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MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE DiZEL
MOTOR TURBO KOMPRESOR SiSTEMININ MODELLENMESI

OZET

Dizel motorlar, 130 yila yakin bir siiredir kullanilmaktadir. Dizel motorlarda kullanilan
motorin yakitinin genellikle benzin fiyatina gére daha ucuz olmasi, ayn1 6zelliklere
sahip olan benzinli bir motorla kiyaslandiginda yaklasik olarak %30 daha az yakit
harcamasi, motorinin tutugsma sicakliginin benzinin tutusma sicakligindan daha
yiiksek oldugu i¢in yangin tehlikesinin daha az olmasi, benzinli motorlarda verimin
%25-30 civarinda olmasina ragmen dizel motorlarda bu degerin %40 oraninda olmas1
gibi Onemli avantajlar sebebiyle dizel motorlar giinimiizde ¢ok fazla tercih
edilmektedir.

Dizel motorlarin tarihi 18.yilizyilin sonlarina dayaniyor olsa da dizel motorlarin
bilgisayar ortaminda modellenmesi ve kontrolii yaklasik olarak son 20-30 yillik bir
donemi kapsar. Dizel motorun bilgisayar ortaminda matematiksel modellenmesi ile bu
dizel motorun sahip oldugu fiziksel yap1 bilgisayar ortamina aktarilarak gerekli
hesaplamalar ve testler yapilabilir. Burada tiim fiziksel ve kimyasal siirecler kapsamli
bir sekilde ele aliabilir. Modelleme yapilirken motorun sahip oldugu biitiin 6zellikler
dogru bi¢cimde bilgisayara aktarilmalidir. Motoru dogru bir sekilde modellemek,
motorun otomatik kontrolii i¢in motorun en verimli ve etkin sekilde caligmasini
saglayan kontroldrlerin en uygun bicimde tasarlanmasini, laboratuvar ortaminda
olusturulamayan fiziksel sartlar1 bilgisayar ortaminda simiile etmeyi ve diger birgok
test ve hesaplamalarin yapilmasini saglar.

Motor modeli olusturulurken bir¢ok fiziksel boliimiin karsiligi matematiksel olarak
ifade edilebilmektedir. Fakat bu islemler ¢ok karmasik ve zorlu olabilmektedir. Bunun
yaninda bazi alt sistemlerin matematiksel olarak bilgisayar ortamina aktarilmasi
neredeyse imkansizdir. Bdyle durumlarda modellenecek olan motor iizerinden
laboratuvar ortaminda gercek zamanli veriler alinarak bu verilerden olusan haritalar
elde edilir ve modele eklenir. Fakat bu islem i¢in ¢ok yiiksek maliyetli bir laboratuvar
ortami1 gerekmektedir. Okulumuzda bu sistem mevcut oldugu i¢in modellenecek olan
motorun ger¢ek zamanl verilerini elde edebiliyoruz. Ancak motor iizerinden toplanan
veriler bazi durumlarda smirl olabilmektedir. Ornegin diisiik basingta motorun nasil
calisacagini bu haritalar iizerinden géremeyiz. Kisaca bu haritalar iizerindeki veriler
cok kapsamli olmayabilir. Harita tabanli modellerin ¢cok kapsayicit olmamasinin yani
sira siirekli zamanli olarak her noktay1 temsil edememe gibi dezavantajlar1 da vardir.
Harita iizerindeki ara degerler genellikle enterpolasyon yapilarak tahmin edilir. Harita
tabanli modelleri ortadan kaldirmak ve bunun yerine daha kapsayici ve siirekli zamanl
modeller olusturabilmek bu tez ¢alismasinin temel hedefi olmustur.
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Bu tez caligmasinda turbo-kompresor sisteminin karmasik yapisini bilgisayar ortamina
aktarmay1 saglayan, gercek zamanli veriler ile egitilen makine 6grenmesi ve derin
o6grenme yontemleri kullanilarak modeller olusturulmustur. Turbo kompresor sistemi
modellenirken farkli alt bloklardan olugsmaktadir. Mevcut modelde turbo kompresor
sistemi icin farkli haritalar kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda bu haritalar1 ortadan
kaldirmak ve bunlarin yerine turbo kompresor sistemini temsil edecek daha kapsayici,
daha giivenilir modeller koymak esas alinmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda debi,
sikigtirma orani ve verimi temsil eden 3 farkli harita ele alinmistir. Polinom regresyonu
yontemi ve yapay sinir aglart ile modelleme yontemi bu 3 veri haritasim da
modellemek ic¢in ayr1 ayr1 kullanilmistir. Bu yontemlerin yaninda destek vektor
makineleri yontemi ve karar agaclar1 yontemi sadece harita 3’i modellemek igin
kullanilmistir. Harita 3 diger haritalara kiyasla daha karmagik bir yapiya sahip oldugu
i¢cin daha fazla yontem kullanarak bu yontemlerin sonuglari tizerinde durulmustur.

Tiim bu yontemlerin sonuglarint 6zetleyecek olursak dizel motor turbo kompresor
sisteminin makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemlerini kullanarak
modellenmesinde farkli yontemlerle basarili sonuglar alinmistir. Polinom regresyonu
yonteminde farkli dereceden polinomlar iiretilmis ve yliksek dereceli polinomlarda
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Karar agaglar1 yonteminde ise destek vektor
makineleri yontemine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak karar agaclar
yonteminin yine harita benzeri siirekli zamanli olmayan bir yapist oldugunu da goz
Oniinde bulundurmakta fayda vardir. Bu tez calismasinda yapay sinir aglari
kullanilarak elde edilen modellerin diger yontemlere gore daha basarili sonuglari
olmustur. Bu tez calismasinda ii¢ veri haritas1 i¢in de egitim verilerinin sayis1 yeterli
oldugu icin yapay sinir aglart basarili olmustur. Fakat yapay sinir aglar egitilirken
ozellikle de ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 i¢in egitim verilerinin sayisinin ¢ok
olmasina ihtiya¢ duyulur. Eger egitim veri sayisi yeterli diizeyde degilse diger makine
O0grenmesi yontemlerinin daha basar1 olabilecegi de unutulmamalidir.
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MODELING OF DIESEL ENGINE TURBO COMPRESSOR SYSTEM WITH
MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING METHODS

SUMMARY

Diesel engines have been used for nearly 130 years. The diesel fuel used in diesel
engines is generally cheaper than the gasoline price, approximately 30% less fuel
consumption compared to a gasoline engine with the same features, less fire hazard
because the engine's ignition temperature is higher than the ignition temperature of
gasoline, although the efficiency of gasoline engines is around %25-30 on the other
hand this value is about %40 in diesel engines, diesel engines are very preferred today
because of the these important advantages.

