapilabilmesi.

Robotlar, ¢esitli malzemeleri, pargalari, takimlart veya 6zel aletleri, bir dizi 6devin
gergeklestirilmesi  igin, programlanmis hareketler boyunca tasiyacak sekilde

tasarlanmis yeniden programlanabilir manipiilatorler olarak da tanimlanabilirler [6].

Webster Sozliigii (1993) ; “Normal kosullarda insanlara atfedilen islevleri yapan ya
da sekilsel olarak insana benzeyen otomatik bir diizenek™ olarak tanimlanmaktadir

[6-7].



Gliniimiizde robot tanimi {izerinde diinyada kesin olarak bir fikir birligi
saglanamamistir. ABD ve Avrupa iilkeleri, robot tanimlamalarinda, bir robotun {i¢

nitelige sahip olmasi gerektigini belirtmektedirler. Bu nitelikler;

1. Manipiilasyon yapma, yani cisimlerin yerini degistirme ve iizerlerinde islem
yapma,

2. Programlanabilirlik, yani benzer tiirdeki, cesitli islemleri yapabilme olanagi,

3. Algilama sistemi ile c¢evre kosullarina gore diisiik diizeyde karar verebilme

yetkisi.

Amerikan Robot Toplulugu ve Ingiliz Robot Birligi tanimlamalarina gore, algilama
sistemi olmayan yapiya robot denemez. Ilk iki sarti yerine getiren yapiya
programlanabilir manipiilatdr veya kisaca manipiilator, algilama sistemine de sahip
olan manipiilatdre de robot denir. Japonlar ise, robot tanimlamalarinda ilk iki sartin

yeterli oldugunu savunmaktadirlar [6].

Endiistriyel robotlar konusunda ilgili robot kuruluslarindan bazilarmin yaptigi

tanimlar asagida verilmistir:

Alman Endiistriyel Robot Birligi (M.H.I.-Montage Handhabung Industierroboter):
ISO/TR 8373 deki tanima gore endiistri robotlari; mekanik miidahale olmaksizin
hareketleri tamamen serbest programlanabilen tutucu takimlarla donatilmis, en az 3
eksenli 1§ yapabilme otomatlar1 olan imalat sanayiinin tiim branglarinda

kullanilabilen makinelerdir.

Ingiliz Robot Birligi (B.R.A.-British Robot Association): Yeniden programlanabilir,
minimum 4 serbestlik dereceli, imalatin performansi i¢in mekanik aksam ve mekanik
kisimlart veya o0zel imalat kisimlar1 degisebilir programlanmis hareketleri

yapabilecek sekilde dizayn edilmis makinelerdir.

Amerikan Robot Enstitiisii (R.I.A.-The Robotics Institute of American): Yeniden

programlanabilir, ¢esitli degisik konular1 yapabilecek sekilde degisebilir



programlanmis hareketlere sahip malzeme, parca tasimayi1 gergeklestirecek sekilde

dizayn edilmis ¢ok fonksiyonlu mekanik konstriiksiyonlardir.

Japon Endiistriyel Robot Birligi (J.I.LR.A.-Japan Industrial Association): Bu birlik

robotun tanimini siiflandirarak yapmaktadir.

Manipiilatér: Insan kolunun hareketine sahip bir yerden bir yere uzayda hareket eden

bir makinedir.

Playback robot: Bir manipiilatériin kaydedilmis bilgileri okuyup, bu bilgilerin

dogrultusunda islemleri sira ile yapan robottur.

Akilli robot: Davranig ve iletisim bagint duyumlarinda ve tanimlamalarinda

belirleyen bir robottur.

Bilim adami Asimov, 1939-40 yillarinda yazdigi romaninda {i¢ temel fikir olarak

robotlarin sahip olmasi gereken fonksiyon ve sinirlari tanimlamistir.

1. Bir robot, insanlara zarar vermemeli, onlara zarar gelmesine seyirci
kalmamalidir.

2. Birinci kuralla ¢elismedigi siirece bir robot daima insanlardan aldigi emirlere
uymalidir.

3. Birinci ve ikinci kuralla ¢elismedigi siirece bir robot kendini, kendisine zarar

verecek hareketlerden korumalidir [6].

2.2. Tarihge

1800: Jacques de Vaucanson, Pierre & Henri-Louis Jacquet- Droz, Henri Maillerdet

otomatik yazi yazan ve miizik enstriimani ¢alan makineler gelistirdiler [6-7].

1801: Joseph Jacquard ilk kez delikli kart kullanarak calistirilan otomatik dokuma

makinesi gelistirdi.



1830: Christopher Spencer mekanik kam denetimli otomatik bir torna tezgahi

gelistirdi.

1892: Seward Babbitt sicak metal pargalar1 firindan almak iizere motorlu tutucuya

sahip ving tasarladi.

1920-1921: Cekoslovak Karel Capek’in yazdig bir tiyatro oyununda ilk kez “Robot”
kelimesi kullanildi. Yazar, bu kelimeyi Cek dilinde “hizmet eden” anlaminda
kullanilan “robota” dan iiretti. Tiyatro oyunu, “insan makine yapar, makine de insani

oldiirlir” temasi tlizerine kuruluydu.

1938: De Villbis firmasi i¢cin Willard Pollard ve Harold Roselund programlanabilir

plskiirtme boyama makinesi gelistirmislerdir.

1939: Westinghouse sirketi New York Diinya Fuari’nda sergilenmek {lizere mekanik

bir insan ve kopek tasarladi.

1940: Grey Walter 1s18a yonelen ilk gezer robotlar1 (machine speculatrix) iiretti.

1941: Isaac Asimov “Robot” kelimesinden “Robotik” kelimesini tiireterek ilk kez
kulland1. Robotik, robot teknolojisi ile ilgili tiim alanlar1 kapsayan bir tanim olarak

kabul edilmektedir.

1942: Isaac Asimov, Runaround isimli hikayesinde Robotlarin {i¢ yasasinit yazdi.

1. Bir robot bir insana zarar veremez, veya kayitsiz kalarak bir insanin
zarar gormesine neden olamaz.

2. Birinci yasa ile catigmamak sarti ile bir robot insanlar tarafindan verilen emirlere
uymak zorundadir.

3. Birinci ve Ikinci yasa ile ¢atismamak sarti ile bir robot kendi varligini

korumalidir.



1946: George Devol, genel amacli, manyetik kayit yapabilen ve tekrar ¢alistirilabilen
bir cihaz gelistirdi. Whirlwind adli bir baska bilgisayar, MIT’ de ilk olarak bir

bilimsel problemi ¢ozdii.

1948: MIT’ den Norbert Wiener Elektronik, Mekanik ve Biyolojik sistemlerin

kontrol ve iletisimini inceleyen, “Sibernetik”™ baslikl kitab1 yayinladi.

1951: Raymond Goertz, ABD Atom Enerjisi komisyonu i¢in uzaktan isletilen bir kol

tasarladi.

1954: George Devol, programlanabilir genel amagli robotu tasarladi ve patent

basvurusunda bulundu.

1956: G. Devol ve Joseph F. Engelberger, Unimation Inc. Adl diinyanin ilk robot

firmasini kurdular.

1958: Satis amagh ilk ticari robot tiretildi.

1959: Planet firmasi, ilk genel amacl ticari robotu pazarlamaya basladi.

1960: Harry Johnson ve Veljko Milenkovi¢’ in tasarladigi Versatron isimli robot
pazarlanmaya baslandi. Unimation robotlarinin adi Unimate Robot sistemleri olarak
degistirildi.

1962: General Motors ilk kez bir endiistriyel robotu (Unimate) iiretim hattinda
kullanmaya basladi. Robot, sicak pargalar1 kalip dokiim makinesinden alarak
istiflemek amaciyla kullanildi.

1963: Bilgisayar denetimli, alt1 eklemli ilk yapay kol (Rancho arm) gelistirildi.

1964: Diinyanin 6nde gelen bazi iiniversite ve arastirma merkezlerinde (MIT,

Stanford Arastirma Enstitiisii, Stanford Universitesi, Edinburg Universitesi) ilk kez

Yapay Zeka arastirmalari basladi ve laboratuarlari agild.



1966: Nokta kaynag1 yapan ilk robotlar iiretildi.

1968: Stanford Arastirma Enstitiisiince Shakey isimli ve gérme yetenegi olan ilk

gezer robot Uretildi.

1970: Stanford Universitesince bir robot kol gelistirildi ve bu robot kol Stanford kolu

adiyla arastirma projelerinde bir standart olarak yerlesti.

1972: Shigeo Hirose, Tokyo Teknoloji Enstitiisiinde bir 6grenci, yilan benzeri bir

robot yapti.
1973: Richard Hohn, Cincinnati Milacron Corporation adina ilk mini-bilgisayar
denetimli robotu gelistirdi. Gelistirilen robot T3 (The Tomorrow Tool) olarak
adlandirildu.

1976: Viking 1 ve Viking 2 uzay araclarinda robot kollar kullanildi.

1977: Star Wars sinema filmindeki C3P0 ve R2D2 robot animasyonlariyla robot

kelimesi genis insan kitlelerine yayildi.

1977: Asea Brown Boveri Ltd. sirketi mikrobilgisayar kontrollii robotlar1 piyasaya

sturdu.

1978: PUMA isimli robot tiretildi ve pazarlanmaya baglandi.

1979: Yamanashi Universitesi fabrikalardaki montaj hatlarinda kullanilmak {izere

SCARA kolunu tasardi.

1979: Stanford Cart isimli gezer robot, lizerine monte edilmis bir kameradan alinan

goriintiileri kullanarak engellerle dolu bir oday1 engelleri asarak boydan boya gegti.

1986: Honda Motor Corporation insansi bir robot gelistirmek amaci ile gizli bir

proje baslatti.



1988: Danbury Hastanesi’nde ilk yardimc1 robot goreve basladi.

1993-1994: Onceki robotlara gére ucuz maliyetli ERRATIC ve PIONEERI isimli

gezer robotlar iiretildi.

1993: MIT’ den Rodney A. Brooks bir insan gibi yetistirilen ve egitilen robot Cob’u
yapmaya basladi.

1994: Dante II, Carnigie Mellon Universitesi’nde gelistirilen yiiriilyen robot

Alaska’da aktif bir volkana kesif gezisi yapar ve volkanik gaz 6rnekleri topladi.

1996: Honda, P2 (prototype 2), yiirliyen insansi robot diinyaya tanitildi.

1997: i1k y1llik robotlar arasi futbol turnuvasi “Robocup” Japonya’da diizenlendi.

1997: NASA’nin Pathfinder uzay aracit Mars’a iner ve “Sojourner” robotu Mars

yiizeyinde kesif gezisi yapti.

1998: Robot oyuncak FURBY piyasaya ¢ikt1 [6-7].

2000: RoboCup 2000’ de ii¢ insanst robot ilk defa karsilasirlar. Bati Avustralya
Universitesinden Johnny Walker, Japonya Aoyama Gakuin Universitesinden Mk-II

ve Pino [8].

2003: NASA Mars’ a iki robot gorevi gondermeyi planliyor[8].

RoboCup’ un asil hedefi ise 2050 yilinda diinya sampiyonu futbol takimina karsi 90
dakika miicadele edecek ve kazanacak tamamen otonom robotlardan olusan bir
futbol takimi kurmak. Merdiven ¢ikmay1 becerebilen insan boyutlarinda bir robotun
cok yakin zamanda ve ne kadar biiyiik bir biitce ile imal edildigi diistniiliirse, bu

hedefin ne kadar yiiksek oldugu daha iyi anlasilabilir.[9]
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Endiistriyel robot, parcalari, maddeleri, aletleri ya da 6zel islem aletlerini, ¢esitli
programlarin hareketleri yoniinde, istenen gorev dogrultusunda hareket edebilen bir

tasarimdir [6-7].

2.3. Robotlarin Siniflandirilmasi

Robotlar kendi aralarinda cesitli kistaslara gore siiflandirilmaktadirlar. Asagida en

cok yapilan siniflandirma 6rnekleri verildi [5-6-10].

2.3.1. Tahrik sistemlerine gore robotlar

Robotun 6nemli elemani tahrik sistemidir. Bu tahrik sistemi robotun hareketini
saglar. Robotun kullanacagi alana ya da gerek duydugu giice gore tahrik sistemleri 3

cesittir. Genellikle sanayide kullanilan bu sistemler:

1. Hidrolik sistem,
2. Elektrikli sistem,

3. Pnomatik sistem.

Hidrolik sistem:

Hidrolik tahrik sistemi, robota biiyilk hiz ve gilic verir. Bu sistem, mafsallarin
dogrusal ve dairesel hareket etmesini saglayacak sekilde tasarlanir. Hidrolik sistemin
temel dezavantaji robotun fazla yer isgal etmesidir. Ayrica, sizma problemi vardir.
Yiksek hiz ve gilic saglandigindan bu sistem bircok sanayi robotunda
kullanilmaktadir. Sprey boyamadaki gibi elektrikli sistemlerin yangin ¢ikartma

tehlikesi yiiksek olan alanlarda hidrolik robotlar kullanilmaktadir.

Elektrikli sistem:

Hidrolik sistemler ile karsilastirildiginda, elektrikli sistemler, daha az hiz ve giic

saglarlar. Bu yiizden elektrikli sistemler daha kiiclik robotlarda kullanilir. Fakat bu
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sistemler daha dogru ve daha iyi tekrarlayabilme kabiliyetinde ve kullanimi daha
temizdir. En yaygin olarak sanayide bu tip robotlar kullanilir. Niimerik kontrollii
tezgahlarda oldugu gibi bu tip robotlar iki grupta siiflandirilir: Adim motorlular ve
dogru akimli servo motorlulardir. Adim motorlu robotlarin ¢ogu agik dongii
tipindedir, fakat geri besleme dongiileri bu robotlarda ortaktir. Servo sistemli

robotlar, sistem ile robot arasinda sabit olan geri besleme dongiilerine sahiptirler.

Pnomatik sistem:

Pnomatik tahrikli sistemler, genellikle daha kiigiik robotlarda kullanilir. Bu robotlar
daha az serbestlik dereceli ve malzemeleri bir yerden alip baska bir yere nakletme
islemlerinde kullanilir. Bu islemler genellikle basit ve kisa siirelidir. Pnomatik giic,
dogrusal veya dairesel eklemler i¢in kullanilir. Pnomatik robotlar, elektrikli veya
hidrolik robotlardan daha ucuzdur. Normal olarak, imalat makineleri ve preslerde
kullanilan yaklasik olarak in¢ kareye diisen 90 pount’ luk sikistirilmis hava basinci,
ekstra maliyet gerektirmeksizin robotlarda kullanilir, Fakat ¢ogunlukla, pnomatik
robotlar mekanik olarak her bir eksen i¢in sabit noktali iglemler yaparlar. Bumlar,
sinirl1 hareketler yapan sira robotlardir. Bu robotlarin biiyiik avantaji basit modiiler
yapida oldugundan standart mevcut parcalar kullanilmasidir. Bu da, bir firma i¢in

maddi ag¢idan 6nemli 6l¢iide kazang saglar [5-6].

2.3.2. Robot eksenlerine gore siniflandirma

Bir robot hareketinin kapasitesi, kontrol edilebilmesi miimkiin olan eksenlerdeki
hareketlerle belirlenir. Sayisal denetimdeki hareketlere ¢ok benzerdir. Endiistriyel
robotlar degisik tip ve boyutlarda yapilmaktadirlar. Cesitli kol hareketlerini

yapabilirler ve farkli hareket sistemlerine sahiptirler [7].

Robot hareketinin eksenleri:

Manipiilatoriin serbestlik derecesi diye tanimlanan hareketleri vardir. Eger bir

manipiilatér kendi ekseni etrafinda doniiyorsa, bu robota “tek eksenli robot” denir.
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Eger manipiilator yukar1 ve asagr dogru hareket ediyorsa, bu robota “cift eksenli
robot” denir. Kendi ekseni etrafinda donen ve yukar1 asag1 hareket eden manipiilator,
yatay eksende ileri — geri hareket de edebilir. Bu robota “ii¢ eksenli robot denir.
Endiistriyel robotlar en az ii¢ eksene sahiptirler. Bu hareketler, kendi ekseni etrafinda

donmesi, yukari-agagi (dikey) ve ileri-geri (yatay) hareket edebilmesidir.

Calisma alani:

Robot denildigi zaman aklimiza ilk etapta, insan gibi yiiriiyen, insan davranislar
sergileyen, daha da 6nemlisi insan gibi diislinen ve karar verebilen makineler geliyor.
Bu da demek oluyor ki robotlarin tasarlanmasi ve gelistirilmesinde canlilarin yagama

uyum saglamak amaciyla gelistirdikleri karakteristiklerden ilham alinmaktadir.

Robot kolunun yetisebilecegi toplam alana, ¢caligma alan1 denir. Sekil 2.1° de mafsalli

robot ile insan kolunun ¢aligma alan1 arasindaki benzerlik goriilmektedir [7].

Erisme

Sekil 2.1. Insan kolu ile mafsalli robotun ¢alisma alanlar1 arasindaki benzerlik
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2.3.3. Koordinat sistemlerine gore robotlar

Koordinat sistemlerine gore robotlar dort kisimda incelenir [5-6-7]:

Kartezyen koordinat sistemi,
Silindirik koordinat sistemi,

Kiiresel koordinat sistemi,

A

Doner koordinat sistemi.

Kartezyen koordinat sistemi:

Bu sistemde biitiin robot hareketleri; birbirlerine karsi dik acili sekilde olur
(Bkz. Sekil 2.2). Bu konfigiirasyon en kisitli hareket serbestine sahip robot tasarim
seklidir. Bazi parcalarin montaji i¢cin gerekli islemler kartezyen konfigiirasyonlu
robotlar tarafindan yapilir. Bu robot sekli birbirine dik {i¢ eksende hareket eden
kisimlara sahiptir. Hareketli kisimlar X, Y ve Z kartezyen koordinat sistemi
eksenlerine paralel hareket ederler. Robot, ii¢ boyutlu dikdortgen prizmasi hacmi

icindeki noktalara kolunu hareket ettirebilir.

Bir kartezyen koordinat sisteminde, koordinat sistem merkezinin yeri, ilk iki
baglantinin birlesme yerinin merkezidir. Merkezine dogru yapilan hareketler disinda,
merkez hareket etmez, yani robotun merkezi sabittir. Robotun yerlestirildigi ¢calisma
alaninda eger X yoniindeki hatti bir kolona dogru g¢evrilirse, X hatt1 daima ayni
kolona dogru yonelir robotun programini yaparken dondiigii yonde sorun yoktur.

Bunlar verilmis bir robot donanimi i¢in, yer koordinatlar1 olarak bilinir [6-7].
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Sekil 2.2. Kartezyen koordinat sistemine ait sematik ¢izim

Silindirik koordinat sistemi:

Bu tip robotlar temel bir yatak etrafinda donebilir ve diger uzuvlari tasiyan ana
govdeye sahip oOzelliktedir (Bkz. Sekil 2.3). Hareket diiseyde ve ana gévde eksen
kabul edildiginde radyal olarak saglanir. Dolayisiyla calisma hacmi igerisinde
robotun erisemeyecegi, ana govdenin hacmi kadar bir bdlge olusur. Ayrica

genellikle, mekanik 6zelliklerden dolay1 gévde tam olarak 360° donemez.

Sekil 2.3. Silindirik koordinat sistemi
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Silindirik koordinatlarda tabana dik eksen etrafinda donme ve bu eksen iizerinde
otelenme yapilirken bu eksene dik bir eksende de baska bir 6teleme hareketi yapilir.
Doénme serbestligindeki mekanik engellerden dolay1 teorik olarak silindirik bir
caligma alan1 olugmasi beklenirken baz1 bolgelerde silindir yapist tamamlanamaz.
Zemine ulasabilmenin arzu edildigi durumlarda robot kolu zemine agilan bir yuvaya
yerlestirilir. Ancak bu durumda da ulagilabilecek maksimum ytikseklik azalir. Radyal
hareketten dolayi, silindirik koordinatli robotlar montaj, kalipgilik gibi alanlarda
kullanilabilir. Bu tip robotlar da programlama agisindan fazla karmasik degildir.