After the advantages of the diesel engine, let's talk briefly about the turbo compressor
system, another important subject of this thesis study. This improvement over the
power output of a naturally aspirated engine is due to the compressor forcing more air
and proportionally more fuel to the combustion chamber than just atmospheric
pressure. The purpose of a turbo is to increase engine efficiency by increasing the
density of the suction gas (usually air), thereby providing more power per engine
revolution. The compressor of the turbocharger draws ambient air and compresses it
before entering the intake manifold at increased pressure. This causes more air to enter
the cylinders at each entry time. The power required to rotate the centrifugal
compressor is derived from the kinetic energy of the engine's exhaust gases. A turbo
can also be used to increase fuel efficiency without increasing power. This is achieved
by recovering waste energy from the exhaust and feeding it back into the engine inlet.
By using this otherwise wasted energy to increase the mass of the air, it becomes easier
to burn all the fuel before it is ventilated at the beginning of the exhaust phase. Due to
these benefits, turbo compressors are widely used in diesel engines and recently in
gasoline engines.

Although the history of diesel engines dates back to the end of the 18th century,
modeling and control of diesel engines in computer environment covers a period of
approximately the last 20-30 years. With the mathematical modeling of the diesel
engine in the computer environment, the necessary physical calculations and tests can
be made by transferring the physical structure of this diesel engine to the computer
environment. All physical and chemical processes can be comprehensively covered
here. While modeling, all features of the engine should be transferred to the computer
correctly. Modeling the engine correctly enables the controllers to be designed in the
most efficient and efficient way for automatic control of the engine, to simulate the
physical conditions that cannot be created in the laboratory, and many other tests and
calculations.
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While creating the engine model, the equivalent of many physical parts can be
expressed mathematically. However, these processes can be very complex and
challenging. In addition, it is almost impossible to transfer some subsystems to
computer environment mathematically. In such cases, real-time data is obtained in the
laboratory environment via the engine to be modeled, and maps consisting of these
data are obtained and added to the model. However, this process requires a very high
cost laboratory environment. Since this system is available in our school, we can obtain
real-time data of the engine to be modeled. However, data collected over the engine
may be limited in some cases. For example, we cannot see how the engine will work
at low pressure through these maps. In short, the data on these maps may not be very
comprehensive. In addition to being not very inclusive, map-based models also have
disadvantages such as not being able to represent every point on a continuous basis.
Intermediate values on the map are usually estimated by interpolation. The main goal
of this thesis is to eliminate map-based models and to create more inclusive and
continuous-time models instead. In the literature, mostly models related to combustion
reactions outweigh using ANN. The number of studies on modeling of turbo-
compressor systems using artificial neural networks is almost nonexistent.

In this thesis, models were created by using machine learning and deep learning
methods, trained with real-time data, to transfer the complex structure of the
turbocharger system to the computer environment. When modeling the Turbo
compressor system, it consists of different sub-blocks. In the current model, different
maps are used for the turbocharger system. In this thesis, it is based on eliminating
these maps and replacing them with more inclusive, reliable models that will represent
the turbocharger system. Within the scope of this thesis, 3 different maps representing
flow, compression ratio and efficiency are discussed. Polynomial regression method
and modeling method with artificial neural networks were used separately to model
these 3 data maps. Besides these methods, support vector machines method and
decision trees method were used only to model map 3. Since Map 3 has a more
complex structure compared to other maps, the results of these methods are
emphasized by using more methods.

If we briefly summarize the application of the methods used. In this thesis, two
different polynomials, second and sixth degrees, were produced by applying
normalization process to the input values for 3 maps and not normalizing process.
While producing second order polynomials, applying normalization to input values
did not contribute to improvement. However, when the degree of the polynomial
increased, for example, in this thesis study, applying the normalization process to the
input values for the sixth degree polynomials significantly increased the learning
process. The input values are averaged from the input values for the normalization
process. Then normalization was performed by dividing the standard deviation of the
input values by three times. Since learning is provided by normalization process, the
same process is applied to the data value during estimation using the average and
standard deviation values obtained in this normalization and the result is calculated
according to these values. In this thesis, Scikit Learn library was used to produce
polynomials. The obtained polynomials were arranged in Matlab program and the
results were obtained.
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If we look at the regression method with the support vector machines applied for Map
3. Firstly, three quarters of the data, which is 35100, the rest of the training is reserved
for testing. The data were not normalized and the data was mixed randomly. The
functions of the regression support vector machines in the Matlab program were used.
Gaussian function was preferred as the kernel. With non-normalized data, it was seen
that the education was longer and the results were worse. If the model is trained by
normalizing the data, the raw data should be pretreated according to these
normalization values and given to the network. However, if we send the non-
normalized data into the fitrsvm function used in the Matlab program and activate the
standardization process, there is no need to pre-process the data in the prediction phase,
since it will perform normalization in itself.

If we look at the regression trees applied for Map 3. Firstly, three quarters of the data,
which is 35100, the rest of the training is reserved for testing. The data were not
normalized and the data was mixed randomly. Using the functions in the Matlab
program, a regression decision tree model consisting of 2165 nodes was obtained.

In the Matlab program for Maps 1 and 2, an artificial neural network model consisting
of 32 neuron input layers, 8 hidden layers and 1 exit layer is created. One of the
activation functions, hyperbolic tangent was used for the first two layers. Since Map 3
has a more complex structure, the same model has not been shown to be very effective
and an additional layer with 4 neurons has been added to increase the accuracy. In
addition, since softmax activation functions for map 3 give better results, hyperbolic
tangent activation functions were preferred in the first three layers. Levenberg-
Marquardt was chosen as the result of all trials in the optimization method in all maps.
Learning rate is 0.01, verification control number is 10, maximum iteration number is
5000 and learning target value 10715,

If we summarize the results of all these methods, successful results were obtained with
different methods in modeling the diesel engine turbo compressor system using
machine learning and deep learning methods. In polynomial regression method,
different degrees of polynomials have been produced and more successful results have
been obtained in high grade polynomials. In decision trees method, more successful
results were obtained compared to support vector machines method. However, it is
also worth considering that the decision trees method has a map-like non-continuous
structure. In this thesis study, models obtained by using artificial neural networks have
had more successful results than other methods. In this thesis, artificial neural networks
were successful because the number of training data was sufficient for all three data
maps. However, when training neural networks, there is a need for a large number of
training data, especially for multi-layered artificial neural networks. If the number of
training data is not sufficient, it should be remembered that other machine learning
methods may be more successful.
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1. GIRIS