Ancak kartezyen koordinathi robotlarda oldugu gibi kayar elemanlarin

korozyon ve tozlanmadan korunmasi gerekir.

Silindirik robotlar genellikle, kendi ekseninde 300° donmektedir. Geri kalan 60° ise
robotun etrafinda glivenli bir alan olusturmak i¢in kullanilir. Bu gilivenlik alanina 6li
bolge ismi verilmistir [6-7].

Kiiresel koordinat sistemi:

Matematiksel olarak kiiresel koordinat sisteminin iki tane dairesel ve bir de dogrusal

ekseni olmak tizere ii¢ tane ekseni vardir (Bkz. Sekil 2.4).

// 0

\ D

Sekil 2.4. Kiiresel koordinat sistemi
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Robotikte kiiresel koordinat sistemi en eski koordinat sistemlerinden biridir. Oldukga
cok islevli, birgcok uygulama alanina sahip 6zelliginin yaninda, yapim ve montaj

acisindan da olduke¢a kolaylik saglamaktadir.

Sekilden de anlasildig1 gibi temelde iki hareketi mevcuttur. Bunlar yatay ve diisey
donmedir. Ugiincii bir hareket ise dogrusal (uzama kolunun ileri geri hareketi)
harekettir. Dogrusal hareket aynen kartezyen koordinatlardan herhangi bir

koordinatin hareketi gibi davranig gosterir.

Kutupsal koordinatlarda ¢alisan bir robotun ¢alisma hacmi iki kiirenin ara hacminden
olusur. Koldaki uzuvlardan biri dogrusal hareket yaparken bunu destekleyen diger
uzuvlardan biri tabana dik eksen etrafinda digeri ise bu eksene dik ve tabana paralel
eksen etrafinda doner. Olii bolgeler bu tip robotlarda da vardir. Oteleme hareketi

yapan uzvun strokunun yetersizliginden dolay1 zemine ulagsmak miimkiin olmaz.

Doner koordinat sistemi:

Eger bir robot herhangi bir is yaparken kolu dairesel hareketli baglamlarla
olusturuyorsa, bu tip robotlara Déner koordinat sistemli robotlar denir.

Robot kolunun baglantilar1 gdvde lizerine, etrafinda donecek sekilde monte edilmistir
ve dayanak noktalar1 birbirine benzeyen iki ayr1 boliimii tasir. Donen pargalar yatay

ve dikey monte edilebilir.

360° donme saglanamaz ancak bu kayiplar minimuma indirilebilir. Sekil 2.5 de
doner koordinatlarda calisma hacmi goriilmektedir. Bu tip robotlarda robot kolun
caligmasi zor gozlenir. Caligma hacmindeki noktalara farkli yoriingelerle ulasilabilir.

Buna gore sistem parametrelerinin en uygun oldugu yol se¢ilmelidir.

Doner koordinathi robotlarda kontrol islemi karmagsiktir, dolayisiyla kontrol
donaniminin da bu karmasiklig1 karsilayabilecek kapasitede olmasi gerekir.Ayrica bu

tip robotlarda mafsallarda sizdirmazlik kolayca saglanabilmektedir [6-7].
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Sekil 2.5. Doner koordinat sistemli robotun ¢alisma alant

2.3.4. Robot tiplerine gore simflandirma

1. Kartezyen robotlar,
2. Mafsalli robotlar,
3. SCARA tipi robotlar.

Kartezyen robotlar:

Kartezyen koordinat sisteminde biitiin robot hareketleri birbirine 90°’ lik aciyla
hareket eder. Bu nedenle kartezyen robotlar dikdortgenimsi bir bigimdedir. Glinliik
hayatimizda saga sola, asagi yukar1 vb. hareketlerimiz, kartezyen koordinat

hareketlerdir (Bkz. Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Kartezyen robot

Bu iiriin robotlar1 genellikle 6zel tatbiklerle sinirlandirilir. Devamli bir yol alaninda,

robot, bir koprii ve bir ray sistemi araciligiyla daha ¢ok islevlik kazanabilir.

Tavana monte edilerek, birka¢ fonksiyonla bir¢ok istasyona hizmet verilebilir.
Robotun tavana asili olmasiyla, zeminde daha fazla bos saha kazanilmis olur.
Kartezyen robotlar, basitlikleri ve konstriiksiyonlar1 sayesinde rijitligi yiiksek ve

hizl1 bir yapiya sahiptir [7-10].

Mafsalli robotlar:

Mafsalli robotlarin dizayni insan kolundan esinlenerek yapilmistir. Kol eklemli
robotlar yeteneklerine gore, insan kolunun yerine getirebilecegi gorevleri listlenmek
amaci ile yapilmislardir. Kol eklemli robotlar insan kollarinda olan tiim esneklige ve

hassasiyete tam olarak sahiptir ve degisik gorevlerde insan kolunu taklit eder.

Kol eklemli robotlar alt1 eksende de rahatca hareket ederler. Bu alt1 eksenden ii¢

tanesi kol hareketi i¢in, diger {i¢ tanesi ise bilek hareketi i¢indir (Bkz. Sekil 2.7).
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Sekil 2.7. 6 eksenli bir mafsalli robot

Insan kolunun yapabilecegi cok sayida hareketi yapabilmektedirler. Bu ozellikleri
kullandiklar1 koordinat sisteminden (doner koordinat sisteminden) almaktadirlar. Bu

koordinat sisteminin geregi olarak omuz, dirsek ve bilek baglantilar1 vardir.

Bu baglant1 seklinin robota kazandirdigi en biiyiik avantaj, ¢alisma alanindaki her
noktaya rahatca ulasabilmesidir. Calisma alani ise; robot kolunun yatayda dik olarak

durmasi sonucu elde edilir [6-7-10].
SCARA tipi robotlar:
SCARA, selectively compliant articulated robot arm kelimelerinin bas harflerinden

olusmustur. Yani secici serbest esnemeli robot kolu. Bu robot 1970” den sonra Japon

Endiistriyel Konsorsiyumu ve bir grup arastirmaci tarafindan Japonya’ da Yamanashi
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Universitesinde gelistirilmistir. SCARA tipi robot, cok yiiksek hiza ve en iyi

tekrarlama kabiliyetine sahip olan bir robot ¢esididir.

Sekil 2.8” de SCARA tipi bir robota ait sematik ¢izim verilmistir. Bu robotta ii¢

genel 6zellik bulunmaktadir:

1- Dogruluk, 2- Yiiksek hiz, 3- Kolay montaj.

Sekil 2.8. Robota ait sematik ¢izim

Bu robot genellikle dikey eksen ¢evresinde donen 2 veya 3 kol boliimiinden meydana
gelmistir. Sekil 2.8 de goriilen 1 numarali eksen robota ana donmeyi veren eksendir.

Bu eksen en ¢ok montaj robotlarinda kullanilmaktadir.

2 numarali eksen dogrusal dikey eksendir. Bu cksende sadece dikey hareket
yapilabilmektedir. Bu 6zellik montaj robotlarinda istenildiginden dolayi, montaj

robotlarinin biiyiik bir kismi1 agsagiya dogru dikey hareket yapar.

Dikey eksen hareketleri koordinat hareket eksenleri icinde asagiya dogru yapilan en
cabuk ve diizgiin hareketlerdir. 3 numarali eksende robot kolunun erisebilecegi
uzaklik degistirilebilir. 4 numarali eksende ise donen kol bilegi hareket eder.

Sekil 2.9’ da robotun ¢alisma alanina ait ¢izdigi hacim verilmistir [6-7-10].



Sekil 2.9. Robotun galigma alani

2.3.5. Kontrol sistemlerine gore robotlar

Sinirli hareket robotlari,
Noktadan noktaya kontrollii playback robotlari,
Stirekli yol kontrollii playback robotlari,

b=

Zeki robotlar.

21
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Sinirli hareket robotlari:

Sinirli hareket robotlari, eklemlerinin izafi pozisyonlarmi gdstermek icin servo
kontrol kullanmazlar. Bunun yerine, her eklemin hareketi boyunca yapacagi duruslar
switchler ile veya mekanik durdurucularla belirlenir. Pozisyonlarin ve durus
sinirlarinin bdyle belirlenmesi anladigimiz manada bir robot programlama olmayip,
mekanik bir ayarlama iglemidir. Bu tiir kontrol sisteminde eklemler sadece limitleri

igerisinde hareket edebilirler [6].

Noktadan noktaya kontrollii playback robotlar:

Arzu edilen bir dizi noktada hareket cevrimleri ve benzeri hareketler yapma
yetenegine sahiptirler. Once her nokta robotun kontrol {initesine kaydedilir. Playback
boyunca robot, bir noktadan otekine istenilen sirada gidecek sekilde kontrol edilir.
Burada robot gidilen yolu takip etmez. Eger programci yolda kiiciik bir degisiklik

yapmak isterse, robot programi yeniden degistirilerek robota yiiklenmelidir [5-6].

Stirekli yol kontrollii playback robotlart:

Robotun kontrol edildigi yol boyunca hareket cevrimleri yapma yetenegine
sahiptirler. Bu genellikle istenilen yolu tarif eden birbirine yakin noktalarin takip
edilmesiyle olur. Bu noktalar programci yerine kontrol iinitesi tarafindan saglanir.
Programci sadece yolun baslangicini ve bitimini verir. Kontrol {initesi diiz ¢izgiler
olusturacak sekilde noktalar belirler. Gilinlimiizde bu islemi yapan kontrol iinitesi

olarak bilgisayarlar kullanilmaktadir [5-6].

Zeki robotlar:

Sadece programlanmis bir hareketi tekrar etmekle kalmazlar, ayrica istenildiginde
zeki denebilecek bir sekilde c¢evresiyle etkilesimde bulunma yetenegine de
sahiptirler. Zeki robotlar, is yerinde ortaya cikan kosullara gére programlanmis
cevrimini degistirebilirler. Operasyonda elde edilen verilere gore mantikli karar

verebilirler [6].
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2.4. Robotlarda Tutucular

Robot uygulamalarinda u¢ eleman olan tutucular pargalarin taginmasinda montaj
islemlerinde, kaynak islemlerinde, boyama islemlerinde ¢ok rahat bir sekilde
kullanilmaktadir. Fakat bir montaj hattinda ayni tutucunun birden fazla isi yapmasi
veya degisik ozellikteki parcalari tasimasi diistiniildiigiinde bunun iglevsel bakimdan
zorluklar1 goriilmektedir. Bu durumda genel maksatli robot ele ihtiya¢ duyuldugu bir

gercektir [5-6-7-10].

Robot ellerde eklemlerin hareketi i¢in gerekli giicii lireten gesitli teknolojilere dayali
hareketlendiriciler (actuator) vardir. En yaygin olarak kullanilan hareketlendirici
teknolojileri  elektrik motorlari, hidrolik hareketlendiriciler ve pndmatik
hareketlendiricilerdir. Bu geleneksel hareketlendiriciler disinda sekil bellekli
alasimlar1 da  hareketlendirici  teknolojilerine  dahil etmek  miimkiindiir

(Bkz. Sekil 2.10 ve 2.11).

Sekil 2.10. Robot tutucu

Sekil 2.11. Robot el
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Robot tutuculart (is parcasi tutuculari), tutacaklari is parcasinin sekline gore cesitli

konstriiksiyonlarda elde edilebilirler.

Endiistriyel robotlarda is pargasini tutmak, tasimak ve benzeri amaglar i¢in kullanilan

tutucular asagida siralanmustir [7].

a. Mekanik tutucular,
b. Vakumlu tutucular,
c. Manyetik tutucular,
d. Yapiskanl tutucular.

2.5. Robot Sensorleri

Robotun ¢aligmasi, eklem ve bileklerindeki belirli hareketlerden meydana gelir. Bu
hareketler elde edilirken, robotun c¢aligmasinin belirli ve diizgiin olmasi 6nemlidir.
Tahrik sistemlerinin robot hareketlerinin diizenli olmasi i¢in uygun araglarla kontrol
edilmesi gerekir. Kontrolleri sirasinda, robotlarin c¢evrelerindeki karakteristik
ozelliklerine duyarli olmalidirlar. Bu karakteristikler, kontrol sistemlerinin
manipiilatdr hareketlerinin verimli olmasini miimkiin kilmak i¢in geri besleme saglar
ve robotlara da daha ¢ok esneklik verir. Gorsel sensorler gibi sensorler, daha ¢ok zeki
robotlarda kullaniglidir. Sensorler, faydalarmma gore bir¢ok farkli yontemlerle

siniflandirilabilir. Robotlarda kullanilan bazi sensor ¢esitleri sunlardir [5];

Pozisyon sensorleri,

ISR

Alan sensorleri,

Hiz sensorleri,

S

Y akinlik sensorleri.

Sensorlerin robotlarda kullanilmasi:

Endiistriyel robotlarda ve otomatik imalat sistemlerinde kullanilan 6nemli sensorleri

4 temel kategoriye ayirabiliriz [6].
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Giivenligi kontrol edenler,
Calisma alanindaki kontrolleri birbirine baglayanlar,

Kalite kontrolii i¢in pargalar1 denetleyenler,

b=

Robot ¢aligma alanindaki nesnenin pozisyonuna karar vermek ve digerleri ile

iligkileri hakkinda bilgi vermek i¢in kullanilanlar.

2.6. Robotlarin Uygulama Alanlar:

Glinlimiiz calisma sartlar1 ve rekabet ortaminda, yapilan isin milkemmelligi ve
kalitesi biiyiik 5Snem kazanmis durumdadir . Iste bu sartlar altinda robot kullanimiyla,
kalite arttirilmakta, standart iiretim saglanmakta, iscilik ve malzeme giderleri
azaltilmaktadir. Bdylece robot sistemine sahip sirketlerin rakipleriyle arasindaki
rekabet giicleri artmaktadir. Bunlarin yaninda, robotlar insanlari monoton ve agir
hacimli islerden, kaynakhane ve boyahanenin zehirleyici etkili ortamlarindan
kurtarirlar. Dar alanlarda bir ¢ok islemin yapilmasi imkanini tanirlar. Pek ¢ok alanda
iretime katkilar1 yadsinamayan robotlar, gelisimleri boyunca hep memnunlukla
karsilanmamiglar, zaman zaman toplumsal ¢alkantilara da yol a¢mislardir. Buna
ornek olarak, otomatik dokuma tezgahlarinin son yiizyillda neden oldugu issizlik

gosterilebilir [5].

Ancak, her seferinde teknolojik gelismenin hemen ardindan gelen nesil daha iyi
kosullarda calismis ve ¢aligma zamanini kisaltmak suretiyle, daha ¢ok serbest zaman
elde etmistir. Son zamanlarda yapilan ve gelismis iilkeleri kapsayan bir arastirmaya

gore son 130 yilda kisi basina tiretkenlik yaklasik 25 kat artmustir.

Herhangi bir alanda robot kullanirmimin diisiiniilmesi asagidaki temel

faktorlere baghdir;

a. Uretimde esneklik ve prodiiktivitenin yiikseltilmesi,
b. Insan sagligimi tehdit eden bir tehlikenin bulunmast,
c. Is giiciiniin zor bulunmasi ve pahali olmasi; ayrica insanlarin bu isleri yapmak

1stememesi,
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d. Uretimde bozuk parga sayisinin azaltilmasi ve malzeme tasarrufu,

e. Egitim, hizmet, saglik, giivenlik alanlarinda ¢esitli kolayliklarin saglanmasi.

Bununla beraber bugiin bazi alanlarda robot kullanilmasi ka¢inilmaz olmustur.

Robotlarin kullanildig: alanlar sdyle siralanabilir:

Parca se¢cme, siralama, yerlestirme, tezgaha yoneltme [5-7],

Sekil 2.12. Malzeme tagima robotu

Parcalarin montaji,

Sekil 2.13. Montaj robotlar1
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Sicak pargalarin (dovme dokiim gibi) tezgaha yiiklenmesi ve bosaltilmasi

(1s1] islemler),

Sekil 2.15. Dokiim pargasi buharda temizlenirken

Bitmis parcalarin 6l¢ii ve kontrolii,

Sekil 2.16. Olgme ve kontrol robotlart



28

Boya islemlerinde (6zellikle otomotiv sanayisinde),

Sekil 2.17. Boyama robotlar1

2.7. Robotlarin Kullanim Avantajlar

Glinlimiiz calisma sartlart ve rekabet ortaminda, yapilan isin milkemmelligi ve

kalitesi biiyiik 6nem kazanmig durumdadir.

Iste bu sartlar altinda robot kullanimiyla, kalite arttirilmakta, standart iiretim
saglanmakta, iscilik ve malzeme giderleri azaltilmaktadir. Boylece robot sistemine

sahip sirketlerin rakipleriyle arasindaki rekabet gli¢leri artmaktadir.

Bunlarin yaninda, robotlar insanlart monoton ve agir hacimli islerden, kaynakhane ve
boyahanenin zehirleyici etkili ortamlarindan kurtarirlar. Dar alanlarda bir ¢ok islemin

yapilmasi imkanini tanirlar.

Son zamanlarda yapilan ve geligmis tilkeleri kapsayan bir arastirmaya gore son 130
yilda kisi basina tretkenlik yaklasik 25 kat artmustir. Bu tiretkenlik artiginin yarisi
yani 13 kat kadar1 fiziki {iriin artis1, diger yarist da insanlarin ¢aligma siirelerinin

yaklasik yar1 yartya diigmesi seklinde goriilmiistiir.
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Fiziki iirlin artis1 ancak, otomasyon, aninda iiretim (just-in-time) ve esnek (flexible)
iretim ile gergeklesebilmektedir. Bugiin yar1 yariya calisip 13 kat daha yiiksek bir
refah seviyesinde yasamak da sadece sanayi devriminin getirdigi makinelesme,

otomasyon ve giinden giine artan robot kullanimi sayesinde ger¢eklesmistir [5].

Herhangi bir alanda robot kullaniminin disliniilmesi asagidaki temel

faktorlere baglhidir;

a. Uretimde esneklik ve prodiiktivitenin yiikseltilmesi,

b. Insan sagligini tehdit eden bir tehlikenin bulunmast,

c. Is giiciiniin zor bulunmasi ve pahali olmasi; ayrica insanlarin bu isleri yapmak
istememesi,

d. Uretimde bozuk parca sayismin azaltilmasi ve malzeme tasarrufu.



BOLUM 3. YAPAY SiNIiR AGLARI

3.1. Giris

Yapay sinir aglar1 kavrami beynin c¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde
taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatlirdeki ismiyle néronlarin matematiksel olarak modellenmesi
iizerinde yogunlagsmistir. Bu ¢alismalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir néronun
komsu ndronlardan bazi bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin
ongordiigii bicimde bir ¢iktiya doniistiriildiigii seklinde idi. Bugiin yapay sinir aglari
olarak isimlendirilen alan, bir¢ok ndéronun belirli bicimlerde bir araya getirilip bir
islevin gerceklenmesi tiizerindeki yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi
sorunlara yanit arayan bir bilim dali olmustur. Insan beyninin ¢aliyma mekanizmasini
taklit etmeye calisan bu sistemler, her ne kadar giliniimiiz teknolojisinin iirettigi,
birim islem zamani nanosaniyeler mertebesinde olan slikon lojik kapilar ile
gerceklenebilseler de insan beyninin birim islem zamani milisaniyeler
mertebesindeki noronlarinin toplu bigimde ele alindiklarindaki islevselliklerinden
cok uzakta kalirlar. Yapay sinir aglari, karar hizi agisindan insan beyni ile
yarigsabilecek asamayir henliz kat edememis olmalarina ragmen, karmagsik
eslestirmelerin hassas bir bicimde gergeklenebilmesi ve yapisal giirbiizliige sahip

olmalar1 nedeniyledir ki giin gectik¢e uygulama alanlar1 genislemektedir [1].

Yapay sinir aglar1 sayisal bilgisayarlardan ¢ok farkli Ozellikler gosterirler.