Dort zamanli bir motor, pistonun krank milini dondiiriirken dort ayr1 asamayi
tamamladigi bir igten yanmali motordur. Buradaki zaman tabiri, pistonun her iki yonde
silindir boyunca tam hareketini ifade eder. Dort ayr1 vurus olarak adlandirilir. Emme
zamani indiiksiyon veya emme olarak da bilinir. Pistonun bu zamani {ist 61ii merkezde
baslar ve alt 6lii merkezde biter. Bu zamanda, piston asagi dogru hareketiyle silindire
vakum basinci iireterek piston bir hava-yakit karisimini silindire ¢ekerken giris valfi
acik konumda olmalidir. Pistona kars1 asagi dogru hareketle hava emilirken piston
asag1 dogru hareket eder. Daha sonra sikistirma zamanina gegilir. Bu zamanda piston,
hava-yakit karigimimi sikistirir. Bu asamada hem emme hem de egzoz valfleri
kapalidir. Ugiincii zaman yanma zamamdir. Gii¢ veya atesleme olarak da bilinir. Bu,
dort zamanli dongiiniin ikinci devriminin baglangicidir. Bu noktada krank mili tam 360
derecelik bir devrini tamamlar. Basingli hava-yakit karigimi, bir buji (bir benzinli
motorda) veya yiiksek sikistirma (dizel motorlar) tarafindan tiretilen 1s1 ile ateslenir ve
pistonu gii¢lii bir sekilde alt 6lii noktaya ilerler. Bu zamanda, krank milini dondiirmek
icin motordan mekanik igler iiretir. Son zaman ise egzoz zamanidir. Piston alt 6li
noktadayken egzoz valfi agilir ve piston st 6lii noktaya ilerlerken kullanilmis hava-

yakit karigimi tahliye edilir. Sekil 1.1°de gorsel olarak bu zamanlar goriilebilir.

Emme zamam Egzoz zamani

Sekil 1.1 : Dort zamanli igten yanmalt motor zamanlari [24].



Teorik olarak, dizel motorlar ve benzinli motorlar olduk¢a benzerdir. Her ikisi de
yakitta bulunan kimyasal enerjiyi mekanik enerjiye doniistiirmek icin tasarlanmais igten
yanmal1 motorlardir. Bu mekanik enerji pistonlar silindirlerin i¢inde yukar1 ve asagi
hareket ettirir. Pistonlar bir krank miline baglanir ve dogrusal hareket olarak bilinen
pistonlarin yukari ve agagi hareketi, bir arabanin tekerleklerini ileri dogru dondiirmek
icin gereken donme hareketini yaratir. Hem dizel motorlar hem de benzinli motorlar,
bir dizi kiigiik patlama veya yanma yoluyla yakiti enerjiye doniistiiriir. Dizel ve benzin
arasindaki en biiylik fark, bu patlamalarin gerceklesme seklidir. Benzinli bir motorda
yakit havayla karistirilir, pistonlarla sikistirilir ve bujilerden gelen kivilcimlar ile
ateslenir. Ancak dizel motorda 6nce hava sikistirilir ve ardindan yakit enjekte edilir.

Sikistirildiginda hava 1sinir, yakit tutusur.

Bir turbosarj diger adiyla turbo, yanma odasma ekstra hava zorlayarak bir igten
yanmali motorun verimliligini ve giic ¢ikisini artiran tlirbin tahrikli bir zorunlu
endiiksiyon cihazidir. Dogal emisli bir motorun gii¢ ¢ikisi iizerindeki bu gelisme,
kompresdriin yanma odasina sadece atmosfer basincindan daha fazla hava ve orantili
olarak daha fazla yakit zorlamasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 1.2°de bir turbo sarjin

kesit gorli yer almaktadir.

Sekil 1.2 : Turbo-kompresor kesit goriiniimii [25].



Bir turbonun amaci, emme gazinin (genellikle hava) yogunlugunu artirarak motor
verimliligini artirmak ve boylece motor devri basina daha fazla gii¢ saglamaktir. Turbo
sarjinin kompresorii ortam havasini ¢eker ve artan basingta emme manifolduna
girmeden Once sikistirir. Bu, her giris zamaninda silindirlere daha fazla hava girmesine
neden olur. Santrifiij kompresorii dondiirmek icin gereken gii¢, motorun egzoz
gazlarinin kinetik enerjisinden elde edilir. Bir turbo, giicii arttirmadan yakit
verimliligini artirmak i¢in de kullanilabilir. Bu, egzozdaki atik enerjinin geri
kazanilmasi ve motor girisine geri beslenmesiyle elde edilir. Havanin kiitlesini
arttirmak i¢in bu bagka sekilde bosa harcanan enerjiyi kullanarak, egzoz agamasinin
baslangicinda havalandirilmadan 6nce tiim yakitin yakilmasini saglamak daha kolay
hale gelir. ilerleyen béliimlerde bir turbo sarjin diger adiyla turbo veya turbo-
kompresor sisteminin nasil calistigi detayli olarak anlatilacaktir. Simdilik kesit

goriinlimde yer alan parcalar1 incelemek yeterlik olacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez galigmasi bir dizel motorun matematiksel modellenmesine katki saglamak igin
yapilmustir. Dizel motoru bilgisayar ortaminda matematiksel modellemek, bu motorun
sahip oldugu fiziksel yapiy1 bilgisayar ortamina aktarmak demektir. Burada tiim
fiziksel ve kimyasal siirecler kapsamli bir sekilde ele alinmaktadir. Motorun sahip
oldugu tiim 6zellikler dogru bi¢imde bilgisayara aktarilmalidir. Motorun bilgisayar
ortaminda modellenmesi bize, motor en verimli sekilde nasil caligir, bu motorun
kontroldrlerinin tasarimi nasil olmalidir veya motor farkli fiziksel ortamlara nasil tepki
verir gibi zor sorular1 bilgisayar ortaminda cevaplamamizi saglar. Motor modeli
Matlab/Simulink programi {izerinde olusturulmaktadir ve ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir. Motordaki tiim alt sistemler giris ve ¢ikislara sahip bloklar halinde programa
aktarilmaktadir. Her blok kendi fiziksel yapisini temsil etmektedir. Ornegin sekil
1.3°de en basite indirgenmis giris ve ¢ikislara sahip olarak ifade edilen bir turbo —
kompresoriin - sematik  gosterimi  yer almaktadir. Ger¢ek model iizerinde
diisiintildiiglinde ise cok daha karmagik ve detayli olarak ifade edilmektedir. Giris ¢ikis
degerlerinin ne anlama geldigi bu béliimde ¢ok 6nemli olmadig1 i¢in ne anlama geldigi
ileriki boliimlerde detayli aciklanacaktir. Temel olarak bloga giris ve ¢ikislari

gorebiliriz her blok kendi igerisinde baska giris ¢ikis degerlerine sahip olabilmektedir.
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Sekil 1.3 : Basite indirgenmis turbo-kompresor sematigi.

Motor modeli olusturulurken birgok bolimiin modeli matematiksel olarak ifade
edilebilmektedir. Ancak bu islem ¢ok karmasik ve zorlu olabilmektedir. Ayrica bazi
alt sistemlerin matematiksel olarak bilgisayar ortamina aktarilmasi neredeyse
olanaksizdir. Bu gibi durumlarda modellenecek olan motor {lizerinden ger¢cek zamanli
veriler alinir ve bu verilerden olusan bir harita elde edilir. Bu haritalar modele eklenir.
Ancak bu islem i¢in ¢ok yiiksek maliyetli bir laboratuvar ortami gerekmektedir.
Okulumuzda bu sistem kuruldugu i¢in modellenecek motorun gercek zamanl
verilerine sahip olabiliyoruz. Motor iizerinden toplanan veriler bazi durumlarda kisitl
olabilmektedir. Ornegin diisiik basingta motorun nasil ¢alisacagini bu haritalar

tizerinden géremeyiz. Kisaca bu haritalar tizerindeki veriler ¢ok kapsamli olmayabilir.

Bu tez calismasi da bu problemi ¢6zmek icin gerceklestirilmistir. Bu tez ¢alismasinin
temel hedefi dizel motorda kullanilan turbo-kompresor sisteminin karmagsik yapisini
bilgisayar ortamina aktaracak kapsayici modeller olusturmaktir. Bu modelleri
olusturmak i¢inde ger¢ek zamanli verilerden faydalanilarak makine &grenmesi ve
derin O6grenme yontemlerini kullanmaktir. Boylece en iyi sonucu veren modeli
bilgisayar ortamina eklemektir. Turbo kompresor gibi modellenmesi gii¢ sistemleri

modellemeyi saglamaktir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

1890'larda Rudolf Diesel, adin1 tasiyan verimli, sikistirma ateslemeli, igten yanmali
bir motor icat etti. Ik dizel motorlar biiyiiktii ve basingli hava destekli yakit enjeksiyon
sistemlerinin sinirlamalar1 nedeniyle diisiik hizlarda ¢alistirildilar. Ilk yillarinda dizel
motor, Akroyd-Stuart tarafindan icat edilen sicak ampul motoru olan baska bir agir
akaryakit motoru konseptiyle rekabet ediyordu. 1920'lerde ticari ara¢ uygulamalari
igin yiiksek hizli dizel motorlar ve 1930'larda da binek otomobiller igin dizel motorlar
tanitildi. Bu zamanlarda Gottlieb Daimler (1885) ve Rudolf Diesel (1896) motora
verilen havanin 6nceden sikigtirilmasiyla motor giiciiniin artacagini ve yakit tiikketimi
azaltacagini tespit etti ve turbo sistemlerinin igten yanmali motorlarda bu tarihlerden
itibaren kullanmaya basladilar. Yani turbosarjli motorun ge¢misi de neredeyse igten

yanmali1 motorun kendisi kadar eskidir.

Dizel motorun tarihi 18.yiizyilin sonlarina dayaniyor olsa da dizel motorun bilgisayar
ortaminda modellenmesi ve kontrolii son 20-30 yillik bir donemi kapsar. Yapay sinir
aglarmin dogrusal olmayan karmasik problemleri ¢6zme kabiliyeti ve bununla birlikte
getirdigi birgok avantaj sebebiyle i¢cten yanmali motorlarin modellenmesi alaninda
kullanim1 1986 yilina kadar dayanmaktadir. Dizel motorun modellenmesi ile ilgili
literatiirde bir¢ok yayin olmasina karsin bu tez calismasinda sadece makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemlerini igeren dizel motor modelleme ¢aligmalar1 ortaya

konulacaktir.

1993 yilinda Morita i¢ten yanmali motorlarin yanma parametrelerini optimize etmek
amactyla yaptigi ¢alismasinda geleneksel tablo inceleme yontemi ile bulunan yanma
parametrelerinin lineer olmayan karakteristiklerinin elde edilmesi roliinii YSA ile
degistirmistir. Bunun diginda diger tablo inceleme yOntemine gore avantaj ve
dezavantajlarini sorgulamistir. YSA ile yanma parametrelerinin gergek zamanl
kontrol edilmesi ortaya konulmustur. Sonug olarak YSA’nin diger yonteme gére daha

uygun oldugu kanitlanmistir. [1]

1996 yilinda Howlett ve arkadaslar1 yaptiklari bir ¢alismada YSA’nin benzinli i¢ten
yanmali motorlarda durum izleme veya teshis edilmesi i¢in uygun bir teknik igerisinde
kullanilmasini ortaya koymustur. Elde edilen modelin ¢iktisi ile yiizde 99 oraninda

siniflandir dogruluguna ulagilmistir. [2]



1997 yilinda Muller ve arkadaslar1 algilayicilardan gelen verileri isleyerek yanma
zamaninin kontrolii i¢in kullanmislardir ve bdylece dlgiilen verilerle YSA egitilmis
ardindan form faktdrleri belirlemistir. Elde edilen bu yapay sinir ag1 ile ger¢ek zamanl
islemler hesaplanabilir ve ¢ok az bir ¢aba harcayarak yeni motorlara uygulanabilir

oldugu ortaya konulmustur. [3]

1998 yilinda Ortmann ve Glesner i¢ten yanmali motorlarda meydana gelen vurus
(knock) olayinin tespit edilmesi i¢in bir YSA modeli gelistirmislerdir. Bilindigi gibi
yakit tliketiminin ve emisyonun azaltilmasi ve performansin arttirilmasi igin
motorlarda sikigtirma orani artirilir. Ancak bunun ile birlikte motor vurus zamani ve
uygun motor kontrol parametrelerinin elde edilmesi gerektirmektedir. Yapilan bu
calismada olusturulan YSA ile her bir devirde vurus zamanmin bulunup ortaya

¢ikarilmasindaki rolii anlatilmistir. [4]