Tablo 3.1’ de sayisal bilgisayarlar ve yapay sinir aglarinin bazi 6zellikleri verilmistir

[11].
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Tablo 3.1. Sayisal bilgisayarlar ve yapay sinir aglarinin bazi 6zellikleri [11]

Sayisal Bilgisayarlar Yapay Sinir Aglan

Tiimdengelimli usavurma: Cikis| Tlimevarimli usavurma: Giris ve ¢ikis

iretmek icin girig bilgilerine | bilgileri (egitilen Ornekler) verilir, kurallar

bilinen kurallar uygulanir. biz koyariz.
Hesaplama merkezi, es zamanli | Hesaplama toplu, eszamansiz ve
ve ardisildir. O6grenmeden sonra paraleldir.

Bellek paketlenmis, hazir bilgi|Bellek ayrilmistir, dahildir ve igerik

depolanmis ve yer adreslenmistir. | adreslenebilir.

Hata toleransi yoktur. Eger bilgi, giriiltii ve kismi ise kurallar
bilinmiyorsa ya da karigiksa hata toleransi

uygulanabilir.

Hizlidur. Yavastir.

Bilgiler ve algoritmalar kesindir. |Yapay  sinir  sistemleri  deneyimden

yararlanir.

Bu anlamda yapay sinir aglari konusu iizerinde ¢alisirken, bir ag yapisinin
cozebilecegi problem uzayinin, insan beyninin ¢ézebildigi problem uzayinin oldukga
kisitlanmig bir alt kiimesi olacag1 gézden kacgirilmamalidir. Diger bir deyisle insan
beyninin bilgiyi islemedeki, kavramlarin iliskilendirilmesindeki ve c¢ikarim
mekanizmalarindaki istiinliigii, bu kitapta tartisilan yaklasimlar ile ¢iiriitiilebilecek
bir sav degildir. Sinir aglar1 kavramini c¢ekici kilan asagida siralanmis temel

ozelliklerin algilanisinda bu noktanin gozden kagirilmamasinda yarar vardir [1].

Birinci 6zellik sistemin paralelligi ve toplumsal islevin yapisal olarak dagilmisligidir.
Diger bir deyisle bircok noron eszamanl olarak calisir ve karmasik bir islev ¢ok
sayida kiiclik noron aktivitesinin bir araya gelmesinden olusur. Bu da, zaman
icerisinde herhangi bir ndronun islev dis1 kalmas1 durumunda ag basariminin dikkate

deger oOlglide etkilenmeyecegi anlamina gelir (Bkz. Sekil 3.1) [1-12].
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Sekil 3.1. Bir yapay sinir ag1 drnegi

Ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir deyisle ag yapisinin, egitim esnasinda
kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 6zellikleri ¢ikarsamasi
ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler icin de anlamli yanitlar

iiretebilmesidir [1].

Bir bagka 6zellik ise ag fonksiyonunun nonlineer olusudur. Yapi lizerinde dagilmig
belli tipteki nonlineer alt birimler 6zellikle, istenen eslestirmenin denetim ya da
tanilama islemlerinde oldugu gibi nonlineer olmasi durumunda islevin dogru bigimde
yerine getirilebilmesi i¢in yapisal bir esneklik gerekliligi vurgulanmalidir. Yani ag
parametreleri, basarimi  arttiracak, ya da maliyeti azaltacak sekilde

degistirilebilmelidir.

Belirtilebilecek son 6zellik, sayisal ortamda tasarlanan sinir ag1 yaklagimlarinin tim
devre gerceklenebilirliklerinin olmasidir. Bu da yakin gelecekte bu sistemlerin,
ozellikle robotik uygulamalari ile birlikte diisiiniildiigiinde, giinliik hayatta yasam

kalitesinin arttirilmasinda nedenli 6nemli bir rol oynayabileceklerine isaret eder.

Giliniimiizde bir¢ok alanda yapay sinir aglarinin uygulamalarina rastlamak olasidir.
Ozellikle oriintii tanima, isaret isleme, sistem tanilama ve nonlineer denetim
alanlarinda yapay sinir aglarmin degisik modelleri ve degisik 6grenme stratejileri

basar1 ile kullanilmistir. Burada her bir problemin ¢6ziimii i¢in yapay sinir aglari
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yaklasimi ile Onerilebilecek ¢ozlimler, tasarimciya bazi se¢enekler sunar. Bunlardan
bazilar1 kimi zaman problemin dogasi geregi secenek olmaktan ¢ok zorunluluk
haline de gelebilir. Bu nedenle, tasarimcilarin bu segenekleri dogru degerlendirmeleri
gibi bir zorunluluk her yaklasimda oldugu gibi yapay sinir aglar1 alaninda da soz

konusudur [1].

3.2. Tarihge

Yapay sinir aglariin tarihgesi ndrobiyoloji konusuna insanlarin ilgi duymasi ve elde
ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalari ile baslamaktadir. Yapay sinir
aglar ile ilgili caligmalar1 1970 6ncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak gerekmektedir.
Ciinkii, 1970 yilinda bu bilimin tarihinde bir 6nemli déniim noktas1 baslamis ve o
zamana kadar olmaz diye diisiinlilen bir ¢ok sorun ¢oziilmiis ve yeni gelismeler

baslamistir. Her sey bitti derken yapay sinir aglar1 yeniden dogmustur [11-12].

1890- insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yayinim yazilmast.

1911- insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinden

(ndronlar) olustugu fikrinin benimsenmesi.

1943- Yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik

degerli mantiksal devrelerin gelistirilmesi.

1949- Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar

tarafindan gergeklestirilecek bicimde gelistirilmesi.

1956-1962- Adaline ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi.

1957-1962- Tek katmanh algilayicilarin gelistirilmesi.

1965- 11k makine 6grenmesi kitabinin yaymlanmast.
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1967-1969- Baz1 gelismis 6grenme algoritmalarinin (Grosberg 6grenme algoritmasi)

gelistirilmesi.

1969- Tek katmanli algilayicilarin problemi ¢dzme yeteneklerinin olmadiginin

gosterilmesi.

1969-1972 Dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi.

1972- Korelasyon matris belleginin gelistirilmesi.

1974- Geriye yaymim modelinin (¢ok katmanli algilayicinin) ilk caligmalarinin

gelistirilmesi.

Ogretmensiz 6grenmenin gelistirilmesi.

1. 1978- ART modelinin gelistirilmesi.

2. 1982- Kohonen 6grenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi.
1982- Hopfield aglariin gelistirilmesi.

1982- Cok katmanli algilayicinin gelistirilmesi.

1984- Boltzman makinesinin gelistirilmesi.

1985- Cok katmanli algilayicilarin (genellestirilmis delta 6grenme kurali ile)

gelistirilmesi.

1988- RBN modelinin gelistirilmesi.

1988- PNN modelinin gelistirilmesi.

1991- GRNN modelinin gelistirilmesi [12].
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Bugiin, tiim diinyada sinir aglar ile ilgili bir¢cok arastirma yapilmaktadir. Yapay sinir
aglarim egitmek uzun siireler aldigindan baslica arastirmalar bu konuya odaklanmis
goriinmektedir. Burada amac¢ yeni ve daha verimli 6grenme algoritmalari, zamana
bagli olarak degisen modellere karsilik verebilen aglar ve silikon gelistirmek

seklinde 6zetlenebilir.

Yapay sinir aglarini kullanima sunmak i¢in 6zel yongalar gerekmektedir. Edinburgh
Universitesinde bir sinir ag1 yongasi gelistirilmistir. Ozel bazi sirketler sayisal,
analog ve optik olmak {izere 3 tip sinir yongasi iizerinde c¢aligmaktadirlar. Bazi
sirketler, 6zel derlenmis devreler (ASIC) ile bir sinir ag1 uygulamasini olugturmak
icin silikon malzemeler iizerinde ¢aligmaktadirlar. ASIC’ lar ve sinire benzer sayisal
yongalar yakin gelecekte biiylik bir basartyla kullanilacagi goziikmektedir. Son

olarak optik yongalar ¢ok timit verici gdziikmektedir [11].

3.3. Genel Ozellikler

Yapay sinir aglari, "biyolojik sinir sisteminde oldugu gibi, ger¢ek yasam nesneleriyle
etkilesmeyi amacglayan basit elemanlarin ve onlarin hiyerarsik diizenlemelerinin

paralel, igice baglantili aglar1" olarak tanimlanabilir (Kohonen 1987) [11-12].

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gerceklestirmek

olduke¢a zor veya miimkiin degildir.

Yapay sinir aglarmin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag§ modeline gore
degismektedir. Ilgili modeller anlatilirken her modelin &zellikleri ayrintili olarak
anlatilacaktir. Burada biitiin modeller i¢in gegerli olan genel karakteristik 6zellikler

verilmistir. Bunlar sdyle siralanabilir [12]:
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1. YSA lar makine 6grenmesi gerceklestirirler: Yapay sinir aglarinin temel islevi
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 68renerek benzer olaylar karsisinda

benzer kararlar vermeye calisirlar.

2. Programlar calisma sitili bilinen programlama yontemlerine benzememektedir:
Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme

yontemlerinden tamamen farkli bir bilgi isleme yontemi vardir.

3. Bilginin saklanmasi: YSA da bilgi ag1, baglantilarinin degerleri ile 6lgiilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri
tabaninda veya programin icinde gomiilii degildir.Bilgiler agin tizerinde sakli olup

ortaya c¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

4. YSA ornekleri kullanarak 6grenirler: YSA’ nin olaylar1 6grenebilmesi i¢in o olay
ile ilgili orneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri kullanarak ilgili olay
hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar (adaptif 6grenme). Ornek
bulunamiyorsa ve yok ise YSA’ nin egitilmesi miimkiin degildir. Ornekler ise
gerceklesmis olan olaylardir. Mesela bir doktor hastasina bazi sorular sorar ve aldigi
cevaplara gore teshis ederek ila¢ yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar ile
konulan teshis bir 6rnek olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir zaman iginde
hastalar1 ile yaptigi goriismeler ve koydugu teshisler not edilerek 6rnek olarak
aliirsa YSA benzer hastaliklara benzer teshisi koyabilir. Elde edilen 6rneklerin olay1
tamamu ile gosterebilmesi ¢ok 6nemlidir. Aga olay biitlin yonleriyle gdsterilemez ve
ilgili ornekler sunulmaz ise basarili sonuclar elde edilemez. Bu agin sorunlu
oldugundan degil olaymn aga iyi gosterilemedigindendir. O nedenle Orneklerin

olusturulmasi ve toplanmasi YSA biliminde 6zel bir 6neme sahiptir.

5. YSA’ nin giivenle calistirilabilmesi i¢in 6nce egitilmeleri ve performanslarinin
test edilmesi gerekmektedir: YSA’ nin egitilmesi demek, mevcut orneklerin tek tek
aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarini caligtirarak Ornekteki iligkileri
belirlemesidir. Her ag1 egitmek icin elde bulunan 6rnekler iki ayr1 sete boliiniirler.
Birincisi ag1 egitmek icin (egitim seti) digeri ise agin performansini sinamak igin

(test seti) kullanilir. Her ag once egitim seti ile egitilir. Ag biitliin 6rneklere dogru
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cevaplar vermeye baslayinca egitim isi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin
hi¢ gormedigi test setindeki ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir.
Eger ag hi¢c gormedigi 6rneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise o
zaman agin performansi iyi kabul edilir ve ag kullanima alinarak gerekirse ¢evrimici
(on-line) kullanilir. Eger agin performansi yetersiz olursa o zaman yeniden egitmek
veya yeni Ornekler ile egitmek gibi bir ¢éziime gidilir. Bu islem agin performansi

kabul edilebilir bir diizeye gelinceye kadar devam eder.

6. Goriilmemis Ornekler hakkinda bilgi {retebilirler: Ag kendisine gosterilen

orneklerden genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgiler tiretebilir.

7. Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler: Aglar daha ¢ok algilamaya
yonelik bilgileri islemede kullanilirlar. Bu konuda bagarili olduklar1 yapilan
uygulamalarda goriilmektedir. Bilgiye dayali ¢6ziimlerde uzman sistemler
kullanilmaktadir. Bazi durumlarda yapay sinir ag1 ve uzman sistemleri birlestirmek

daha basarili sistemler olugturmay1 saglar.

8. Sekil (6riintli) iligskilendirme ve siniflandirma yapabilirler: Genel olarak aglarin
cogunun amaci kendisine ornekler halinde verilen Oriintiilerin kendisi veya digerleri
ile iliskilendirilmelidir. Diger bir amac¢ ise siniflandirma yapmaktir. Verilen
orneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra gelen bir

ornegin hangi siifa girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

9. Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler: Bazi durumlarda aga eksik bilgileri
iceren bir Oriintii veya bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmasi istenir.
Ornegin yirtik bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir
sorumluluk agdan istenebilmektedir. Bu tiir olaylarda yapay sinir aglarinin ¢ok etkin

cozlimler tirettigi bilinmektedir.

10. Kendi kendini organize etme ve Ogrenebilme yetenekleri vardir: YSA’ nin
ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli yeni

olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.
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11. Eksik bilgi ile calisabilmektedirler: YSA kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile calisabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug
iiretebilirler. Eksik bilgiler ile de calismaya devam ederler. Halbuki geleneksel
sistemler bilgi eksik olunca g¢aligmazlar. Burada bir noktaya dikkatleri ¢ekmekte
fayda vardir. YSA’ nin eksik bilgiler ile g¢aligmasi performanslarinin diisecegi
anlamina gelmez. Performansin diismesi eksik olan bilginin 6nemine baglidir. Hangi
bilginin 6nemli oldugunu ag (network) kendisi egitim sirasinda 6grenmektedir.
Kullanicilarin bu konuda bir fikri yoktur. Agin performansi diisiik olunca kayip olan
bilginin 6nemli oldugu kararina varilir. Eger ag1 performansi diismez ise eksik olan

bilginin 6nemli olmadig1 anlasilir.

12. Hata toleransina sahiptirler: YSA eksik bilgilerle calisabilme yetenekleri hatalara
kars1 toleransli olmalarini saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi ve
calisamaz duruma diismesi halinde ag g¢alismaya devam eder. Agin bozuk olan
hiicrelerinin  sorumluluklarinin 6nemine gore agin performansinda diismeler
goriilebilir. Hangi hiicrelerin sorumluluklarinin énemli olduguna da yine ag egitim
esnasinda kendisi karar verir. Bunu kullanici bilmemektedir. Agmn bilgisinin

yorumlanamamasinin sebebi de budur.

13. Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler: YSA belirsiz bilgileri
isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar

ogrendikleri olaylar ile ilgili iliskileri kurarak kararlar verebilirler.

14. Dereceli bozulma gosterirler: YSA’ nin hatalara karsi toleransli olmalar
bozulmalarinin da dereceli olmasina neden olmaktadir. Bir ag zaman igersinde yavas
yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hiicrelerin
bozulmasindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir problem ortaya ¢iktig1 anda hemen

aninda bozulmazlar.

15. Dagitik bellege sahiptirler: YSA’ da bilgi aga yayilmis durumdadir. Hiicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir baglantinin bir
anlam1 yoktur. Daha oOnce belirtildigi gibi agin bilgilerinin agiklanamamasinin

sebeplerinden birisi de budur. Bu aglarda, agin tamami 6grendigi olayin biitiinlinii



39

karakterize etmektedir. O nedenle bilgiler aga dagitilmis durumdadir. Bu ise dagitik

bir bellegin dogmasina neden olmaktadir.

16. Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler: YSA sadece niimerik bilgiler ile
caligirlar.Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik gosterime cevrilmeleri
gerekmektedir. Sembolik bilgilerin niimerik degerler ile ifade edilmesi de bilgilerin

yorumlanmasini ve kararlarin agiklanmasini zorlagtirmaktadir [12].

Yukarida belirtilen 6zelliklere ek olarak gelistirilmis olan her modelin kendisine

0zgii ozellikleri olabilmektedir.

Burada aciklanan ozellikler dikkatlice incelenirse aslinda yapay sinir aglarinin
bilgisayar bilimine olduk¢a avantajli katkilarinin oldugu goriilebilir. Geleneksel
bilgisayar yazilim teknolojisi ile ¢6ziilemeyen bir¢cok problemin yapay sinir aglari ile
coziilebilecegi goriilebilir. Mesela yapay sinir aglari, eksik, normal olmayan, belirsiz
bilgileri isleyebilen en giiclii problem ¢ézme teknigidir denilirse yanlis olmaz.
Belirsiz bilgileri islemde bulanik 6nermeler mantig1 (fuzzy logic) gibi teknikler olsa

bile eksik bilgi ile caligsabilen teknikler bulmak ¢ok zordur [12].

3.4. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi YSA da yapay sinir hiicreleri
vardir. Yapay sinir hiicreleri mithendislik biliminde proses elemanlar1 olarak da
adlandirilmaktadir. Her proses elemaninin 5 temel eleman1 vardir (Bkz. Sekil 3.2).

Bunlar [12-13]:
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Girdi 1 _ Agirlik 1

Girdi2 Agirhik 2 ARG Cikt1
T Toplama tivasyon
Fonksiyonu |:> Fonksiyonu |:>
Girdi3  Agirhik 3 (NET) F (NET)

GirdiN Agirlhik N

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresinin yapisi

1. Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan bilgiler gelir. Bunlar agin
O0grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir.Yapay sinir hiicresine dis diinyadan

oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendinden de bilgiler gelebilir.

2. Agirliklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre
iizerindeki etkisini gosterir. Sekildeki Agirlik 1, Girdi 1’in hiicre iizerindeki etkisini
gostermektedir. Agirliklarin biiylik yada kiiciik olmas1 6nemli veya énemsiz oldugu
anlammna gelmez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag i¢in en Onemli olay
olabilir. Eski degerler onemsiz demek degildir. O nedenle art1 veya eksi olmasi
etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Sifir olmas1 ise herhangi bir etkinin

olmadigini gosterir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler.

3. Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye giren net girdiyi hesaplar. Bunun
icin degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olami agirlikli toplami
bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirligi ile c¢arpilarak toplanir.
Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur. Net girdi, 3.1 nolu denklem ile formiilize

edilmektedir.
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NET =Zn:Gi.Ai 3.1)

Burada G girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir.Yalniz YSA ’da daima bu formiiliin kullanilmas1 sart degildir.
Uygulanan YSA modellerinden bazilar1 kullanilacak toplama fonksiyonunu
belirleyebilmektedir. Literatiirde yapilan arastirmalarda toplama fonksiyonu olarak
degisik formiillerin kullanildig1r goriilmektedir. Tablo 3.2° de degisik toplama
fonksiyonlarina Ornekler verilmektedir. Goriildiigii gibi, bazi durumlarda gelen
girdilerin degeri dikkate alinirken, baz1 durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 dnemli
olabilmektedir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek igin
bulunmus bir formiil yoktur. Genellikle deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu
belirlenmektedir. Bir YSA bulunan proses elemanlarinin tamaminin ayni toplama
fonksiyonuna sahip olmalar1 gerekmez. Her proses eleman1 bagimsiz olarak farkli bir
toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi hepsi ayni proses elemanina sahip
olabilir. Hatta agin bazi proses elemanlar1 grup halinde ayni toplama fonksiyonuna
sahip olabilir. Digerleri ise farkli fonksiyonlar kullanabilirler. Bu tamamen

tasarimcinin kendi 6ngoriisiine dayanarak verdigi karara baghdir.
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Net Giris

Aciklama

Carpim

NetGirdi = [ [ Gi.Ai

Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha

sonra bulunan degerler Dbirbirleri ile

carpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum

NetGirdi = Max(Gi.Ai),
i=1..N

N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra en blyiligili yapay sinir hiicresinin net

girdisi olarak kabul edilir.

Minimum

NetGirdi = Min(Gi.Al),
i=1..N

N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra en kiicli§ii yapay sinir hiicresinin net

girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk

NetGirdi = 2sgn(Gi.Ai)

N adet girdi iginden agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi
bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi

olarak kabul edilir.