2001 yilinda Heister ve Froehlich yanma ve basing verilerini kullanarak bir YSA
modeli olusturmuslar. Bu ¢alismada yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve dezavantajlari
iizerinde durulmustur. Ornegin YSA’nin egitimi sirasinda giris ¢ikis degerleri arasinda
fonksiyonel bagimlilik olmadigi durumda agin yanlis egitilecegi tizerinde
durulmustur. Bir yanma devri boyunca meydana gelen ve sadece yanma odasindaki
basing degerini gosteren bir noktada gergeklesen %50°lik enerji doniisiim noktasinin

tespiti YSA ile tahmin edilmistir. [5]

2002 yilinda Yongsheng He ve arkadaslari, turbosarjli bir dizel motoru modellemek
icin YSA modeli kullanip sonuglarmi paylagmistir. Motor, ¢ok c¢esitli ¢alisma
kosullarinda CFD kodu (KIVA-ERC) kullanilarak simiile edilmis ve yapay sinir
aglarmi egitmek icin sayisal simiilasyon sonuglart kullanilmigtir. En karakteristik
motor calisma kosullarint ve dolayisiyla yapay sinir aglarini egitmek igin en
bilgilendirici verileri segmek i¢in deney tasarimi (DOE) tekniklerini kullanan verimli
bir veri toplama metodolojisi gelistirilmistir. Bu yaklasim, hesaplama veya deneysel
kaynaklardan egitim verilerinin toplanma siiresini ve maliyetini en aza indirir.
Ardindan egitimli YSA, silindir basinci, silindir sicakligi, NOx ve kurum emisyonlari
ve silindir 1s1 transferi gibi motor parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Modelin gelecekteki kontrol gelistirme ve dizel aritma islemlerinde 6nemli olacagi

belirtilmistir. [6]



2015 yilinda Ka In Wong, Pak Kin Wong ve Chun Shun Cheung, YSA'nin ¢oklu yerel
minimum, optimal ag yapist seciminde kullanicr yiikii, bliylik egitim veri boyutu ve
asir1 uyum riski gibi zorluklarini 6ne siirerek vardir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek
i¢in, dizel motor performansinit modellemek ve tahmin etmek i¢in ortaya ¢ikan bir
makine 6grenme teknigi olan literatiirdeki ismiyle Relevance Vector Machine (RVM)
uygulamay1 6nermektedir. Kiiresel optimal RVM ¢oziimiiniin 6zelligi, modelin sadece
birka¢ deneysel veri seti kullanilarak egitilildigi belirtilmistir. Bu ¢alismada, modelin
girdileri motor hizi, yiik ve sogutma suyu sicakligi iken, ¢ikis parametreleri frene 6zgi
yakit tliketimi ve azot oksitler ve karbondioksit gibi egzoz emisyonlaridir. Deneysel
sonuclar, egitim verisi az olsa bile model dogrulugunun tatmin edici oldugunu
gosterilmistir.  Ayrica, model dogrulugu, tipik YSA kullanilan model ile
kiyaslanabilecek diizeydedir. Bu ¢alismanin degerlendirme sonuglart RVM'nin tipik

YSA yaklagimindan daha iistiin oldugunu iddia etmektedir.[7]

2017 yilinda N. Acharya ve ekip arkadaslarinin YSA modeli farkli oranda dizel ve
biyodizel karisimi ile beslenen bir dizel motorun farkli parametrelerini tahmin etmek
icin kullanilmistir. Veriler, farkli yiikleme kosullarinda ve farkli dizel ve biyodizel
karisim oranlarinda bir ¢ift silindirli dizel motorda yapilan bir deneyden elde
edilmistir. ki giris verisi, yani motor yiikii ve karistirma oran1 ve bes cikis verisi, yani
Fren Termal Verimliligi (BTE), Frene Ozgii Yakit Tiiketimi (BSFC), Duman seviyesi,
Karbon monoksit (CO) ve Azot Oksit (NOxX) emisyonlari igin YSA modellemesi
diisiiniilmistiir. Kullanilan ag geri yayilimdir, gizli katmanda 10 say1 noron iceren ¢ok
katmanli algilayici ile ileri dogru beslenir. Tahmin edilen ve deneysel olarak dlciilen
degerler arasinda minimum fark oldugu i¢in modelin tahmin yeteneginin yliksek

oldugu gozlenmistir. [8]

Elektronik hiz regiilatorleri dizel jenerator setlerinde (DGS) yaygin olarak
kullanilmaktadir. Elektronik hiz regiilatorii gelistirmek ve hata ayiklamak icin en iyi
secenek, dongii i¢inde bir donanim (HIL) simiilasyon sistemi olusturmaktir. HIL
simiilasyon sisteminde, fiziksel dizel motor, maliyeti azaltmak ve daha az emisyon
tiretmek icin matematiksel modeliyle degistirilir. Ger¢ek ortama kapanma
gereksinimini karsilamak i¢in, matematiksel model temsilcilerinin performansi ¢ok

onemlidir.



2018 yilinda Mingxin Yu ve arkadaglari, tekrarlayan sinir aglarina (RNN) dayanan
bir dizel motor modelleme yontemi sunmaktadir. Bu matematiksel model, bir fiziksel
DGS'den elde edilen gercek veriler kullanilarak tanimlanir ve tahmin edilir. Deneysel
sonuglar, oOnerilen modelin dizel motor ¢ikis karakteristiklerini elektrik gii¢
yiiklerindeki degisikliklerle dogru bir sekilde iirettigini gdstermistir. Onerilen modeli
dogrulamak icin, simiilasyon deneyi yerlesik HIL simiilasyon sistemi iizerinde
gergeklestirilmistir. Simiilasyon deneyinde, rafin yer degistirmesi ve donme hizi, HIL
simiilasyon sisteminin fiziksel kismindan 6l¢iilmiistiir. Simiilasyon sonucu, onerilen
modelin DGS'nin yiikleme ve bosaltma islemlerini iyi bir sekilde simiile edebilecegi

dogrulanmustir. [9]

Literatiirde ¢ogunlukla YSA kullanilarak yanma reaksiyonlart ile ilgili olan modeller
agir basmaktadir. Turbo-kompresor sistemlerinin YSA kullanilarak modellenmesi ile

ilgili ¢alisma sayis1 yok denecek kadar azdir.