Kiimilatif toplam

NetGirdi = Net(eski) + > (Gi.Ai)

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir ve daha once gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

4. Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek

hiicrenin bu girdiye karsilik tiretecegi ¢iktiy1 belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu

gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da c¢iktiyr hesaplamak i¢inde degisik formiiller

kullanilmaktadir. Bazi modeller (mesela ¢ok katmanli algilayici) bu fonksiyonun

tiirevinin alinabilir bir fonksiyon olmasini sart kogsmaktadir. Toplama fonksiyonunda

oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agin proses elemanlarinin hepsinin ayni

fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi elemanlar ayn1 fonksiyonu, digerleri farklh

fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu digerleri farklh

fonksiyonlart kullanabilirler. Bir problem i¢in en uygun fonksiyonda

yine
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tasarimcinin  denemeleri  sonucunda belirleyebilecegi bir durumdur. Uygun
fonksiyonu gosteren bir formiil bulunmus degildir. Gliniimiizde en yaygin olarak
kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu
olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, 3.2 nolu denklemdeki

formiil ile gosterilmektedir;

F(NET)=;
1+e”

NET
€

(3.2)

NET proses elemanlarina gelen net girdi degerini gostermektedir. Bu deger toplama
fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilacak

olan diger fonksiyonlara 6rnek ise Tablo 3.3 de verilmistir [12].
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Tablo 3.3. Aktivasyon fonksiyonlar1 [12]

Aktivasyon Fonksiyonlar: Aciklama
Lineer fonksiyon Gelen girdiler oldugu gibi
F(NET) = NET hiicrenin ¢iktist olarak kabul
edilir.
Step fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin
1 if NET> ) belirlenen bir esik degerinin
F(NET):{O if NET < esik deger altinda veya {istlinde olmasina
gore hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0
degerlerini alir.
Siniis fonksiyonu Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin
F(NET) = Sin(NET) sinis ~ fonksiyonuna  uygun
dagilim gosterdigi durumlarda
kullanilir.
Esik deger fonksiyonu Gelen bilgilerin 0 veya 1 den
biiylik veya kiiciik olmasina gore
0 if NET <0 degerler alir. 0 ve 1 arasinda
F(NET) = NET it 0<NET <1 degerler alabilir. Bunlarin disinda
1 if NET>1
degerler alamaz.
Hiperbolik tanjant fonksiyonu Gelen NET girdilerin tanjant
F(NET) = (" 4+ M7 ) /("7 _gMeT) fonksiyonundan gecirilmesi ile
hesaplanir.

Noron davranigini  belirleyen Onemli etmenlerden biri ndronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik noronlarda, S ile gosterilen toplam belli bir degeri astiginda
noronun kisa siireli bir darbe gonderdigi bilinmektedir. Bu davranisa benzer bir
davranis1 yapay ndronlarla da elde etmek i¢in kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan ti¢ii Sekil 3.3.a,b,c’ de gosterilmis, matematiksel ifadeleri ise 3.3,

3.4 ve 3.5 nolu denklemlerdeki sekilde verilmistir [1].
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1

v, (S)= TS Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu (3.3)
+€
e’ —e®
w,(S)=———=tanh(S) Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonk. 3.4)
€ +e
0 S<0 e ) .
w,(S) = { S50 Sert gecisli tipte aktivasyon fonksiyonu (3.5
>

1y b (c)

ekil 3.3. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1
y Yy
(a) Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu
(b) Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu

(c) Sert gegisli aktivasyon fonksiyonu [1]

5. Hiicrelerin ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir.
Uretilen cikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisinm
kendisine girdi olarak da gonderebilir. Bir proses elemaninin birden fazla ¢iktisi
olmasina ragmen sadece bir ¢iktist olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir proses
elemaninin birden fazla ¢iktis1 varmis gibi goriilmektedir. Bu sadece gosterim
amaciyladir. Aslinda bir proses elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri vardir. Aym

deger birden fazla proses elemanina girdi olarak gitmektedir [12-13].
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3.5. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi

Bir yapay sinir hiicresinin nasil ¢alistigin1 daha kolay anlamak i¢in bir 6rnek vermek
yararli olur. Bir proses elemanina gelen bilgiler ve agirliklar asagidaki sekilde
gosterildigi gibi varsayilsin. Goriildiigii gibi proses elemaninin 4 girdisi ve 4 agirlik

degeri vardir (Bkz. Sekil 3.4) [12].

F (NET) ¢=0.36

1/(1+e™*)

Sekil 3.4. Bir yapay sinir ag1 hiicresinin ¢alisma drnegi

3.1 nolu denklem kullanilarak, hiicreye gelen NET bilgi, agirlikli toplam olarak su
sekilde hesaplanir:

NET =0.5%(=0.2)+0.6%0.6+0.2*0.2 + 0.7 * (=0.1)
NET =—-0.1+0.36+0.04—0.07
NET =0.23

3.2 nolu denklem kullanilarak, hiicrenin sigmoid fonksiyonuna gore ¢iktis1 (C)

hesaplanirsa;

C=1/1+e"%?)
C=0.56

elde edilir.
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Bir agdaki biitiin proses elemanlariin ¢iktilarinin bu sekilde hesaplanmasi sonucu
agin girdilere karsilik ciktilart nasil iirettigi goriilir. Bu konuda ileride ornekler

verilmektedir.

3.6. Yapay Sinir Aglarinda Bilgi ve Zeka

YSA’ nda bilgi, agin baglantilarinin sahip oldugu agirlik degerlerinde saklanir. Diger
bir deyisle, bir yapay sinir aginin zekasi agin baglantilarinin sahip oldugu agirlik
degerlerinde saklidir. Agin sahip oldugu agirlik degerleri ne kadar dogru ise agin
performansi da o kadar yiiksek olur. Agirlik degerleri biitiin aga yayilmis oldugundan
agin bellegi de dagitik bir hafizadir. O nedenle tek bir agirlik degeri bir anlam ifade
etmemektedir. Bilginin dagitilmis olmasi bazi1 agirlik degerlerinin o veya bu sekilde
kaybolmasi sonucunda dahi agin ¢alismasini siirdliirmesine neden olmaktadir. Daha
once belirtildigi gibi bu ise YSA’ nin en 6nemli 6zelliklerinden ve giiglii yanlarindan

birisidir.

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan olusur.
Hiicre cikiglari, agirliklar {izerinden diger hiicrelere ya da kendisine giris olarak
baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin baglanti
sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore c¢esitli YSA
yapilart gelistirilmistir. Bu boéliimde, ¢esitli problemlerin ¢ézlimiinde kullanilan ve
kabul gormiis bazi YSA yapilart ayrintisina girmeksizin genel o6zellikleri ile

tanitilacaktir [12].

3.7. Yapay Sinir Aglarinda En Cok Kullanilan Modeller

Bir YSA proses elemanlarinin baglanmasi sonucu olusan topoloji, proses
elemanlarinin sahip olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme stratejisi
ve kullanilan 6grenme kurali agin modelini belirlemektedir. Gliniimiizde ¢ok sayida
model gelistirilmistir. Bunlarin en yaygin olarak kullanilanlar1 ve pratik hayatta

uygulamalar sunlardir [12]:
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—

Algilayicilar

Cok katmanl1 algilayicilar (hatay1 geriye yayma modelleri)
Vektor kuantizasyon modelleri (LVQ)

Kendi kendini organize eden modeller (SOM)

Adaptif rezonans teorisi modelleri (ART)

Hopfield aglari

Neocognitron ag1

Probabilistik aglar (PNN)

A e A o B

Elman ag1

10. Radyal temelli aglar (RBN)

3.8. Bazi1 Yapay Sinir Aglan

Bu boliimde, ¢esitli problemlerin ¢éziimiinde kullanilan ve kabul gérmiis baz1 YSA

yapilar1 ayrintisina girmeksizin genel 6zellikleri ile tanitilacaktir [11].

3.8.1. ileri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki
hiicrelerin ¢ikiglar1 bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak verilir. Girig
katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve c¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi
belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. ileri beslemeli 3 katmanli YSA’ nm, orta katmaninda yeterli sayida
hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yaymim 6grenme algoritmasi,
bu tip aglarin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara geriye
yaymim aglar1 da denmektedir. Sekil 3.5 de giris, orta ve ¢ikis katmani olmak tizere

3 katmanlt ileri beslemeli YSA yapisi verilmistir [11-14].
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Sekil 3.5. Ileri beslemeli 3 katmanli yapay sinir ag

3.8.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar:

Geri beslemeli YSA’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere
giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA , dogrusal
olmayan dinamik bir davranig gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline
gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilar elde edilebilir. Bu
nedenle, bu boliimde bazi geri beslemeli YSA yapilarinda 6rnekler verilecektir.
Sekil 3.6° da iki katmanl ve ¢ikislarindan girig katmanina geri beslemeli bir YSA
yapisi goriilmektedir [11].

Sekil 3.6. Geri beslemeli iki katmanli yapay sinir ag1
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Geri beslemeli YSA; hiicreler aras1 yada katmanlar arasi geri besleme yapilis sekline
gore farkli isimlerle sdylenir. Genellikle derecesi bilinmeyen dinamik sistemlerin
tanilanmasinda kullanilan diger bir YSA yapisi, gizli katman hiicrelerinde 6z geri
beslemenin kullanildig1 ve ydresel geri-kiiresel ileri beslemeli (YGKI) olarak

sOylenen Sekil 3.7’ de verilen YSA’ dir.
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Sekil 3.7. Yoresel geri kiiresel ileri beslemeli yapay sinir ag1

YGKI aglar, ileri beslemeli YSA’ nimn egitim algoritmalarinda gergeklestirilen kiigiik
degisikliklerle egitilebilmeleri nedeniyle ileri ve geri beslemeli YSA’ nin ortak

ozelliklerini tasimaktadir.

3.8.3. Bellek hiicreli yapay sinir ag yapilari

Dogrusal olmayan sistemlerin tanilanmasi ve denetiminde, katmanli YSA yapilar
etkin olarak kullanilmaktadir. YSA ile sistem tanilamada, dogru model yapisinin
secilebilmesi ve model girislerinin belirlenebilmesi i¢in sistemin giris ve ¢ikisinin
gecikme  derecelerinin  bilinmesi  gerekir.  Sistemin  derecesinin  dogru
belirlenememesi, modelde temsil edilemeyen dinamikler nedeniyle kararli ve degisen
dinamik sartlarda dogru bir model elde edilmesini etkiler. Bu nedenle, geri beslemeli
YSA vyapilarn kullanilarak sistemin derecesine ihtiya¢c duymayan tani modelleri

gelistirilmistir. Sekil 3.8 de bellek hiicreli yapay sinir aglart (BHYSA) olarak
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sOylenen ve agdaki her bir hiicre i¢in bir bellek hiicresinin kullanildig1 katmanli-geri

beslemeli bir ag yapis1 verilmistir [11].

Bellek hiicresi

Sekil 3.8. Bellek hiicreli yapay sinir ag1 ve bellekteki bir hiicrenin yapisi

3.8.4. Radyal tabanh fonksiyon aglar

Katmanli YSA’ nin tasariminda egiticili geriye yayinim 6grenme algoritmasi bir en
iyileme uygulamasidir. Radyal tabanli fonksiyon ag1 tasarimi ise ¢ok boyutlu uzayda
egri uydurma yaklasimidir ve bu nedenle RTFA’ nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda
egitim verilerine en uygun bir ylizeyi bulma problemine doniisiir. RTFA’ nin
genellemesi ise test verilerini interpole etmek amaciyla, egitim sirasinda bulunan ¢ok
boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. Radyal tabanli fonksiyonlar, sayisal
analizde cok degiskenli interpolasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmis ve
YSA’ nin gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA tasariminda yararlanilmistir.
RTFA, ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde giris, orta ve ¢ikis katmanindan
olusur ancak, giris katmanindan orta katmana doniisiim, radyal tabanli aktivasyon
fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir. Orta katmandan c¢ikis

katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniistim gerceklestirilir (Bkz. Sekil 3.9)

[11].
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Sekil 3.9. Radyal tabanli fonksiyon ag1

3.8.5. Fonksiyonel link aglar:

Katmanli YSA, orta katmandaki dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
nedeniyle dogrusal olmayan Ogrenme algoritmalar1 ile egitilmelidir. Bu durum,
ogrenme hizini yavaslatir ve fonksiyon yaklasiminda yoresel en aza ulasilabilir. Bu
sorunlar, ag girislerini once dogrusal olmayan bir doniisiimle genislettikten sonra
dogrusal cikis katmanli ag yapilari ile giderilebilir. Sekil 3.10° da verilen ve
fonksiyonel link aglar1 (FLA) olarak bilinen aglar iyi bir fonksiyon yaklastirma
performansina sahiptir. Bu yoniiyle fonksiyonel link aglari, merkezleri ve genisligi
sabit tutulan RTFA’ na benzer ancak, FLA’ da orta katmanin gorevi ve aktivasyon

fonksiyonlar1 farklidir [11].

Sekil 3.10. Fonksiyonel link aglari
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3.8.6. Cagrisimh bellek aglan

Cagrisimh sistemler, belirli giris vektorlerini belirli ¢ikis vektorlerine doniistiiren
yada iliskilendiren sistemler olarak tanimlanir. Dolayisiyla ¢agrisimli bellek aglari,
egitim siirecinde aga verilen egitim Orneklerini agirliklar1 araciligr ile saklar yada
ezberler ve hatirlama yada genelleme siirecinde ise saklanmis orneklerin giiriiltiilii
versiyonlar1 da aga verilmis olsa dogru ornekleri verebilir. Bu yonii ile CBA’ lar
kodlayicilar ve kod ¢oziiciilere benzer islevleri yerine getirirler ve beynin yapisal
karakteristikleri yerine islevsel 6zelliklerini benzestiren ag yapisi olarak sdylenebilir.
CBA’ lart genellikle oriintii tanima ve eldeki eksik verilerden dogru verileri ortaya

cikarma gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir (Bkz. Sekil 3.11) [11].

i)
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Sekil 3.11. Cagrisimli bellek aglar

3.8.7. Modiil yapay sinir aglari

Modiil YSA’ lari, ¢ok sayida YSA yapisinin birlesiminden olusur asagidaki gibi
tanimlanir. Eger, bir agin yapmasi gereken islemler birbirleriyle de haberlesmeksizin
iki yada daha fazla modiile (alt yapiya) ayrilabiliyorsa bu aglar modiill YSA’ lar
olarak soylenir (Bkz. Sekil 3.12) [11].
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Sekil 3.12. Modiil yapay sinir aglari

Modiillerin ¢ikislari, modiillerden bilgi geri beslenmemek tizere bir birlestirme birimi

ile birlestirilir ve birlestirme birimi;

1. Modill YSA cikisin1 elde etmek icin modiil ¢ikislarinin nasil birlestirilmesi

gerektigini,

2. Hangi egitim 6rneklerini hangi modiiliin 6grenecegini kararlagtirmalidir.

Bu nedenle modiill YSA’ nin, bol ve yonet esasina gore calistigr sdylenebilir ve
boylece karmasik problemler daha basit alt bilesenlerine ayrilarak ¢dziilebilir ve
sonucta ¢dziimler birlestirilebilir. Ornegin, siireksiz fonksiyonlarin tek bir YSA ile
yaklastirilmasi, 6zellikle siireksizlik noktalarinda arzu edilen sonucu vermez. Boyle
bir fonksiyonun stireksizlik noktalari arasindaki her bir bolgesi ayr1 bir YSA modiilii
ile yaklastirilarak sonu¢ fonksiyon, modiil ¢ikislarinin birlesimi olarak alinabilir. Bu
nedenle de, modiil YSA’ larinin egitiminde genellikle hem egiticili hem de egiticisiz

ogrenme algoritmalarini birlikte kullanmak gerekir.
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3.9. Yaygin Olarak Kullanilan Ogrenme Algoritmalar

1. Geri yayilim
2. Delta bar delta
3. Genisletilmis delta bar delta [11-13]

3.9.1. Geriyayillim

Geri yayilim ag1, 1970’ lerin baginda gelistirilmis, en popiiler, en etkili ve karmasik,
tanimlanamamis problemlere dogrusal olmayan ¢ozlimler getirebilen bir ag cesididir

[11].

Bir ¢ok uygulamalarda kullanilmis en yaygin 6grenme algoritmasidir. Anlasilmasi
kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen
ogretme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya

caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almigtir.

Tipik ¢ok kath geri yayilim ag1, daima bir giris tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve en az
bir gizli tabakaya sahiptir. Gizli tabakalarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama
yoktur. Fakat genel olarak bir veya iki tane bulunur. Bu algoritmanin akis semasi
Sekil 3.13” de verilmistir.

Geri yayilim ag1 i¢in, 6grenme kurallarinin bir ¢ok ¢esidi vardir. Farkli hata islevleri,
aktarim islevleri ve hatta aktarim islevinin tiirevinin degistirme yontemi de
kullanilabilir. Ogrenme siirecinde “Momentum” kullanilarak daha hizli 6grenme
saglanmaya calisilir. Burada hata islevi ya da delta bagil deger esitligi, bir onceki
delta bagil degerinin bir kisminin mevcut delta bagil degeri boyunca desteklenmesini
saglayabilmek i¢in degistirilir. Bu islem bir nevi algak geciren siizge¢ islevi goriir

[11].
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Sekil 3.13. Geri yayilim algoritmas1 [13]

3.9.2. Delta bar delta

Delta bar delta ag1 (DBD), bir geri yayilim ag1 olarak aym1 mimariden
yaralanmaktadir. Delta bar delta aginin farkliligi, yalnizca kendine has algoritmik
ogrenme metodudur. Delta bar delta, Robert Jacobs tarafindan, standart ileri
beslemeli, geri yayillm aglarinin O6grenme oranini iyilestirmek amaciyla

gelistirilmistir [11].
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Yukarida ana hatlar1 ile verildigi iizere, geri yayilim siireci, ¢ok dik bir yokus
yaklagimi iizerine kurulmustur. Bu yokus, her bir diigiime baglant1 bagil degerlerinin
degistirildigi siire¢ sirasinda agin tahmin hatasin1 en aza indirir. Standart 6grenme
oranlar1 bir katman temeline uygulanir ve momentum terimi genellikle global olarak
atanir. Baz1 geri yayilim yaklasimlari, 6grenme oranlarinin ¢ok biiylik miktarlardaki
egitim dizileri agdan gecerken, derece derece azalmalarina imkan saglar. Bu yontem
bir ¢ok uygulamay1 ¢6zmekte basarilidir ancak, siirecin yakinsama orani bazi pratik

problemlerde kullanilmak i¢in daha ¢ok yavastir.

Delta bar delta, her bir bagil degerin kendine has kendini uyarlayabilen katsayiya
sahip oldugu bir 6grenme metodu kullanmaktadir. Ayrica, geri yayilim mimarisinin
momentum faktdriinii kullanmaz. Ileri beslemeli ¢agrisim gibi sebeplerin geriye
kalan g¢aligmalari,normal geri yayilim mimarisine benzerdir. Delta bar delta, bir
egitim yapay aglarina bir sezgisel yaklasimdir. Bunun anlami, eski hata degerlerini
tahmin etmek ic¢in kullanilabilecegi demektir. Muhtemel hatalar1 bilmek, sistemin
bagil degerlerini ayarlarken zeka adimlari atmasini saglar. Ancak, bu siirecin bu
ampirik kanit igerisinde karmasik olmasi, her bir bagil degerin, hatanin tamami
iizerinde ¢ok farkli etkilere sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Jacobs bundan
dolay1, geri yayilim 6grenme kurallarinin hatanin tamami iizerindeki etkilerin bu
cesitliligini gbéz Oniine almasi gerektigini belirten ortak duyu goriisiinii ortaya
atmistir. Diger bir deyisle, bir agin her bir baglant1 bagil degerinin kendi 6grenme
orant olmalidir. Dahasi, bu O0grenme oranlarinin zaman ig¢inde degismesini
saglamalidir. Her bir baglantiya bir 6grenme orani atayarak ve bu 6grenme oraninin
zaman i¢inde siirekli degismesine izin vererek, yakinsamaya harcanan zamani

azaltmak icin daha fazla 6zgiirliik derecesi girilebilir.

Bu algoritmaya dogrudan uygulanan kurallar ileri dogru diizdiir ve uygulamasi
kolaydir. Her bir baglant1 bagil degerinin kendi 6grenme orani vardir. Bu 6grenme
oranlari, standart geri yayilim ile birlikte bulunan mevcut hataya bagl olarak degisir.
Baglant1 bagil degeri degistiginde, eger bolgesel hata ¢esitli ardil zaman adimlari igin
ayni sinyale sahipse, o baglantinin 6grenme orani1 dogrusal olarak artirilir. Dogrusal
olarak artirma, 0grenme oranlarim1 ¢ok biiylik ve ¢ok hizli hale gelmesini Onler.

Bolgesel hata sinyalleri sik sik degistirdiginde, 6grenme oranit geometrik olarak
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azaltilir. Geometrik olarak azaltma, baglanti 6grenme oranlarinin her zaman pozitif
olmasini saglar. Dahasi, bu oranlar, hatadaki degisikligin biiyiik oldugu bolgelerde
daha hizl1 bir sekilde azaltilabilir.

Bir agda, her bir baglanti bagil degeri icin farkli oranlar olmasina izin vererek, bir
cok dik inis aramasini yapmaya (negatif inis yonde) gerek kalmaz. Bunun yerine,
baglant1 bagil degerleri, bagil degerin kendisi bakimindan hatanin kismi tlirevi
bazinda giincellestirilir. Bu, ayrica mevcut nokta bagil degerinin yakinindaki ‘hata
ylizeyinin biikiilme’ tahmine baglhdir. Ayrica, bagil deger degisiklikleri, bolgesellik
sinirlamasim1  karsilar. Yani, bu degisiklikler yalmizca bagl olduklar1 isleme

elemanlarindan gelecek bilgiye ihtiya¢ duyarlar [11].

3.9.3. Genisletilmis delta bar delta

Minai ve Williams, genisletilmis delta bar delta (extended DBD) algoritmasini
Jacobs’ un caligmasinin dogal bir uzantisi olarak gelistirmislerdir. Burada, delta bar
delta 6grenme orani artisina bir st eksilmesi uygulayip, momentum unsurunu
yeniden buna ekleyip, 6grenme orani ve momentum katsayisina bir ek koyarak
gelistirmiglerdir. Geri yayilim ile ilgili boliimde tartisildigi iizere, momentum
ogrenme oranmni diizeltmek i¢in kullanilan bir faktordir. Gegmis bagil deger
degisikligine oranli olan standart bagil degere eklenen bir terimdir. Bu baglamda, iyi

genel egilimler giiclendirilmis ve dalgalanmalar azaltilmistir [11].

Her bir bagil deger i¢in 6grenme oran1 ve momentum orani, bunlarin artis ve
azalmalarimi kontrol eden ayr sabitlere sahiptir. Bir kez daha, mevcut hata sinyali,
bir artisin m1 yoksa bir azalmanin m1 uygun oldugunu belirtmek i¢in kullanilir.
Azalma ayarlanmasi, delta bar delta ile ayni sekle sahiptir. Ancak, 6grenme orani ve
momentum orani artiglari, tartilmis egim unsurlarin biiytikliigliniin tis rakamlara
dayanarak diisen islevleri olmak iizere degistirilirler. Boylece, biiyiik artiglar, biiyiik
egilmelere degil de, kiiciik yokus ya da egilme alanlarina uygulanir. Bu, delta bar

delta ziplama problemine kismi bir ¢6ziim olusturur.
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Bagil degerlerdeki biiyiik ziplamalar1 ve titresimleri onlemek amaciyla atilan bir
sonraki adim ise, azami sinirlarin bireysel baglantt 6grenme oranlar1 ve momentum
oranlar1 {lizerine yerlestirilir ve diizeltme 0Ozelligi olan bir hafiza algoritma icine
kurulur. Bunu kullanirken, egitim verisinin her bir devir sunumundan sonra, biriken
hata degerlendirilir. Eger hata Onceki enaz hatadan daha az ise, bagil degerler
hafizaya mevcut en iyiler olarak kaydedilir. Bir tolerans degiskeni diizeltme fazini
kontrol eder. Ozellikle, efer mevcut hata onceki enaz hatadan fazla ise, tolerans
degiskeni ile degistirilerek, biitiin baglant1 bagil degerleri hafizadaki kaydedilmis en
iyiler dizisine tahmini olarak donerler. Dahasi, 6grenme oranlari ve momentum

oranlari, diizeltme siirecini baglatmak i¢in azaltilirlar.

3.10. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

-----

anlami, agin belirli bir probleme ait dogru ¢iktilar1 iiretmesini saglayacak optimum
agirlik degerlerinin bulunmasidir. Bilgi, ag boyunca baglantilarda agirliklar seklinde
dagitildig1 icin tek bir baglanti herhangi bir anlamli bilgiyi ifade etmez. Daha
dogrusu, anlamli bir bilgi olusturmak i¢in islem elemanlar1 olan bir grup baglantiy1
tasarlamak gerekmektedir. Problemin ¢6ziimii i¢in agin, baglantilarina ait dogru
agirlik degerlerine sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6grenme veya egitme olarak
adlandirilan bir islem vasitastyla gergeklestirilir. Ogrenme, agirlik degerlerinin nasil
degistirilmesi gerektigini ifade eden bir 6grenme kuralina dayanir. Gelistirilen birgok
ogrenme kuralt vardir (Wasserman 1989). Bir 6grenme kuralinin temel ilkesi,

benimsenen 0grenme stratejisi ile tanimlanir [11-12].

YSA’ da proses elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine “agin egitilmesi” denir. Baglangicta bu agirlik degerleri rasgele olarak
atanir. YSA kendilerine 6rnek gosterildikge bu agirlik degerlerini degistirirler. Amag
aga gosterilen Ornekler i¢in dogru ¢iktilar liretecek agirlik degerlerini bulmaktir.
Ornekler aga defalarca gosterilecek en dogru agirlik degerleri bulunmaya ¢aligilir.
Agin dogru agirlik degerlerine ulagmasi Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda

genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Bu genellestirme 6zelligine
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kavugmasi islemine agin 6grenmesi denir. Agirliklarin degerlerinin degismesi belirli
kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu kurallara 6grenme kurallar1 denir. Daha 6nce
belirtildigi gibi, kullanilan 6grenme stratejisine gore degisik 6grenme kurallar

gelistirilmistir [11-12].

YSA’ da 6grenme olayimin iki asamasi vardir. Birinci asamada aga gosterilen 6rnek
icin agin liretecegi ¢ikt1 belirlenir. Bu ¢ikt1 degerinin dogruluk derecesine gore ikinci
asamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar degistirilir. Agin ¢iktisinin
belirlenmesi ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina bagli olarak farkl

sekillerde olmaktadir [12].

Agin egitimi tamamlandiktan sonra &grenip O0grenmedigini 6l¢mek igin yapilan
denemelere ise agin test edilmesi denmektedir. Test etmek igin agin Ogrenme
sirasinda gérmedigi ornekler kullanilir. Test etme sirasinda agin agirlik degerleri
degistirilemez. Test ornekleri aga gosterilir. Ag egitim sirasinda belirlenen baglanti
agirliklarii kullanarak gérmedigi bu Ornekleri igin ¢iktilar tretir. Elde edilen
ciktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne
kadar 1iyi olursa egitim performansi da o kadar iyi demektir. Egitimde kullanilan
ornek setine egitim seti, test i¢cin kullanilan sete ise test seti test seti adi
verilmektedir. YSA bu sekilde bilinen oOrneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak

bilinmeyen Ornekler hakkinda yorumlar yapabilme yetenegine adaptif 6grenme denir.

3.11. Makine Ogrenmesi ve Ogrenme Tiirleri

Makine 6grenmesini anlayabilmek icin oncelikle 6grenme kavraminin tanimlanmasi
gerekmektedir. Ogrenme kavrami degisik sekillerde tanimlanmakla birlikte
genellikle Simon tarafindan onerilen tanim etrafinda degisiklikler yapilmaktadir.
Simon 6grenmeyi, “zaman icinde yeni bilgiler kesfedilmesi yoluyla davranislarin
iyilestirilmesi siireci” olarak tanimlamaktadir. Makine 6grenmesi ise bu dgrenme
isinin bilgisayar tarafindan gercgeklestirilmesinin saglanmasidir. Burada zaman
icerisinde iyilesme kavramina dikkat ¢ekmek gerekmektedir. Bilgisayarin da insan

gibi zaman igerisinde tecriibe kazanmasi istenmektedir. Diger bir degisle makine
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ogrenmesi “bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek gelecekte
olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziim
iiretebilmesidir.” denilebilir. Bilgisayarin 6grenebilmesi ve tecriibe sahibi olabilmesi,
bilgisayarin ilgili olay hakkinda bilgiler ile donatilmasina baghdir. YSA yolu ile
Ogrenen bilgisayarlarin bilgiler ile donatilmasi, 6rnekler yolu ile saglanmaktadir.
Ogrenecek olan bilgisayar sistemleri dnce bir drnek almakta ve bu drnekten bazi
bilgileri 6grenmektedir. Daha sonra ikinci Ornege bakarak biraz daha bilgi
edinmektedir. Bu iglemi 6grenilecek olay ile ilgili biitiin 6rnekleri defalarca gdzden
gegirerek tekrarlamak sonucunda olay ile ilgili genellemeler yapilmaktadir. Bu olaya
tecriibelerde 6grenmenin bir yolu olarak bakmak miimkiindiir. Yapay sinir aglarinin
disinda da degisik 6grenme sekilleri vardir. Bu konuda degisik siniflandirilmalar

yapilmustir. Bunlarin bazilarini s6yle siralamak miimkiindiir [12]:

Aligkanlik yolu ile 6grenme
Gorerek 6grenme
Talimatlardan 6grenme
Orneklerden 6grenme
Analoji yolu ile 6grenme
Aciklamalardan 6grenme

Deney yolu ile 6grenme

® N kWD =

Kesfetmek yolu ile 6grenme

Gelistirilen herhangi bir makine 6grenme sistemi yukaridaki 6grenme tiirlerinden
birini veya birkagin1 birlikte kullanabilir. Genel olarak bakildiginda makine

o0grenmesi ¢caligmalarinin iki amagla gergeklestirildigi goriilmektedir. Bunlar [12];

a. Farkli ¢agrisim: Burada bir olay ister gozlemleyerek olsun, ister talimatlar yolu
ile olsun, ister ornekler yolu ile olsun degisik agilarda incelenerek olayin genel
yoOnleri ortaya c¢ikartilmakta ve daha sonra olusan benzeri bir durumda bu genel
yonler kullamlarak problemler ¢dziilmektedir. Ornekleri kullanmak durumunda,
Ogrenilecek olay hakkinda elde bulunan ornekler kullanilarak genellemeler
yapilmakta ve siniflandirma problemlerinde oldugu gibi 6rneklerin ortak noktasi

ogrenilmektedir. Bu tiir 6grenmede, 6grenme yapacak sistemin girdisi ve c¢iktisi



62

birbirinden farklidir. Makine 6grenmesi sisteminin gorevi, orneklerin ¢agristirdigi
ciktilart belirlemektir. Smiflandirma ve tahmin etme problemlerinde bu tiir 6grenme
yaygin olarak kullanilmaktadir. Giinliik doviz kurlarindaki degisime bakarak bir
sonraki giiniin doviz kurunu tahmin etmek giizel bir 6rnek olabilir. Bir prosesten
gozlem yolu ile elde edilen 40-50 adet 6l¢iim ile prosesin normal davranis sergileyip

sergilemedigini belirlemek gibi bir olayda bu tiir 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

b. Oto ¢agrisim: Bu durumda ise bir olay Ogrenilerek daha sonra eldeki var
bilgilerle o olaymn kendisi karakterize edilmektedir. Eldeki bilgilerin eksik olmasi
durumunda makine O0grenmesi sayesinde sistem eksik bilgileri
tamamlayabilmektedir. Bu durumda, 6grenme yapacak sisteme (mesela yapay sinir
aglarina) bir 6rnek girdi olarak verilir ve aynm1 ornek ¢ikti olarak istenir. Bu, bir
insanin resmini 6gretmek gibi bir olaydir. Burada amag, aga ornekleri gostererek
ilgili olay hakkinda eksik bilgilerin olmasi durumunda ilgili olaym bilgilerinin
tamamini olusturmaktir. Bir insanin resmini 6grendikten sonra yirtik bir resmin

sahibinin belirlenmesi bu tiir 6grenmeye giizel bir 6rnektir [12].

3.11.1. Ogrenme yontemleri

Ogrenme iizerine yapilan ¢alismalari, makine 6grenmesi haline déniistiirebilmek i¢in
cesitli paradigmalar ve yaklagimlar gelistirilmistir. Bunlar arasinda sunlar1 saymak

miimkiindiir [12].

1. Sembol isleme yontemi : Bu sistemler yapay zeka teknolojisine dayanan 6grenme
sistemleridir. Belirli formlarda bilgisayara sunulan bilgilere dayanarak muhakeme

yolu ile 6grenme gergeklestirilir.
2. Yapay sinir aglar1 : Bu sistemler 6rneklerden genelleme yaparak 6grenirler.
3. Istatistiksel oriintii tanima : Bu tiir 6grenmede bir veri setinin istatistiksel

ozellikleri ve dagilimi1 incelenerek veri hakkinda genellemeler yapmak soz

konusudur.
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4. Genel algoritmalar ve evrimsel programlama : Bu paradigma problemlerin
¢Oziimii icin baslangi¢ ¢oziimleri rasgele atamak ve bu ¢oziimlerden yeni ¢oziimler
iretmek ve daha sonra yeni ¢Oziimlerden daha iyi ve yeni ¢oziimler iiretmek
amaglanmaktadir. Bu islemi tekrar ederek siirekli daha iyi ¢ozlimler iiretilmektedir.

Bu iyilestirme en son halini alincaya kadar devem etmektedir.

5. Vaka tabanli 6grenme : Bu teknoloji orneklerden de &te vakalara bakarak
ogrenme esasina dayanmaktadir. Her vaka bash basina bir olayr gostermekte ve
birden fazla 6rnekten olusmaktadir. Bir olay s6z konusu olunca benzeri vakalara

bakarak o vakalar i¢in verilen kararlarin benzeri kararlar verilmektedir [12].

3.11.2. Orneklerden 6grenme

YSA gibi 6grenme ydntemleri 6rneklerden 6grenmeye dayanmaktadir. Orneklerden
ogrenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki ger¢eklesmis ornekleri kullanarak
olayin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkileri 6grenmek ve bu iliskilere gére daha sonra
olusacak olan yeni Orneklerin ¢iktilarimi belirlemektir. Burada bir olay ile ilgili
orneklerin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskinin olayin genelini temsil edecek
bilgiler i¢erdigi kabul edilmektedir. Degisik drneklerin olay1 degisik acilardan temsil
ettigi varsayilmaktadir. Farkli 6rnekler kullanilarak boylece olay degisik agilardan
ogrenilmekledir. Burada bilgisayara sadece Ornekler gosterilmektedir. Bunlardan
baska herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Ogrenmeyi gerceklestirecek sistem
aradaki iliskiyi kendi paradigmasini kullanarak kesfetmektedir. Sistem 6rneklerden
ogrendigine gore, ornek kavrammin irdelenmesi gerekir. Ornek nasil
olusturulmaktadir? Ornek nasil formiiliize edilmektedir? Bilgisayar 6rnegi nasil
anlayacaktir? Bagarili bir 6grenme sistemi gelistirmek i¢in bu ve benzeri sorularin

cevaplarinin bilinmesi gerekmektedir [12].

3.11.3. Ogrenme stratejileri

Yapay sinir aglar1 gibi drneklerden 6grenen sistemlerde degisik 6grenme stratejileri

kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gergeklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme
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algoritmas1 bu stratejilere bagl olarak degismektedir. Genel olarak 3 Ogrenme

stratejisinin uygulandigi goriilmektedir. Bunlar [11-12]:
3.11.3.1. Ogretmenli 6grenme

Bu tiir stratejide 0grenen sistemin olay1 Ogrenebilmesine bir 6gretmen yardimci
olmaktadir. Ogretmen sisteme dgrenilmesi istenen olay ile ilgili drnekleri girdi/cikt:
seti olarak verir. Yani, her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda
olusturulmas: gereken c¢iktilar sisteme gosterilirler. Sistemin gorevi girdileri
ogretmenin belirledigi ¢iktilar1 haritalamaktir. Bu sayede olayin girdileri ile ¢iktilari

arasindaki iliskiler 6grenilmektedir (Bkz. Sekil 3.14) [12].

Ogretmenli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agma giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle
egitme kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi

aga saglanmalidir [11].

Critig gap v I Getiel pilig
nr
C— ;

Qgrenme
Igareti @\"
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Istenilen ciag i !

it}

Sekil 3.14. Ogretmenli 6grenme yapisi [10]

3.11.3.2. Destekleyici 6grenme

Bu tiir stratejide de 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimct olur. Fakat bu 6gretmen
her girdi seti i¢in olmas1 gereken (iiretilmesi gereken) ¢ikt1 setini sisteme gdstermek

yerine sistemin kendisine gdsterilen girdilere karsilik ¢iktisini {iretmesini bekler ve
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iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal lretir. Sistem,
ogretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak Ogrenme siirecini devam ettirir

(Bkz. Sekil 3.15) [12].

T
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Sekil 3.15. Destekleyici 6grenme yapisi [10]

3.11.3.3. Ogretmensiz 6grenme

Bu tiir stratejide sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir 6gretmen yoktur.
Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki
iligkileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir stratejidir. Yalniz sistemin 6grenmesi bittikten sonra
ciktilarin ne anlama geldigini gdsteren etiketlendirmenin kullanict tarafindan

yapilmasi gerekmektedir (Bkz. Sekil 3.16) [12].

Ogretmensiz 6grenmede ag istenen dis verilerle degil girilen bilgilerle galisir. Bu tiir
ogrenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini 6rgiitlemek i¢in bir
yol bulmalidirlar. Bu yaklasimda, verilen giris vektorleri i¢cin dnceden bilinebilen
performansini Olcebilecek ag icin hicbir ¢ikis 6rnegi saglanmaz, yani ag yaparak

ogrenmektedir [11].
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Sekil 3.16. Ogretmensiz 6grenme yapisi [10]

3.11.3.4. Karma stratejiler

Yukaridaki 3 stratejiden birkacini birlikte kullanarak 6grenme gergeklestiren aglarda
vardir. Burada kismen Ogretmenli kismen ise 6gretmensiz olarak dgrenme yapan

aglar kastedilmektedir [12].

3.11.4. Ogrenme kurallan

YSA gibi 6grenen sistemlerde O6grenme, yukarida anlatilan stratejilerden hangisi
uygulanirsa uygulansin bazi kurallara gore gerceklestirilmektedir. Bu kurallarin

bazilar1 ¢evrimigi (on-line) bazilar1 ise ¢gevrimdisi (off-line) caligsmaktadir [12].

3.11.4.1. Cevrimici 6grenme kurallar

Bu kurallar gercek zamanli ¢alisabilmektedir. Bu kurallara gére 6grenen sistemler
gergek zamanda calisirken bir taraftan fonksiyonlarini yerine getirmekte diger
taraftan ise 6grenmeye devam etmektedir. Art aginin 6grenme kurali ve Kohonen

ogrenme kural1 bu sinifta bulunan 6grenme kurallarina 6rnek olarak verilebilir [12].
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3.11.4.2. Cevrimdis1 6grenme kurallar:

Cevrimdist 6grenme kurallarina dayali 6grenen sistemler kullanima alinmadan 6nce
ornekler tizerinde egitilirler. Bu kurallar1 kullanan sistemler egitildikten sonra gergek
hayatta kullanima alindiginda artitk 6grenme olmamaktadir. Sistemin O6grenmesi
gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda sistem kullanimdan c¢ikarilmakta ve
cevrimdisi olarak yeniden egitilmektedir. Egitim tamamlaninca sistem yeniden
egitilmektedir. Egitim tamamlaninca sistem tekrar kullanima alinmaktadir. YSA’ da
yaygin olarak kullanilan “Delta Ogrenme Kurali” bu tiir 6grenmeye &rnek olarak

verilebilir [12].