1.3 Hipotez

Dizel motorda kullanilan ¢ok kapsayici olmayan ve belirli riskler barindiran harita
tabanli modellerden kurtulmak ve bunlarin yerine daha kapsayici, ©rnek
alinmayan/alinamayan bolgelerdeki degerlerin siirekli zamanli olarak tahminini ortaya
koyacak modeller makine 6grenmesi ve/veya derin 6grenme teknikleri ile ortaya
konulabilir. Ornegin turbo-kompresdr sistemleri gibi ¢iktilari gok karmasik/dogrusal
olmayan modeller en uygun makine 6grenmesi ve/veya derin 6grenme teknikleri ile

elde edilebilir.

Dizel motorlarin matematiksel olarak ifade edilemeyen harita tabanli modelleri
tamamen test ortaminda belirli sartlar altinda elde edilen verilere dayanmaktadir.
Motor calisirken farkli fiziksel ortamlar olacaktir ve zamanla motorun fiziksel
aksamlar1 ayni performansi gostermeyecektir. Bu gibi durumlarda harita tabanl
modellerin ¢ok yanlis sonuglar verebilecegi zamanla tahmin edilebilirlik diizeyinin
azalacagimi gorebiliriz. Makine 6grenmesi veya derin 6grenme modelleri ile elde
edilen modeller veri haritalarinin ulasamadig1 noktalar1 da tahmin etmesinin yani sira
caligma esnasinda da verileri toplayarak kendini tekrar egitebilir. Ve zamanla motorun

calisma kosullar ve fiziksel yapisina gore kendini giincelleyebilir.



2. MODELLENEN SIiISTEMLER VE KULLANILAN YONTEMLER

Bu boliimde, tez calismasi kapsaminda modellenen dizel motorun alt sistemlerinin
parcalari, ¢alisma prensi ve dizel motorda kullanilma nedeni gibi o6zellikleri
anlatilacaktir. Bunun yani sira modellemek igin kullanilan makine 6grenmesi ve derin

ogrenme teknikleri hakkinda temel bilgiler aktarilacaktir.

2.1 Dizel Motorda Turbo - Kompresor (Turbosarj) Sistemi

Bir turbo kompresor, yanma odasina ekstra basingli hava zorlayarak bir i¢ten yanmali
motorun verimliligini ve gii¢ ¢ikisini artiran tiirbin tahrikli, zorlanmis bir endiiksiyon
cihazidir. Dogal emisli bir motorun gii¢ ¢ikisi lizerine, kompresoriin yanma odasina
atmosfer basincindan daha fazla hava ve orantili olarak daha fazla yakit almasim
saglayarak katki saglar. Ayrica turbosarjli bir motor i¢cin motor boyutu azaltilarak daha

iyi paketleme, agirlik tasarrufu ve genel olarak daha iyi yakit ekonomisi elde edilir.

2.1.1 Turbo - kompresor parcalar: ve gorevleri

Bir turbosarj iki ana boliimden olusur: tiirbin ve kompresor. Tiirbin, tiirbin ¢arkindan
ve tiirbin mahfazasindan olusur. Egzoz gazmi tiirtbin ¢arkina yonlendirmek tiirbin
muhafazasinin gorevidir. Egzoz gazindan gelen enerji tiirbin carkin1 dondiiriir ve gaz
daha sonra tiirbin muhafazasinin bir egzoz ¢ikis alanindan ¢ikar. Kompresor ayrica iki
parcadan olusur: kompresor ¢arki ve kompresor govdesi. Kompresoriin ¢alisma sekli
tiirbinin tersidir. Kompresor ¢arki tiirbine dovme ¢elik bir saftla tutturulur ve tiirbin
kompresor ¢arkini dondiirdiiglinde, yliksek hizli egirme havayr c¢eker ve sikistirir.
Kompresor muhatazasi daha sonra difiizyon adi verilen bir islemle yiiksek hizli, diisiik
basingli hava akimini yiiksek basingli, diisiik hizl1 hava akimina doniistiiriir. Basingh
hava motora itilir, bdylece motor daha fazla gii¢ iiretmek i¢in daha fazla yakit yakar.
Sekil 2.1°de bir turbosarj’in temel parcalarin1 gorebiliriz. Burada temel olarak 8 temel

par¢a lizerinde durulmustur.



Tiirbin kanatciklar
Tiirbin muhafazasi
Egzoz gazi

Egzoz c¢ikis alani
Kompresor kanatciklar:
Kompresdr muhafazasi
Gii¢ mili

Sikistirilmis hava

Sekil 2.1 : Turbo - Kompresor pargalari [11].
2.1.2 Turbo - kompresoér kullanmanin faydalar

Turbosarjlar bir dizi avantaj sundugu i¢in modern otomobillerde ¢ok popiilerdirler.
Son zamanlarda sadece dizel motorlarda degil ayn1 zamanda benzinli motorlarda bile
kullanilmaya baslandigini sdyleyebiliriz. Turbosarjli bir motorun ana art1 noktalarina

bakacak olursak:

e Giig: Turbolar ayn1 ebattaki motorda daha fazla gii¢ tiretir. Bunun nedeni,
pistonun her strokunun dogal emisli motorlardan daha fazla gii¢ iiretmesidir.
Bu, daha fazla otomobilin artik daha biiylik ve daha az ekonomik birimlerin
yerine daha kiiciik, turbosarjli motorlarla donatildig1 anlamina geliyor. Bunun
1yi bir 6rnegi Ford’un standart 1.6L benzinli motorunu EcoBoost adin1 verdigi
1L turbosarjli bir liniteyle degistirme kararidir.

e Ekonomi: Turbosarjlar daha biiyiik, dogal emisli motorlarla ayni gii¢ ¢ikisini
iiretebildiginden, bu daha kiiclik, daha hafif ve daha ekonomik motorlarin
kullanilmasina zemin hazirlar. Simdi, tim modern dizel otomobiller bir
turbosarj ile donatilmistir, yakit ekonomisini iyilestirir ve emisyonlar1 azaltir.
Boylece ekonominin yani sira ¢evreyi koruma acisindan da daha fazli katki

sagladigini séylemek yanlis olmayacaktir.
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e Tork ve Performans: En kiigiik motorlarda bile, turbosarjlar daha fazla tork
iretir, 6zellikle devir araligini diisiiriir. Bu, otomobillerin sehir etrafinda harika
olan ve motorun otoyollarda ve A yollarinda daha yiiksek hizlarda daha rafine
hissetmesine yardimci olan giiglii, performansindan faydalandigi anlamina
gelir. Distik hizlarda, kiigiik turbosarjli motorlar iirettikleri tork nedeniyle daha
bliyiik, dogal emisli motorlarla donatilmis araglardan daha uzaga gidebilir.

e Ses: Turbosarjli bir motordaki hava daha fazla boru ve parcadan
filtrelendiginden, emme ve egzoz giiriiltiisii azaltilir ve aritilir, bdylece daha
sessiz ve piiriizsiiz bir motor giiriiltiisii elde edilir. Belki de turbosarjli bir

motorun en beklenmedik faydalarindan birisi daha az giiriiltii ¢ikarmasidir.