3.11.4.3. Ogrenme kurallarindan bazilar

Ogrenme sistemlerinde kullanilan degisik dgrenme kurallar1 vardir. Yapay sinir

aglarindan bu 6grenme kurallarinin cogu Hebb kuralina dayanmaktadir [12-13].

a. Hebb kurali: Bilinen en eski 6grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallarinin
temelini olusturmaktadir. 1949 yilinda gelistirilen bu kurala gore, bir hiicre (yapay
sinir ag1 elemani) diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicrede aktif ise
(matematik olarak ayni isareti tasiyorsa) her iki hiicrenin arasindaki baglanti
kuvvetlendirilmelidir. Diger bir deyisle bu kural su sekilde 6zetlenebilir. Bir hiicre
kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif yapmaya
calismaktadir. Diger oOgrenme kurallarinin ¢ogu bu felsefeyi baz alarak

gelistirilmistir.

b. Hopffield kurali: Bu kural hebb kuralina benzemektedir. Yapay sinir agi
elemanlarinin  baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi
gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikt1 ve girdiler ikisi de aktif/pasif ise 6grenme
katsayis1 kadar agirlik degerleri kuvvetlendir/zayiflat denmektedir. Yani, agirliklarin
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmast  O6grenme  katsayis1  yardimi ile
gergeklestirilmektedir. Ogrenme katsayist genel olarak 0-1 arasinda kullanici

tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir.
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c. Delta kurali: Bu kural hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala
gore beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen ¢ikti arasindaki farkliligi azaltmak i¢in yapay
sinir aginin elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin siirekli degistirilmesi
ilkesine dayanarak gelistirilmistir. Agin irettigi ¢ikt1 ile {dretilmesi gereken
(beklenen) ¢ikt1 arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini en aza indirgemek

hedeflenmektedir.

d. Kohonen kurali: Bu kurala gbére agm elemanlar1 (hiicreleri) agirliklarim
degistirmek i¢in birbirleri ile yarigirlar. En biiyiik ¢iktiy1 iireten hiicre kazanan hiicre
olmakta ve baglanti agirliklar1 degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki
hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale gelmesi demektir. Hem kazanan elemanlarin hem
de komsular1 sayilan elemanlarin (hiicrelerin) agirliklarini degistirmesine izin

verilmektedir [12].

3.12. Yapay Sinir Ag Uygulamalarinin Avantajlari

YSA’nin uygulamaya alinmasinin arkasinda hakli gerekgeler ve yararlar vardir.

Bunlar su sekilde siralamak miimkiindiir [12-13].

1. YSA matematik olarak modellenmesi miimkiin olmayan veya zor olan karmasik

problemleri ¢ok rahat modelleyerek ¢ozebilmektedir.

2. YSA kullanilarak problemleri basarili bir sekilde ¢6zebilmek i¢in problemin ¢ok
iyi modellenmesi gerekmektedir. Bu modelleme, problemi ¢ozebilmek icin
sadece soz konusu olay ile ilgili drneklerin belirlenip toparlanmasina yardimei
olacaktir. Orneklerin disinda herhangi bir &n bilgiye ihtiyag yoktur. Ornek
bulmak bilgi bulmaktan ¢ok daha kolaydir. Yeter ki modele uygun Ornekler

olsun. Bunlar da genellikle bir sorun olusturmaktadir.

3. Gergek diinyada olaylar ve olaylarin arkasindaki degisik faktorlerin birbirleri ile
iligkilerini ve birbirinin tizerindeki etkileri ger¢ek hayatta bilmek zordur. YSA bu

iliskileri otomatik olarak orneklerden 6grenir. Kullanicilarin bu iligkileri bilmesi
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ve aga sOylemesi beklenmemektedir. Geleneksel yontemlerde bu iligkileri
belirlemek veya yok saymak gerekmektedir. Bu 0Ozellik belki de yapay sinir

aglarinin en 6nemli avantajlarindan birisidir.

. Benzer sekilde, gergek diinya olaylari ve bu olaylarin arkasindaki faktorlerin
birbirleri ile iliskileri dogrusal olmaz ise bu iliskileri modellemek ¢ok zordur. O
nedenle gercek hayatta problemleri ¢6zmek i¢in bazi varsayimlar yapmak
gerekmektedir. Bunda modellenen sistemin gergek sisteme uygunlugunu
azaltmakta ve gercek sistemin davraniglarint  kontrol altina almayi
zorlastirmaktadir. Ozellikle insan hayatinin sdéz konusu oldugu yerlerde bu
sebepten dolay1 geleneksel sistemleri kullanmak sorun olabilmektedir. Yukarida
anlatilanlarin aksine, yapay sinir aglar1 i¢in ise iligkilerin dogrusal olup olmamasi
onemli degildir. Ciinkii iligkileri gerceklesen ornekler iizerinde kendiliginden
hesaba katilmaktadir. O nedenle, bu iligkilerin modellenmesi sorunu geleneksel
sistemdeki kadar zor degildir. Ornekler gergek sistemi temsil etmektedirler. Onun
icin bu Ornekleri kullanarak O6grenen aglar tarafindan verilen kararlar daha

gergekei olmaktadir.

. YSA uygulamalar1 hem pratik hem de maliyet bakimindan daha ucuzdurlar.
Sadece orneklerin belirlenmesi ve basit bir program problemi ¢ézmek i¢in yeterli

olabilmektedir.

. YSA zaman bakimindan da ¢ok verimli ¢alisirlar. Orneklerin bulunmasi, aglarin
olusturulmasi, olay1 6grenmesi, ger¢ek zamanda kullanima alinmasi ¢ok kisa bir
zaman diliminde miimkiin olabilmektedir. Ayn1 zamanda yapay sinir aglarinin

caligmasi da geleneksel sistemlerden daha hizlidir.

. YSA yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi degisikliklerin olmasi
durumunda yeniden egitebilirler. Baz1 aglarin egitilmesine de gerek yoktur.

Kendileri ortama uyumu 6grenerek gerceklestirebilirler.

. YSA paralel calisabilmeleri onlarin gercek zamanli  kullanimlarim

kolaylastirmaktadir [12].
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3.13. Yapay Sinir Ag Uygulamalarinin Dezavantajlari

1.

YSA donanim bagimli ¢aligmalar1 6nemli bir sorun olarak goriilebilir. Aglarin
temel varolus nedenlerinden  biriside  paralel islemciler {izerinde
calisabilmeleridir. Aglarin 6zellikle, gergek zamanli bilgi isleyebilmeleri paralel
calisabilen islemcilerin varligina baglidir. Giiniimiizdeki makinelerin ¢ogu seri
sekilde calisabilmekte e ayni1 zamanda sadece tek bir bilgiyi isleyebilmektedir.
Paralel islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina yol a¢gmaktadir.
Bunun yani sira bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin
olmamast da baska bir dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci
gerektirebilir. Bazi problemleri ¢6zebilmek i¢in gerekli olan paralel islemcilerin

tamaminin bir arada ¢alistirmak miimkiin olmayabilir [12].

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile
yapilmaktadir. Bu ise 6nemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in uygun bir
ag olusturulmaz ise ¢6ziimii olan bir problemin ¢dziilememesi veya performansi
diisiik ¢coziimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bu ayn1 zamanda bulunan
¢Oziimiin en iyi ¢6ziim oldugunu da garanti etmez. Yani YSA kabul edilebilir

coziimler Uretebilir. Optimum ¢&ziimii garanti etmez [11-12].

. Bazi aglarda agin parametre degerlerinin, her katmanda olmasi gereken proses

elemani sayisi, katman sayisi vb. belirlenmesinde de bir kural olmamasi diger bir
problemdir. Bu, iyi ¢ozliimler bulmay1 zor durumda birakan bir etken olarak
goriilebilir. Bu parametrelerin belirlenmesi de kullanicinin tecriibesine baghdir.
Her problem i¢in ayr1 faktorleri dikkate almay1 gerektirmektedir. Bu parametre
degerleri icin belirli standartlarin olusturulmasi ¢ok zor oldugundan her problem
icin ayr1 ayr1 degerlendirmeler yapilmasi gerekmektedir. Bu da onemli bir

dezavantaj olarak goriilebilir.

Agin 6grenecedi problemin aga gdsterimi de ¢ok onemli bir problemdir. YSA
yukarida belirtildigi gibi sadece nlimerik bilgiler ile calismaktadirlar. Problemin
niimerik gosterime doniistiiriilmesi lazimdir. Bu ise kullanicinin becerisine

baglidir. Uygun bir gosterim mekanizmasinin kurulamamis olmasi problemin
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¢Oziimiinii engelleyebilir veya diisiik performansli bir 6grenme elde edilebilir.
Problemin niimerik goOsterimi miimkiin olsa bile bunun aga gosterilis sekli
problemin basarili bir sekilde ¢dziilmesini yakindan etkiler. Ornegin bir olay hem
ayrik hem de siirekli degerler ile gosterilebilir. Bunun hangisinin daha bagaril1 bir
ogrenme gerceklestirecegi ise bilinmemektedir. Bu konuda, kullanicinin tecriibesi
de yeterli olmayabilir. Bu giinlimiizde bir ¢ok olayin YSA ile ¢6ziilememesinin

en Onemli nedenlerinden birisidir.

5. Agm egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in de gelistirilmis bir
yontem yoktur. Agin Ornekler lizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmas1 i¢in yeterli goriilmektedir. Fakat neticede en
iyi 6grenmenin gerceklestigi sdylenememektedir. Sadece iyi ¢ozlimler iiretebilen
bir ag olustu denilmektedir. Optimum neticeleri veren bir mekanizma heniiz
gelistirilmemistir. Bu konuda oldukc¢a onemli olup ¢6ziilmesi igin arastirmalar

yapilmasi gerekmektedir.

6. Bir diger sorun ise; belki de yukaridakilerin en 6nemlisi, daha 6nce agiklandigi
gibi agin davraniglarinin agiklanamamasidir. Bir probleme ¢6ziim iiretildigi
zaman bunun nasil ve neden iiretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin

degildir. Bu ise agin sonucuna olan giiveni azaltmaktadir [12].

Biitiin bu dezavantajlara ragmen yapay sinir aglar1 tarafindan her problem igin
degisik sekillerde c¢oziimler iiretebilmekte ve basarili uygulamalar olusturmak
miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle, bu dezavantajlart YSA olan ilgiyi diistirmek
icin gormemek gerekir. YSA’ nin her derde ilag gibi olmadigin1 vurgulamak igin
bunlar burada agiklanmistir. Aglarin bu dezavantajlardan kurtularak problemlere
coziim Tlretebilmesi icin aglarin olusturulmasini titizlik ile gerceklestirmek
gerekmektedir. Hem c¢oziilecek olan problemler hem de YSA konusunda yeterli
oranda bilgi sahibi olmak basarili sonuglar elde edilmesini saglayabilir. YSA
gelistirecek olanlarin bu gergegi goz ardi etmeden problemlere ¢oziim iiretecek bir ag
olusturmanin miimkiin olabilecegini fakat bunun o kadar kolay olmayacagini bilmesi

gerekmektedir [12].



72

3.14. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar1

Uygulama alanmma gore kullanilan yapay sinir aglar1  asagidaki  gibi

siniflandirilabilirler [11-12-13].

3.14.1. Endiistriyel uygulamalar

a. YSA bir endiistriyel proseste firinlarin tirettigi gaz miktarinin tahmini
b. Imalatta, iiriin tasarimi, proses ve makinelerin bakimi ve hatalarm teshisi, gorsel
kalite kontrolii.

c. Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi

d. Otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi

e. Robotlarda gérme sistemleri ve manipiilatorlerin kontrol edilmesi
f. Cep telefonlarinda ses ile ¢alisabilme

g. Araba pistonlarinin iiretim sartlariin belirlenmesi

h. Elektronik yonga hata analizleri

—

Optimizasyon caligmalari (iiretim planlama ve kontrol ¢aligmalarinda)

Miisteri tatmini ve Pazar verilerinin degerlendirilmesi ve analiz edilmesi

—.

k. Komiir gii¢ istasyonlart i¢in ¢evrimigi karbon akimi 6l¢iilmesi [12]

3.14.2. Askeri uygulamalar

Hedef tanima ve takip sistemleri
b. Yeni sensorlerin performans analizleri
c. Radar ve goriintii sinyalleri isleme
d. Sensor fizyonu
e. Askeri ugaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi

f. Mayin dedektorleri [11-12]
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3.14.3. Yapay sinir aglarinin miihendislik uygulamalari

a. Yorumlama

b. Tahmin

c. Teshis

d. Planlama

e. Onarim

f. Kontrol

g. Smniflandirma

h. Yaziy1 konusturmaya doniistiirme

Karakter tanima

—

El yazis1 tanima

—.

k. Bomba detektorii
1. Robotik
m. Sinyal isleme

n. Optimizasyon [12-13]

3.14.4. Yapay sinir aglari icin uygulama ornekleri

Otomatik benzin pompalari ile park eden otomobile yakit yiikleme islemi oldukga
kolaylagmaktadir. Miisterinin kullanacagi bir kart ile kimlik numarasin1 ve yakit
miktar1 bilgisini alan sistem, otomobilin yerini, yakit tank1 kapaginin yerini otomatik
olarak tespit edebilmekte ve kapagi ac¢ip dogru oktan numarasina sahip yakit

tiiriinden istenen miktarda yakit araca aktarabilmektir (Bkz. Sekil 3.17) [1].
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Sekil 3.17. Otomatik benzin pompasi [1]

Tekerlekli bir sandalyeye ilistirilmis 6 hareket serbestisine sahip bir mekanik kol ile
kapt agmak, kahve yapmak veya benzeri basit gorevler i¢in hastaya yardimci
olunabilmektedir. Kullanilmadig1 esnada yavasca katlanan bu kola hastanin
durumuna gore uygun kumanda cihazlar1 takilmak suretiyle kullaniciya gore

kullanim kolaylig1 saglanabilmektedir (Bkz. Sekil 3.18).

Sekil 3.18. Mekanik yardimcili bir tekerlekli sandalye [1]

Tibbi uygulamalarda kullanilan bu robot sistemi 6 hareket serbestisine sahiptir.
Denetim dongiisiinde yer alan bir ana bilgisayarin yani sira gorsellestirme islemi igin
kullanilan bir is istasyonu ile ameliyatlarda kullanilan kameralar1 tagimak amaciyla
uretilmistir. Mekanik sistemin hareketi 6nceden programlanan bir ydriinge olabildigi

gibi eszamanli iiretilen veriler de islenebilmektedir (Bkz. Sekil 3.19).
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Sekil 3.19. Tibbi uygulamalar i¢in gelistirilen mekanik bir goriintiileme sistemi [1]

Akilli makineler icin verilebilecek bir baska ornek ise tasimacilik islemleri igin
gelistirilen robotlardir. Ozellikle hastaneler igin tasarlanan bu sistem, yemeklerin,
dokiimanlarin veya hastalarin ihtiya¢c duydugu ilaclarin tasinmasi isleminde
kullanilmaktadir. Sistem kap1 acabilmekte ve asansor kullanabilmektedir

(Bkz. Sekil 3.20) [1].

Sekil 3.20. Tasima robotu [1]



BOLUM 4. SCARA TIiPi ROBOTUN GENEL DINAMIKLERI VE
ANALIZI

Bu caligmada kullanilan dort serbestlik dereceli SCARA tipi robot Sekil 4.1° de
gosterilmistir. Ik olarak Lagrange — Euler dinamik denklemleri ile her bir ekleme
uygulanacak tork degerleri ve robotun her bir ekleminin ydriingelerinin belirlenmesi
ile de her bir eklemin konum degerleri belirlenir. Bu elde edilen degerler daha sonra

YSA’ nda kullanilir [15].

SCARA robotunun modellenmesi ve de analizi igin MATLAB 7.0 programi ve de
MATLAB 7.0 Neural Network Toolbox’ 1 kullanilmistir [16-17].
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Sekil 4.1. Robotun sematik ¢izimi
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4.1. Robotun Dinamik Modeli

Bir robot kolun dinamik modeli, robot kolun dinamik davranislarini belirleyen
hareket denklemlerinden olusur. Bu denklemlerin bilgisayar yardimi ile ¢ozimii
robot ve robot kontrol tasarimi agisindan biiylik kolaylik saglar. Robot kolunun
dinamik analizi, eklemlere tahrik elemanlar1 tarafindan uygulanan moment veya
kuvvet biiyiikliikleri ile robot kolunun zamana goére konumu, hizi ve ivmesi
arasindaki 1iligkilerin incelenmesi demektir. Bdyle bir analiz ig¢in, robot kolun
dinamik davraniglarini tanimlayan lineer olmayan diferansiyel denklem takimlarinin

elde edilmesi ve ¢oziilmesi gerekmektedir.

Dinamik problem diiz dinamik (forward dynamics) ve ters dinamik
(inverse dynamics) olmak lizere ikiye ayrilmaktadir. Diiz dinamik problem, herhangi
bir t aninda istenen kuvvet ve momentler verildiginde robot kolunun alacagi konum
ve yonlenme i¢in gerekli olan genellestirilmis koordinatlari, eklem hiz ve ivmelerini
bulma problemidir. Ters dinamik problem ise, robot kolunun istenen bir konum ve
yonlenmeye gelmesi i¢in (genellestirilmis koordinatlar, bunlarin birincisi (hiz) ve
ikinci (ivme) tirevleri verildiginde) gerekli olan kuvvet ve momentlerin

hesaplanmasidir [18].

Robot kolunun dinamik denklemlerini elde etmek i¢in bilinen bir¢ok metot vardir.
Bunlar Lagrange-Euler (L-E), Recursive Lagrange (R-L), Newton-Euler (N-E),
Genellestirilmis D’ Alambert (G-D) prensibi gibi yaklagimlardir. Bu yontemlerden
en ¢ok kullanilanlar1 L-E ve N-E yaklagimlaridir.

Bu c¢aligmada robot kolun dinamik modelinin ¢ikarilmasinda, iyi planlanmis bir
yapiya sahip ve ¢ikarilmast N-E yaklagiminkinden daha basit ve sistematik olan L-E
yaklasimi ile elde edilmis denklemler kullanilacaktir. Bu yaklagim sistemin icerdigi
toplam is ve enerji ile ifade edilir. Lagrange-Euler esitliginin genel ifadesi 4.1 nolu

esitlikteki gibidir:

ia—lf—% =7, i=1,2,3...,n 4.1)
dt| oq oq



78
L=K-P (4.2)
4.2 nolu denklem ile ifade edilir. Burada;
L = Lagrange fonksiyonu

K = Robot kolunun toplam kinetik enerjisi 4.3 nolu denklemdeki gibidir,
1< 1
K =52mivi2+52|ief 4.3)
i=1 i=1

P = Robot kolunun toplam potansiyel enerjisi 4.4 nolu denklemdeki gibidir,
P =m.gd. 4.4)

g, = Robot kolunun genellestirilmis koordinatlar1 (Doner eklemlerde 6, ve

kayar eklemlerde d; olarak alinir.)

7, = Sisteme uygulanan genellestirilmis moment veya kuvvet
Dinamik denklem matris formunda 4.5 nolu esitlikteki gibidir;
r=M(0)6+N(6,0) (4.5)

Burada & acisal konum degiskeni, M () nxn pozitif tanimli atalet matrisini,

N(6,0) coriolis, merkezkac, yergekimi ve siirtinme kuvvetini, 7 tork degerini

simgelemektedir [6-15-19-20-21-22].

M (&) =[m;(D)]n i,j=1,....n  n, eklem sayisidir. (4.6)

m; (6) = mji(0) (4.7)



N(6,0)=[n,(6,6)]

nx1
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(4.8)

Dort serbestlik derecesine sahip olan SCARA robotun genel dinamikleri 4.5, 4.6, 4.7

ve 4.8 nolu denklemler kullanilarak 4.9 nolu denklemdeki gibi elde edilmistir [15].

41 m, m, m; my, 6 n,
Ty | _ | My My My My, 0, n n,
£ My My My My, é3 n;
7y m, m, m,; m, 94 n,

Matrislerin ¢arpimi ile 4.10, 4.11, 4.12 ve 4.13 nolu denklemler elde edilmistir.

o= m11[9'1 + mlzéz + m1393 + m14é4 +n,
T, = m21é1 + mzzéz + m2393 + m24é4 +Nn,
73 = m31é1 + m3zéz + mssés + m34é4 +n,

7y =My6, +m,0, +m,6; +m,,0, +n,

Dort serbestlik derecesine sahip olan SCARA robotun dinamikleri [15];

(4.9)

(4.10)
4.11)
(4.12)

(4.13)

m, 2 M
m, :(|221+|zzz+Izzs+|224)+(7+2m3+m4)|—1 +(7+3m3+m4)L1L2C2+

(%+m3+m4)L§

m 2
My =gz, + 14+ IZZ4)+(TZ+m3 +my)L; +(2m, +m,)L L.C,
m, =0
m, = Izz4

m 2
My, =(lz, 15+ Izz4)+(72+ m, +m,)L5

(4.14)

(4.15)

(4.16)
(4.17)

(4.18)

(4.19)
(4.20)
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My, =m,m, (4.21)
m34 =0 (422)
m,, = Izz4 (4.23)
n = (%— m,)L L, —(4m, +2m,)L L,46, (4.24)
m, .
n, = (S my+m)L LS4 (4.25)
ny =(m,; +m,)g (4.26)
n,=0 (4.27)

4.14,4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20, 4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26 ve 4.27" de
verilen dinamikler, 4.10, 4.11, 4.12 ve 4.13 nolu denklemlerde yerlerine
yazildiginda; robotun tork denklemleri, 4.28, 4.29, 4.30 ve 4.31 nolu denklemlerdeki
gibi elde edilmektedir;

.. m .. m ..
r=(l, 1, + 1, +1,,,)6, +(T+2m3 +m4JLf01 +(72+3m3 +m4jL1L2(326?1 +

(%+m3 +m4j|-§‘.9.1 +(|222 + |223|224)é2 +(%+m3 +m4j|-§92 +(2m3 +m4)L1L2C2é2 +

1.0, +(%—m3j LL,62 —(4m, +2m,) L L6, (4.28)
= (s sl ) e, J L2, LG (1 L)L+
(% rm, o+ m4) L, +1,,0, + (% m, o+ m4j LL,S,6? (4.29)

r, =mm,d, +(m,+m,)g (4.30)



Ty = Izz4(él +é2 +é4)

Denklemlerde kullanilan uzuv kiitle degerleri ve boyutlar1 [19];

m, = 2kg L, =2m 9=98
m, =2kg L,=Im

m, =1kg d, =0.75m

m, = 0.5kg d,=0.25m

Uzuvlarin atalet momentleri ise asagidaki gibidir;

l,,, =8kg.m’

l,,, =2kg.m’

l,,, =0.5625kg.m’
l,,, =0.03125kg.m?

Bu verilen degerler ile eklemlere uygulanacak tork degerleri bulunmaktadir.

4.2. Robotun Yoriinge Denklemlerinin Elde Edilmesi

C, =cos(6,)
S, =sin(6,)
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(4.31)

Modellenen SCARA robotu ii¢ donme ve bir Steleme hareketi yapmaktadir. Bu

ylizden donme hareketleri 4.32, 4.33 ve 4.35 nolu esitliklerde verilen kiibik

yorilingeler ile, 6teleme hareketi ise 4.34 nolu esitlikte verilen dogrusal yoriinge ile

ifade edilmistir [6-15-19-21].

Ol=at’ +bt’+ct+e  (Birinci uzuv)
02=ft +ht*+kt+d (Ikinci uzuv)
03=vi+y (Ugiincii uzuv)

04 =mt’+nt’+ pt+z (Dérdiincii uzuv)

(4.32)

(4.33)
(4.34)

(4.35)
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Birinci uzuv i¢in, 4.32 nolu denklemin birinci ve ikinci tiirevleri alindiginda 4.36 ve

4.37 nolu denklemler elde edilir;

OIT =3.at’ +2bt+c (4.36)
OITT =6.at+2b 4.37)

elde edilir. Bu denklemlerin,

t=0(sn)=Q1=0°= QIT =0(rd /s)
t=10(sn) = Q1=30°= QIT =0(rd /s)

baslangic ve bitis sartlarinda ¢oziimii yapildiginda;
c=e=0
a=-0.001047

b=0.0157

katsayilar1 elde edilir.

Ikinci uzuv igin, 4.33 nolu denklemin birinci ve ikinci tiirevleri alindiginda 4.38 ve

4.39 nolu denklemler elde edilir;

02T =3.f > +2ht +k (4.38)
02TT =6.e.f +2.h (4.39)

elde edilir. Bu denklemlerin,

t=0(sn) = Q2=0°= Q2T =0(rd /s)
t=10(sn) = Q2=60°= Q2T =0(rd /s)

baslangi¢ ve bitis sartlarinda ¢6ziimii yapildiginda;
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k=d=0

f =-0.002095

h=0.031425

katsayilar1 elde edilir.

Uclincii uzuv i¢in, 4.34 nolu denklemin birinci ve ikinci tiirevleri alindiginda 4.40 ve

4.41 nolu denklemler elde edilir;

03T =v (4.40)
63TT =0 (4.41)

elde edilir. Bu denklemlerin,

t=0(sn) = Q3 =0(m)= Q3T =0(m/s)
t=10(sn) = Q3 =0.5(m)= Q3T =0(m/s)

baslangi¢ ve bitis sartlarinda ¢6ziimii yapildiginda;
y=0

v=0.05

katsayilar1 elde edilir.

Dérdiincii uzuv i¢in, 4.35 nolu denklemin birinci ve ikinci tiirevleri alindiginda 4.42

ve 4.43 nolu denklemler elde edilir;

04T =3.mt* +2.nt+p (4.42)
O4TT =6.mt+2.n (4.43)

elde edilir. Bu denklemlerin,
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t=0(sn) = Q4=0°= Q4T =0(rd /s)
t=10(sn) = Q4 =120°= Q4T =0(rd /s)

baslangi¢ ve bitis sartlarinda ¢6ziimii yapildiginda;
m =-0.001397

n=0.02095

Belirlenen baslangi¢ ve bitis sartlarinda verilen denklemlerin ¢oziimii yapildiginda

444, 4.45,4.46 ve 4.47 nolu denklemler elde edilmektedir;

01 =(=0.001047)t* +(0.0157)t* (4.44)
62 = (—0.002095)t” + (0.031425)t* (4.45)
03 =0.05t (4.46)
04 = (—0.001397)t* +(0.02095)t* (4.47)

4.3. Robotun Konum ve Tork Grafiklerinin Elde Edilmesi

Zaman araligit 0’ dan 10 saniye’ ye kadar alinmis ve 0.01 artimlar ile konum
degerleri elde edilmistir. Elde edilen konum, hiz ve ivme degerleri; Lagrange — Euler
dinamik denklemlerinde yerine yazilarak tork degerleri belirlenmistir. Sekil 4.2 de

her bir eklemin konum ve tork grafikleri verilmistir [16-17].
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1.Eklemin Konumu Tork1
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Sekil 4.2. Her bir eklemin konum ve tork grafikleri

Bu elde edilen sonuglar i¢in Matlab 7.0 komutlar ile yazilan m-file dosyas1 Ek A’ da
verilmistir [16-17].



BOLUM 5. SCARA TiPi ROBOTUN YAPAY SIiNiR AGLARIIiLE
EGITILMESI

Olusturulan 4:11:4 mimarisindeki yapay sinir agmin girisleri Lagrange — Euler
dinamik denklemleri sonucu bulunan tork degerleri, ¢ikislar1 ise her bir eklem

hareketi i¢in elde edilen konum degerleri olarak alinmaktadir [3].

T, o1
7, 62
T, : a3
T 4 Q4
Gizli Katman
11 adet

Giris Katmani ade Cikis Katmani

O . Néronlar
—» : Baglantilar

® : Agirliklar

Sekil 5.1. Kullanilan yapay sinir agin modeli

YSA’ nmin giris katmanindaki giris noronlarinin sayis1 sistemin girislerinin sayisi,
cikis katmanindaki ¢ikis néronlarinin sayisi da sistemin cikislarinin sayisi ile
belirlenmektedir. Buna gore olusturulan YSA’ nin giris noron sayisi 4, ¢ikis néron
sayist da 4’ tiir. Gizli katmanda ise 11 adet néron kullanilmistir. Yapilan literatiir

arastirmalarma gore; gizli katmandaki ndron sayisi, giris katman sayisi ile ¢ikis
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katman sayisinin toplaminin en az bir fazlasi olarak belirlenmektedir. Bu yapilan
calismada ise; gizli katmanda, deneysel (9,10,11,12....15 adet néron kullanilarak)
olarak yapilan caligmalara gore en basarili sonucglar 11 adet néron kullanilarak elde

edilmigtir. Kullanilan YSA modeli Sekil 5.1° de ki gibidir [3-11-12-23].

Sekil 5.2 de olusturulan sistemin akis semasi verilmistir.

Baglangig agulillartn rasgele seg

&

OErenmewwe hagla

|

Girig tork setini girig katina uyguala e

|

Islemeci elemarnlarimn uzerinden gikig konumunu hesapla

E&im (Cradient) azaltm
Eabnal ediletmes ; E adient) i 8
hata? - ile aguhkdar yeniden
diizenle
katnil edilebdbir

Test igletmitie bagla

¥

Ogretme veya test ity tork setini yapay sinir adirn
girig katina uygula

!

Iglemei elemanlarimn Gzerinden ¢ik1g konumunu hesagla

4

Ao gercek qilas

Tvagrr

Firig et tarmamlands na?

Sekil 5.2. Yapay sinir aglarinda modellenen robotun akis diyagrami
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YSA ile robot modellemeye ait diyagram Sekil 5.3” de goriilmektedir.

P Robot y(k)
+
u(k) e(k)
Ynct (k)
L »| Yapay Sinir Ag1
Agirliklarin degisimi

Sekil 5.3. Robot modelleme i¢in bir yapay sinir ag1 ¢oziimii [u(k):giris, y(k):¢ikis ve e(k):hata]

Olusturdugumuz bu sistemde, ileri beslemeli geri yaymim ag1 ve 6grenme stratejisi
olarak da egiticili 6grenme kullanilmistir. Gizli katmanda ve c¢ikis katmaninda
transfer fonksiyonu olarak Log-sigmoid kullanilmistir. Bu fonksiyon 0 ile 1
arasindaki degerleri islemektedir. Log-sigmoid transfer fonksiyonu Sekil 5.4° de ki

gibidir.

Sekil 5.4. Log-sigmoid transfer fonksiyonu

Sistemin yapilan matematiksel islemler sonucu elde edilen 1001 adet giris-¢ikis
vektorii bulunmaktadir. Sistemin giris ve ¢ikiglarinin sayisal degerlerinden olusan

veriler 0.1-0.9 arasinda olmak {iizere normalize edilmektedir. Ciinkii giris ve ¢ikis
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degerleri, kullanilan  Log-sigmoid transfer fonksiyonunun sinirlar1 arasinda

olmalidir. Normalizasyon iglemi 5.1 nolu formiille elde edilmektedir [3];

A=min(veri);

B=min(A)

C=max(veri);

D=max(C) , olmak iizere

norveri=((veri-B)/(D-B))*(0.9-0.1)+0.1; seklindedir. (5.1)

Olusturulan geri yayilim egitim fonksiyonunun agirlik ve bias degerlerini
giincellestirmek  icin  Levenberg-Marquardt  optimizasyonu  kullanilmistir.
Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmasi maksimum komsuluk fikri lizerine
kurulan en kiigiik kareler tahmin metodudur. Levenberg-Marquardt metodu
Gauss-Newton tekniginin ve Steepest-descent metodunun en iyi Ozelliklerini
birlestirir ve bu algoritmalarin sinirlamalarinin ¢cogundan kaginir. Genellikle hizli bir

yakinsama yapar [3-24-25].

Yapay sinir agiin egitimi i¢in performans Olgiitii olarak hatalarin kareleri
ortalamasimi kullanan Levenberg-Marquardt algoritmasi ¢ok uygundur. Verilen
giriglere karsilik YSA’ nin buldugu cikislar ile hedef (istenen) ¢ikis karsilagtirilir.
Network ¢ikisi ve istenen ¢ikis arasindaki fark hata olarak hesaplanmaktadir. Bu
hatanin toplaminin ortalamasi minimize edilmek istenmektedir. Bu minimize
edilmek istenen deger MSE (Mean Squared Error) olarak tanimlanmaktadir ve ag

performansini belirlemektedir [3-24-26].

MSE 5.2 nolu denklemdeki gibi formiilize edilmektedir [3-17];

Q
MSE:lz e(k)) :Lz t(k) - y(k))’ (5.2)
Qi3 Qia

e(k)= Hedef ve YSA cikislar1 arasindaki hata
t(k)= Hedef ¢ikis
y(k)=YSA ¢ikis
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Yukarida kisaca agiklamaya c¢alisilan ve YSA sisteminde kullanilan fonksiyonlar

sunlardir (Bkz. Tablo 5.1);

Tablo 5.1. Yapay sinir ag sisteminde kullanilan fonksiyonlar

Fonksiyon | Gorevleri

newff Ileri beslemeli geri yaymim ag1 olusturma fonksiyonu
logsig Gizli katmandaki ve ¢ikis katmanindaki transfer fonksiyonu
trainlm Levenberg-Marquardt geri yaymim egitim fonksiyonu

learngdm | 6grenme fonksiyonu

mse performans fonksiyonu (hatanin toplamasinin ortalamasi)

YSA sistemini olusturmak icin, normalize edilen giris (tork) ve ¢ikis (konum)
verilerinin 801 adedi YSA’ nin egitiminde, 200 adedi de YSA’ nin testinde
kullanilmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken, verilerin biiyiik bir kismi egitim

seti olarak belirlenmelidir [3-17].

Egitim agsamasinda aga giris ve ¢ikis verileri kullandirilmis, test asamasinda ise giris

verileri verilmek suretiyle ag ¢ikisi elde edilmistir.

5.1. Robotun Yapay Sinir Aglar: ile Egitilmesi Sonucu Performans, Cikis ve

Hata Grafiklerinin Elde Edilisi

Robotun YSA ile egitilmesi islemi Matlab 7.0 programi yardimi ile yapilmistir.
Matlab komutlariyla yazilan dosya Ek B’ de verilmektedir. Simdi de yazilan
programin Matlab 7.0 programi ile calistirllmas1 ile elde edilen sonuglar

incelenmektedir [17].
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YSA’ nin egitimi esnasinda hesaplanan MSE degerlerinin bulundugu performans

grafigi Sekil 5.5 de gosterilmektedir.

Performans 9.98117e¢-012, Hedef 1e-011
10 T T T T T T T

Egitim esnasindaki
5 MSE degeri

Egitim-Mavi Hedef-Siyah
3
1

Hedef MSE
dedjeri

| | | | | | |
o 100 200 300 400 500 600 700
708 Cevrim Sayisi

Editirmni Durdur

Sekil 5.5. Yapay sinir aginin performans grafigi

Egitim sirasinda elde edilen performans grafiginde de goriildiigii gibi hedeflenen
MSE degeri 107" olarak verilmis ve egitim sonucunda bulunan MSE degeri hedefe

oldukca yaklasarak 9.98117x10" olarak bulunmustur. Béylece YSA 708 cevrim

sonucunda hedeflenen MSE degerini yakalayarak egitimini tamamlamstir [3-17].

Modelin YSA’ da egitilmesi sonucu elde edilen konum ¢ikis degerleri ve istenen
konum ¢ikis degerlerinin birlikte gosterildigi grafikler Sekil 5.6° da goriilmektedir.
Bu grafiklerde goriinen mavi renkli ¢izim istenen degerler, kirmizi renkli ¢izim ise

egitim sonucunda elde edilen degerlerdir.
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Sekil 5.6. 1., 2., 3. ve 4. eklemin istenen ve egitim sonucu elde edilen konum degerleri

Modelin YSA’ nda egitilmesi sonucunda elde edilen ¢ikis degerleri iyi bir

performans sonucu istenen ¢ikis degerlerine oldukga yakin olarak bulunmustur.
Ayrica istenen ¢ikis degerleri ve modelin YSA’ nda egitilmesi sonucunda elde edilen

cikis degerleri arasindaki konumlara ait hata grafikleri sirasiyla Sekil 5.7’ de

gosterilmistir. Hata degerleri 5.3 nolu esitlikteki gibi ifade edilmistir [3-17];

Hata= Istenen ¢ikis — YSA ¢ikist (5.3)
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Sekil 5.7. 1., 2., 3. ve 4. eklemin istenen ve egitim sonucu elde edilen konum degerleri arasindaki

hata degerleri

YSA’ nin egitimi sonucunda Sekil 5.7 de de goriildiigii lizere hedeflenen ¢ikislar ile

YSA cikiglart arasindaki konumlarin hata degerleri; 1.eklem i¢in maksimum hata
degeri 2.432x10* rad, minimum hata degeri 1.094x10”" rad, 2.eklem igin
maksimum hata degeri 2.154x10™* rad, minimum hata degeri 3.456x107 rad,
3.eklem icin maksimum hata degeri 2.166x10™ m, minimum hata degeri
1.967x1077 m, 4.eklem i¢in maksimum hata degeri 1.892x10™* rad, minimum hata

degeri 3.117x107" rad olarak hesaplanmustir.
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5.2. Robotun Yapay Sinir Aglan ile Test Edilmesi Sonucu Cikis ve Hata
Grafiklerinin Elde Edilisi

Egitimi tamamlanan YSA’ nin test edilmesi islemi Matlab 7.0 programi yardimi ile
yapilmigtir. Matlab komutlariyla yazilan dosya Ek B’ de verilmektedir. Simdi de
yazilan programin Matlab 7.0 programi ile calistirilmas: ile elde edilen sonuglar

incelenmektedir [17].

Egitimi tamamlanan YSA’ nin testi sonucunda elde edilen ¢ikis konum degerleri ve
istenen ¢ikis konum degerlerinin birlikte gosterildigi grafikler Sekil 5.8° de
gorilmektedir. Sekil 5.8° de ki grafiklerde goriinen mavi renkli ¢izim istenen

degerler, kirmizi renkli ¢izim ise test sonucunda elde edilen degerlerdir.
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Sekil 5.8. 1., 2., 3. ve 4. eklemin istenen ve test sonucu elde edilen konum degerleri
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Modelin YSA’ nda test edilmesi sonucunda elde edilen ¢ikis degerleri iyi bir

performans sonucu istenen ¢ikis degerlerine olduk¢a yakin olarak bulunmustur.
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Sekil 5.9. 1., 2., 3. ve 4. eklemin istenen ve testi sonucu elde edilen konum degerleri arasindaki

hata degerleri

YSA’ nin testi sonucunda Sekil 5.9 da da goriildiigii izere hedeflenen ¢ikislar ile

YSA cikiglart arasindaki konumlarin hata degerleri; 1.eklem i¢in maksimum hata
degeri 1.91x10™* rad, minimum hata degeri 1.59x107" rad, 2.eklem i¢in maksimum
hata degeri 1.727x10™* rad, minimum hata degeri 2.248x10”" rad, 3.eklem igin
maksimum hata degeri 1.906x10™* m, minimum hata degeri 1.897x10”" m, 4.eklem

icin maksimum hata degeri 1.408x10™* rad, minimum hata degeri 6.17x107" rad

olarak hesaplanmustir.