2.1.3 Turbo - kompresor ¢calisma prensibi

Onceki sayfalarda turbonun parcalarindan, getirdigi avantajlardan ve kisaca
calismasindan bahsedilmisti. Sekil 2.2 {izerinden daha detayli bakarsak silindirlere
giren ve ¢ikan havanin turbo ve kompresor iizerinden nasil bir yol izledigini
gorebiliriz. Turbosarji iki temel boliime ayirdigimizdan soz etmistik bunlar turbo ve
kompresdr olarak ifade edilir. Oncelikle semanin sag tarafina bakacak olursak
turbonun gorevini rahatlikla gorebiliriz. 4 zamanli motorlarda egzoz gazi sicak ve
basinci yiiksek bir sekilde hareket ederek turbo kanatciklarina ¢arpar boylece mili
dondiirir. Bu ortak mil hizla donerek semanin sol kisimda goriilen kompresor
kanatciklarint hareket ettirir ve igeriye daha fazla hava girmesini saglar. Bilindigi gibi
soguk havanin hacmi daha kiiciiktiir. Dolayisiyla igeriye giren hava sogutulur ve
motora Oyle gonderilir. Asil amag silindirlere daha fazla oksijen gondererek yanmanin
verimini artirmaktir. Ayrica dikkat edilecek olursa turbonun ve kompresoriin hizi ortak

mil kullanildig1 i¢in her zaman esit olacaktir.
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Taze hava emilmesi

Egzoz manifoldu

manifoldu

Motor

Sekil 2.2 : Turbo - Kompresor galisma semasi [12].
2.1.4 Turbo - kompresor ¢calisma karakteristigi

Kompresor calisma kosullart her bir kompresor ig¢in hazirlanan haritalara gore
belirlenmektedir. Kompresor haritasi bir motora turbo se¢imi esnasinda kullanilan
temel verilerden birisidir. Motor performans degerlerinin saglanip saglanamayacagi

bu haritadan anlagilabilir. Sekil 2.3’de 6rnek bir kompresor haritasi goriillmektedir.

40

35

30

25

20

15
Basin¢
orani .

Sekil 2.3 : Turbo - Kompresor ¢alisma karakteristigi [13].
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Yatay eksen kiitlesel hava debisini (kg/h veya lbs/min), dikey eksen kompresoriin

sikigtirma oranini (kompresoriin disindaki hava basincinin kompresoriin igindeki hava

basincina orani), ondalik olarak ifade edilen degerler kompresoriin verimini, kirmizi

kesik cizgiler kompresoriin dalgalanma limitini ve son olarak kirmizi ¢izgilerin bittigi

boliimlerde yer alan rakamlar da kompresoriin donme hizini ifade etmektedir.

Kompresoriin ¢aligma limitlerini belirleyen 3 etmen vardir, bunlar dalgalanma sinir1

(Surge Limit), bogulma sinir1 (Choke Limit) ve maksimum hiz siniridir.

Dalgalanma limiti: Kompresor ¢arkinin istikrarli bir sekilde donebilmesi i¢in
ihtiya¢ duyulan minimum havanin olusturdugu limitir. Diisiik hava debilerinde
eger turbo hiz1 artarsa kompresor ¢arkindaki kanatciklar {izerine hava yeterli
diizeyde tutunamaz. Yasanan bu tutunma kaybi sebebiyle kompresor igerisinde
kararsiz bir yapt meydana gelir ve basing dalgalanmalar1 veya havanin ters

yonde akmasi olay1 yasanir.

Bogulma limiti: Gaz akiginin kanatgiklarin arasindaki en dar alandaki hizinin
ses hizin1 gegmesi olayidir. Bu durumda kompresor hizi artmasina ragmen akis
hacmi artmamaktadir. Bogulma etkisi, motorda yiiksek devirlerde yasanan bir
olaydir. Bu sebepten dolayir yiiksek devirlerdeki tork egrisi arzu edilen

seviyede iyilestirilememektedir.

Maksimum hiz limiti: Turbosarjin saft hizinin smiridir. Mekanik smirlar
cercevesinde bu hizin asilmasi durumunda turbosarj gdrevini yerine

getiremeyecektir.
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2.2 Ogrenme Algoritmalari

Ogrenme algoritmalart yaklagimlarina, ¢6zmeleri amaglanan gorev veya sorunlara,

girdi ve ¢iktilariin aldig1 verilere gore farklilik gosterir.

2.2.1 Denetimli ve yar1 denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme algoritmalari, egitim verileri olarak bilinen hem girdi hem de
istenen ¢iktilar1 i¢eren bir veri kiimesinin matematiksel modelini olusturur. Yeni
girdilerle iligkili ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir fonksiyon veya model
Ogrenir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, ¢iktilar sinirli bir deger grubuyla sinirlandirildiginda
siniflandirma algoritmalarini, ¢iktilar bir aralik icinde herhangi bir sayisal degere sahip
oldugunda regresyon algoritmalarin1  kullamilir. Yar1 denetimli  6grenme
algoritmalarinda ise egitim verilerinden bir kism1 kaybedilir. Ancak yine de bu veriler

bir modelin kalitesini artirmak i¢in sonradan kullanilabilir.

2.2.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 yalnizca egitim verisi olarak giris degerlerini alir
ve bu verilerin gruplanmasini ya da kiimelenmesini saglar. Girdi verileri arasindaki
ortak noktalar1 bulmay1 amaglar ve yeni gelen veri degerinin bu ortak noktalara sahip
olup olmadigin1 gore tepki verir. Denetimsiz O0grenme algoritmalart kiimeleme

analizini igerir.

2.2.3 Pekistirmeli 6grenme

Bu 6grenme algoritmasi kiimiilatif 6diil kavramini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in nasil
bir eylemde bulunmalar1 gerektigi ile ilgili olan, 6diil ve ceza prensiplerine dayanan
bir makine 6grenmesi alanidir. Oyun teorisi, islem arastirmasi, kontrol teorisi, bilgi
teorisi, simiilasyon temelli optimizasyon, kiime zeckasi, istatistik ve genetik

algoritmalar gibi bir¢ok disiplinde incelenmistir.