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmada dort serbestlik dereceli SCARA tipi robota 4:11:4 yapisinda bir YSA
mimarisi uygulanmistir. Elde edilen konum, hiz ve ivme degerleri; Lagrange — Euler
dinamik denklemlerinde yerine yazilarak tork degerleri belirlenmistir. YSA’ nin
girisleri Lagrange — Euler dinamik denklemleri sonucu bulunan tork degerleri,
cikislar1 ise her bir eklem hareketi i¢in elde edilen konum degerleri olarak
alinmaktadir. Zaman aralig1 0’ dan 10 saniye’ ye kadar alinmis ve 0.01 artimlar ile
1001 adet konum ve tork degeri elde edilmistir. Normalize edilen degerlerin 801
adedi egitim seti, 200 adedi de test seti olarak belirlenmistir. Ilk olarak egitim seti
YSA’ ya uygulanmistir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra test setindeki degerler

aga gosterilmistir ve sonuglar incelenmistir.

Modelin YSA’ nda egitimi sonucunda, istenen degerler ile YSA egitimi sonucu elde
edilen degerler arasinda ¢ok diisiik miktarda hatalar olusmustur. Bdylece agin

egitimini tamamladig1 kabul edilmektedir.

YSA’ nin egitimi sonucunda hedeflenen c¢ikislar ile YSA ¢ikislar1 arasindaki
konumlarin hata degerleri; 1.eklem i¢in maksimum hata degeri 2.432x10™" rad,
minimum hata degeri 1.094x107 rad, 2.eklem icin maksimum hata degeri
2.154x10™* rad, minimum hata degeri 3.456x107 rad, 3.eklem i¢in maksimum hata
degeri 2.166x10™* m, minimum hata degeri 1.967x10” m, 4.eklem icin maksimum

hata degeri 1.892x10™* rad, minimum hata degeri 3.117x10”" rad olarak

hesaplanmustir.

Yapilan arastirmalara gore; 1 nolu kaynak olan ‘Yapay Sinir Aglart ve

Uygulamalar1’ adli kitapta ve incelenen degisik literatiir calismalarindaki hata
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miktarlar1 (genel olarak 10~ ila 10™* mertebesinde) sonuglarm yorumlanmasi igin

referans alinmustir [1-3-14-17].

Tablo 6.1’ de hedeflenen cikislar ile YSA (egitim) ¢ikislar1 arasindaki konumlarin
hata degerleri verilmistir. Derece ile radyan arasindaki matematiksel iliski 6.1 nolu

esitlikte verilmistir.

Derece = Radyan*57.2958 (6.1)

Tablo 6.1. Hedeflenen ¢ikis degerleri ile ysa ¢ikis degerleri arasindaki hata degerleri (egitim)

Minumum Hata Degeri Maximum Hata Degeri
1. Eklem 0.000006 ° 0.014°
2. Eklem 0.00002 ° 0.012°
3. Eklem 2.166x107 m. 1.967x107 m.
4. Eklem 0.00002 ° 0.011°

Daha sonra egitimi tamamlanan agin hi¢ gérmedigi test setindeki degerler aga
gosterilerek, agin verdigi cevaplar incelenmistir. Agin test setindeki hi¢ gérmedigi
degerlere verdigi cevaplar ile istenen degerler arasinda kabul edilebilir hatalar
olusmustur. Yani istenen degerler ile YSA testi sonucu elde edilen degerler arasinda

cok diisiik miktarda hatalar olusmustur.

Egitimi tamamlanan YSA’ nin testi sonucunda hedeflenen c¢ikislar ile YSA ¢ikiglari
arasindaki konumlarin hata degerleri; 1.eklem i¢in maksimum hata degeri 1.91x107*
rad, minimum hata degeri 1.59x10”" rad, 2.eklem i¢in maksimum hata degeri
1.727x107* rad, minimum hata degeri 2.248x107" rad, 3.eklem i¢in maksimum hata
degeri 1.906x10™* m, minimum hata degeri 1.897x10”" m, 4.eklem igin maksimum

hata degeri 1.408x10™* rad, minimum hata degeri 6.17x107 rad olarak

hesaplanmustir.
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Yapilan arastirmalara gore; 1 nolu kaynak olan ‘Yapay Sinir Aglar ve

Uygulamalar1’ adli kitapta ve incelenen degisik literatiir calismalarindaki hata

miktarlar1 (ortalama olarak 107 ila 10 mertebesinde) sonuclarin yorumlanmasi igin

referans alinmustir [1-3-14-17].

Tablo 6.2° de hedeflenen c¢ikiglar ile YSA (test) ¢ikislar1 arasindaki konumlarin hata

degerleri verilmistir (Derece=Radyan*57.2958).

Tablo 6.2. Hedeflenen ¢ikis degerleri ile ysa ¢ikis degerleri arasindaki hata degerleri (test)

Minumum Hata Degeri Maximum Hata Degeri
1. Eklem 0.000009 ° 0.011°
2. Eklem 0.00001 ° 0.01°
3. Eklem 1.897x107" m. 1.906x10™* m.
4. Eklem 0.00004 ° 0.008 °

Elde edilen sonuglardan da anlasilabilecegi gibi ag iyi bir performans sergileyerek
dort serbestlik dereceli SCARA robotun modellenmesi islemine iyi cevap vermistir
ve tasarlanan ag kullanilabilir bir durumdadir. Robot kontrolii uygulamalarinda
dinamik modelin kullanilmasi gerektigi durumlarda, bu calismadan elde edilen
model, hatalarin az olmasindan dolay1 rahatlikla kullanilabilir. Istendigi takdirde bu
modele uygun bir kontrol algoritmasinin da se¢ilmesi ile SCARA robotun kontrolii

gerceklestirilebilir.
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EKLER

Ek A : Robotun konum ve tork grafiklerinin elde edildigi Matlab 7.0 komutlari

ile yazilan m-file dosyas1

Ek B : Robotun yapay sinir aglari ile modellenmesi i¢in Matlab 7.0 komutlart ile

yazilan m-file dosyasi
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Ek A : Robotun konum ve tork grafiklerinin elde edildigi Matlab 7.0 komutlar ile

yazilan m-file dosyasi

%%0%0%%%%%%%%0%6%6%%%%%%%0%6%6%%%%%%%:%0%6%%%%%% %% %%
% Kontrol Zaman Sinir1 ve Zaman Sekmesi
t=0:0.01:10;

% Y oriinge Katsayilari
a=-0.001048;
b=0.015714;
=-0.002095;
h=0.031429;
m=-0.001397;
n=0.020952;

c=0;

e=0;

k=0;

d=0;

p=0;

z=0;

v=0.05;

y=0;

% Y oriinge Denklemleri
Ql=a*t 3+b*t."2+c*t+e;
QIT=3*a*t."2+2*b*t+c;
QITT=6*a*t+2*Db;
Q2=f*t.A3+h*t. " 2+k*t+d;
Q2T=3*f*t. 2+2*h*t+k;
Q2TT=6*f*t+2%h;
Q3=v*tty;

s=1:1:1001;

Q3T(s)=v;

Q3TT(s)=0;

Q4=m*t."3+n*t. 2+p*t+z;



Q4T=3*m*t."2+2*n*t+p;
Q4TT=6*m*t+2*n;

% Tork I¢in Gerekli Degerler

MI1=2;

M2=2;

M3=1;

M4=0.5;

L1=2;

L2=1;

g=9.8;

1Z71=8;

1272=2;

17273=0.25;

1274=0.005;

C2=co0s(Q2);

S2=sin(Q2);

% Tork Denklemleri
T11=1ZZ1+2*1ZZ22+2*1273+1274%3,
T12=((M1/4)+2*M3+M4)*L1"2;
T13=C2.*#((M2/2)+5*M3+2*M4)*L1*L2;
T14=((M2/2)+2*M3+2*M4)*L2"2;
T15=QIT.A2*((M2/2)-M3)*L1*L2;
T16=Q1T.*Q2T.*(4*M3+2*M4)*L1*L2;
%

T21=2*1272+2*12723+1274%*3;
T22=((M2/2)+2*M3+2*M4)*L2"2;
T23=C2.*¥(2*M3+M4)*L1*L2;

T24=82.%(Q1T. 2)*((M2/2)+M3+M4)*L1*L2;

%
T31=M3*M4;
T32=M3*g+M4*g;

103
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%
TOI=QITT.*(T11+T12+T14)+QITT.*T13+Q2TT.*(T11+T12+T14)+Q2TT.*T13+
Q3TT.*(T11+T12+T14)+Q3TT.*T13+Q4TT.*(T11+T12+T14)+Q4TT.*T13+T15-
T16;
TO2=QITT.*(T21+T22)+Q1TT.*T23+Q2TT.*(T21+T22)+Q2TT.*T23+Q3TT.*(T2
1+T22)+Q3TT.*T23+Q4TT.*(T21+T22)+Q4TT.*T23+T24;
TO3=QITT.*T31+Q2TT.*T31+Q3TT.*T31+Q4TT.*T31+T32;
TO4=Q1TT.*1ZZ4*3+Q2TT.*IZZ4*3+Q3TT.*IZZ4*3+Q4TT.*IZZ4*3;

% Grafiklerin Elde Edilmesi

subplot(4,4,1),plot(t,Q1),title('l.Eklemin Konumu'),ylabel('Q1"),grid;
subplot(4,4,2),plot(t,Q1T),title('l.Eklemin Hizi"),ylabel('"Q1T"),grid;
subplot(4,4,3),plot(t,Q1TT),title('1 . Eklemin ivmesi'),ylabel('Q1TT"),grid;
subplot(4,4,5),plot(t,Q2),title("2.Eklemin Konumu'),ylabel('Q2"),grid;
subplot(4,4,6),plot(t,Q2T),title('2.Eklemin Hizi'),ylabel("Q2T"),grid;
subplot(4,4,7),plot(t,Q2TT),title("2.Eklemin ivmesi'),ylabel('Q2TT"),grid;
subplot(4,4,9),plot(t,Q3),title('3.Eklemin Konumu'),ylabel('Q3"),grid;
subplot(4,4,10),plot(t,Q3T),title('3.Eklemin Hizi'),ylabel('Q3T"),grid;
subplot(4,4,11),plot(t,Q3TT),title('3.Eklemin ivmesi'),ylabel("Q3TT"),grid;
subplot(4,4,13),plot(t,Q4),title('4.Eklemin Konumu'),ylabel('Q4"),grid;
subplot(4,4,14),plot(t,Q4T),title('4.Eklemin Hizi'),ylabel('Q4T"),grid;
subplot(4,4,15),plot(t,Q4TT),title('4.Eklemin ivmesi'),ylabel('Q4TT"),grid;
subplot(4,4,4),plot(t, TO1),title("Tork1"),ylabel('TO1"),grid;
subplot(4,4,8),plot(t,TO2),title('"Tork2"),ylabel('TO2"),grid;
subplot(4,4,12),plot(t,TO3),title('Tork3"),ylabel("TO3"),grid;
subplot(4,4,16),plot(t,TO4),title('Tork4"),ylabel('"TO4"),grid,;

% Verilerin transpozesi(satir matrisiyken siitun matrisi haline getirilmesi)
DI=(Q1)’;

D2=(Q2)’;

D3=(Q3)’;

D4=(Q4)’;

DIT=(QI1T)



D2T=(Q2T)';
D3T=(Q3T)';
DAT=(Q4T)';
DITT=(QITT),
D2TT=(Q2TT)";
D3TT=(Q3TT),
DATT=(Q4TT)',
Tork1=(TO1)';
Tork2=(TO2)";
Tork3=(TO3)";
Tork4=(TO4)';

% Tiim matrisleri yan yana siitunlar halinde gosterebilmek igin
veril=[Torkl Tork2 Tork3 Tork4 D1 D2 D3 D4];

save veril.dat veril /ascii

% Elde Edilen Matrisin Normalizasyon Islemi
A=min(veril);

B=min(A)

C=max(veril);

E=max(C)

%

veri2=((veril-B)/(E-B))*(0.9-0.1)+0.1;

save norveri2.dat veri2 /ascii

% "norveri2.dat" dosyasindaki verilerin 801'tanesi "egitim.dat", 200'tanesi

% de "test.dat" olarak YSA'da kullanilmak iizere ayrilarak kaydedildi!
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Ek B : Robotun yapay sinir aglar1 ile modellenmesi i¢in Matlab 7.0 komutlari ile

yazilan m-file dosyasi

%%0%0%%%%%%%%0%6%%%%%%%%0%6%6%%%%%%%:%0%6%%%%%% %% %%
load egitim.dat
load test.dat

load veril.dat

% Egitim igin giris ve ¢ikis matrislerinin olusturulmasi
U=egitim;

Q=size(U,1);

time=1:1:Q;

% Egitim girig matrisleri

a=egitim(:,1);

b=egitim(:,2);

c=egitim(:,3);

d=egitim(:,4);

% Egitim Cikis Matrisleri

h=egitim(:,5);

k=egitim(:,6);

m=egitim(:,7);

n=egitim(:,8);

% Egitim Giris-Cikis matrislerinin Siitun Matrisi haline getirilmesi.
F=[abcd];

F=(F)’;

Y=[h k mn];

Y=(Y)’;

% 11: Gizli néron

% 4: Cikis néronu

%'logsig': Gizli Noronlar ve Cikis Noronlari igin SIGMOID fonksiyonunu ifade eder
%'trainlm': Geri doniisiim i¢in kullanilan fonksiyon

%'learngdm': Ogrenme iginkullanilan fonksiyon
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%'mse': Egitimin yapilmasi sirasindaki hatalar1 gosterir
nnet=newff(minmax(F),[11 4],{'logsig' 'logsig'},'trainlm','learngdm','mse");
% n: Grafikteki "epochs" degerinin gosterim araliklari
%nnet.trainParam.show=n,;

nnet.trainParam.show=100;

% Epoks ¢evrim sayisi(Her deger i¢in m'kez dener)
%nnet.trainParam.epochs=m;

nnet.trainParam.epochs=1000;

% Ulasilmasi hedeflenen hata degeri
nnet.trainParam.goal=(0.00000000001);

% YSA'ile giris-¢ikis arasinda iliski kurularak egitiminin gerceklestirilmesi
mnet=train(nnet,F,Y);

save ysa.mat mnet

% Egitim Sonucunda YSA'nin buldugu degerler.

nnnet=sim(mnet,F);

nnnet=(nnnet)';

% Degerlerin Ters Normalize edilmesi.
El=min(veril);

S1=min(E1);

Ol=max(veril);

L1=max(O1);
veri3=((egitim-0.1)/(0.9-0.1))*(L1-S1)+S1;

% Ters Normalize Edilmis degerlerin yeni bir dosyada saklanmasi.
save gercekegitim.dat veri3 /ascii;

% Elde edilen degerlerin ¢ikis siitunlarinin alinmasi.
tk1=veri3(:,5);

rk1=veri3(:,6);

ykl=veri3(:,7);

zk1=veri3(:,8);



% Egitim degerlerinin Ters Normalize edilmesi.

veri4=((nnnet-0.1)/(0.9-0.1))*(L1-S1)+L1;

% Ters Normalize Edilmis degerlerin yeni bir dosyada saklanmasi.

save egitimcikis.dat veri4 /ascii;

% Elde edilen degerlerin 4 siitun haline getirilmesi.
tk2=veri4(:,1);

rk2=veri4(:,2);

yk2=veri4(:,3);

zk2=veri4(:,4);

% Egitim I¢in Hata Degerleri
% e=Hata

el=tk1-tk2;

e2=rkl1-rk2;

e3=ykl-yk2;

ed=zk1-zk2;

% Egitim grafikleri
% pause: Giris sinyal grafiklerini gérmek icin

%herhangi bir tuga basarak gérmeye yarar.

% clf : Grafik penceresini muhafaza eder ve bir tusa basildiginda sadece igerigi

% silerek varsayeni grafiklere ortam hazirlar.

pause

clf

subplot(2,2,1);

plot(time,tk1,'bs:' time,tk2,'-');
xlabel('Data Number');
ylabel('konum1(egitim)');

pause
subplot(2,2,2);
plot(time,rk1,'bs:' time,rk2,'t"-");
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xlabel('Data Number");
ylabel('konum2(egitim)');

pause

subplot(2,2,3);

plot(time,yk1,'bs:' time,yk2,'t-');
xlabel('Data Number');
ylabel('konum3(egitim)');

pause
subplot(2,2,4);

plot(time,zk1,'bs:' time,zk2,'t"-');
xlabel('Data Number');
ylabel('konum4(egitim)');

% Egitim Igin Hata Grafikleri
pause

subplot(2,2,1);
plot(time,el,'r-");
xlabel('Data Number');
ylabel('e1(egitim)");
pause

subplot(2,2,2);
plot(time,e2,'r"-");
xlabel('Data Number');
ylabel('e2(egitim)");
pause

subplot(2,2,3);
plot(time,e3,'t"-");
xlabel('Data Number');
ylabel('e3(egitim)");
pause

subplot(2,2,4);



plot(time,e4,'r-'");
xlabel('Data Number');
ylabel('e4(egitim)");

%Test i¢in giris ve ¢ikis matrislerinin olusturulmasi
V=test;

P=size(V,1);

timel=1:1:P;

%Test giris matrisleri

A=test(:,1);

B=test(:,2);

C=test(:,3);

D=test(:,4);

% Test Cikis Matrisleri

H=test(:,5);

K=test(:,6);

M=test(:,7);

N=test(:,8);

% Test Girig-Cikis matrislerinin Siitun Matrisi haline getirilmesi.
J=[ABCD]J;

=)’

G=[H KM NJ;

G=(M)’;

%Test Sonucunda YSA'nin buldugu degerler.
uunet=sim(nnet,J);

uunet=(uunet)';

veri5=((test-0.1)/(0.9-0.1))*(L1-S1)+L1;

%Ters Normalize Edilmis degerlerin yeni bir dosyada saklanmas.

save gercektest.dat veri5 /ascii;
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%Elde edilen degerlerin ¢ikis slitunlarinin alinmasi.
tk1=veri5(:,5);
gkl=veri5(:,6);
jkl=veri5(:,7);
lk1=veri5(:,8);

%Test degerlerinin Ters Normalize edilmesi.

veri6=((uunet-0.1)/(0.9-0.1))*(L1-S1)+L1;

%Ters Normalize Edilmis degerlerin yeni bir dosyada saklanmas.

save testcikis.dat veri6 /ascii;

%Elde edilen degerlerin 4 siitun haline getirilmesi.
tk2=veri6(:,1);

gk2=veri6(:,2);

jk2=veri6(:,3);

1k2=veri6(:,4);

% Test I¢in Hata Degerleri
% e=Hata

el=tk1-1k2;

e2=gkl-gk2;

e3=kl1-jk2;

e4=l1k1-1k2;

% Test Grafikleri
pause

clf

pause
subplot(2,2,1);

plot(timel,fk1,'bs:" timel,fk2,'r"-")
xlabel('Data Number');
ylabel('konum1(test)');
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pause

subplot(2,2,2);

plot(timel,gk1,'bs:" timel,gk2,'r"-")
xlabel('Data Number');
ylabel('konum?2(test)');

pause
subplot(2,2,3);

plot(timel,jk1,'bs:' ,timel,jk2,'r"-")
xlabel('Data Number');
ylabel('konum3(test)');

pause

subplot(2,2,4);

plot(timel,lk1,'bs:" timel,lk2,'r"-")
xlabel('Data Number');
ylabel('konum4(test)');

% Test Icin Hata Grafikleri
pause

subplot(2,2,1);
plot(timel,el,'bs:");
xlabel('Data Number');
ylabel('el(test)');
pause

subplot(2,2,2);
plot(timel,e2,'bs:");
xlabel('Data Number');
ylabel('e2(test)");
pause

subplot(2,2,3);
plot(timel,e3,'bs:");
xlabel('Data Number');
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ylabel('e3(test)");
pause

subplot(2,2,4);
plot(timel,e4,'bs:");
xlabel('Data Number');
ylabel('e4(test)");

echo off
26%%%6%%%%6%6%%%%6%6%6%% % %6%6% %% %6%6%6%% % %6%6%6 %% %6 %6%6%% % %
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