2.2.4 Diger 6grenme algoritmalar

Kendi kendine ogrenme, Ozellik 6grenme, Seyrek sozlik ogrenmesi gibi son

zamanlarda ortaya ¢ikan 6grenme algoritmalar1 da yer almaktadir.
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2.3 Makine Ogrenmesi

Ik olarak bilgisayar oyunlar1 ve yapay zeka alaninda 6ncii olan Amerikan Arthur
Samuel tarafindan 1952 yilinda IBM firmasinda calisirken ortaya konulan “Makine
Ogrenimi” terimi bilgisayar sistemlerinin belirli kurallar kullanmadan istenen gorevi
yerine getirmek i¢in kullandig1 algoritmalarin ve istatistiksel modellerin bilimsel bir
caligmasidir, formiiller veya kurallar yerine kaliplara ve ¢ikarimlara dayanir. Sekil
2.4°den de goriilecegi lizere yapay zekanin bir alt dali, derin 6grenmenin ise bir st
sinif1 olarak goriilmektedir. Makine 68renmesi algoritmalari, gérevi gerceklestirmek
icin agik¢a programlanmadan Ongoriilerde veya kararlarda bulunmak igin "egitim

verisi" olarak bilinen 6rnek verilere dayanan matematiksel bir model olusturur.

Makine Ogrenimi algoritmalar1 bir bilgisayarda gorevi etkin bir sekilde
gerceklestirmek icin geleneksel bir algoritma gelistirmenin zor veya olanaksiz oldugu

durumlarda bir¢ok problemi ¢6zmek i¢in kullanilabilir.

# fa
Yapay Zeka

" Malkine Ogrenmesi h

" Derin Ogrenme

| 1950... | 1970. | )

Sekil 2.4 : Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme.

Makine 6grenmesi optimizasyon ve istatistik ile yakindan iligkilidir. Bircok 6grenme
problemi, bir 6rnek egitim setinde bir takim kayip fonksiyonlariin en aza indirilmesi
olarak formiile edilmistir. Kayip fonksiyonlari, egitilen modelin tahminleri ile gercek

problem degerleri arasindaki uyusmazIigi ifade eder.

Optimizasyon ve makine 6grenmesi arasindaki temel fark optimizasyon algoritmalari
bir egitim setindeki kaybi en aza indirirken, makine Ogrenmesi goriinmeyen

noktalardaki kaybin en aza indirilmesiyle ilgilidir.
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Kisacasi ezberlemeyi degil 6grenmeyi hedef almaktadir. Yine makine 6grenmesi ile
yakindan iligkili olan istatistik kavrami bir orneklem kiime {iizerinden c¢ikarim
yaparken, makine 6grenmesi genellestirilebilir tahminde bulunabilecek kaliplar
iretmeyi hedefler. Makine 6grenmesinde kullanilan karar agaglari, destek vektor
makineleri, rastgele orman, genetik algoritmast , polinom regresyonu, en yakin

komsuluk, bayes aglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi bircok yontem vardir.

2.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme denetimli, denetimsiz veya yar1 denetlemeli algoritmalar1 kapsayan ve
makine 6grenmesinde de kullanilan yapay sinir aglarinin sekil 2.5°den de goriilecegi
tizere birden fazla gizli katmandan olusmasiyla ortaya c¢ikan modellere denilir.
Olusturulan yapay sinir ag1 modelleri daha karmagsik oldugu i¢in daha fazla egitim
verisine ihtiya¢ duyduklarini ifade edebiliriz. Derin sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari
veya evrisimli sinir aglar1 bilgisayarla gorme, konusma tanima, dogal dil isleme, ses
tanima, sosyal ag filtreleme, makine ¢evirisi, ilag¢ tasarimi, tibbi goriintii analizi ve

malzeme kontrolii gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

MAKINE OGRENMESI
Lan — \ﬁ—_‘—‘ — 000 —»
p/ . £ 4 .
GIRIS
P OZELLIK CIKARTMA SINIFLANDIRMA
DERIN OGRENME
Gap — —
GIRIS ¥ )
RESMI OZELLIK CIKARTMA + SINIFLANDIRMA CIKIS

Sekil 2.5 : Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki fark.

Bu onbilgilerin ardindan bu tez ¢alismasinda uygulanan yontemlere bakacak olursak,
oncelikle bu tez ¢aligmasinda regresyon problemlerini ¢ozmek tizerinedir. Dolayisiyla
siiflandirma algoritmalart bu tez ¢alismasinin konusu dahilinde degildir. Makine
O0grenmesi yontemlerinden polinom regresyonu, karar agaglari, destek vektor
makineleri ve derin 6grenme yontemi olarak birden fazla gizli katmandan olusan

yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.
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3. KULLANILAN OGRENME YONTEMLERININ TEORIK ANLATIMI

Bu béliimde, tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan tiim makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerinin teorik anlatimi yer almaktadir. Bu yontemler sirasiyla polinom
regresyonu, destek vektor makineleri, karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 olarak 4

baslik altinda agiklanacaktir.

3.1 Polinom Regresyonu

Bu calismada regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan ve bir makine
ogrenmesi yontemi olarak da bilinen polinom regresyonun hesaplanmasindan
bahsedilecektir. Polinom regresyonun nasil hesaplandigini 6grenmek i¢in ise dogrusal

regresyon bilinmelidir.
y=mx*x+b (m = Egim, n = Sabit say1) 3.1

Dogrusal ve polinom regresyonu yontemleri gercek deger ve tahmin edilen deger
arasindaki farklarin toplamimin en kiigiik olacagi fonksiyonu elde etmeyi amaglar.

Denklem 3.2°de goriildiigii iizere birinci dereceden bir fonksiyonu ele alirsak;

n
r(x)=2, }':-—':'mx:-hﬁ]r
=0 3.2
En kiigiik kareler fonksiyonunun toplaminin minimumunu bulmak i¢in kismi tiirevler
kullanilirak, yi = ger¢ek deger , m = egim , b = sabit say1 , r(x) = en kii¢iik kareler

toplami olacak sekilde denklem 3.3 ve 3.4 ele alinir.

- n
oy r 3
ﬁzz 2-.Ezl+mx:-—}':-_l
vo = 33
& n
¥ r 3
H—:Z Ixi-.b+mxi—}'i-_l
= 3.4

Elde edilen denklemlere gerekli sadelestirme islemleri uygulanarak denklem 3.5 ve
3.6 elde edilir.
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n n n
262, 1+2m, x;~22, ;=0
=0 =0 =0

3.5

n n n
%
262, x+2m), x—22, %y, =0
i=0 i=0 i=)

3.6

Gerekli sadelestirme ve diizenleme islemlerinden sonra m ve b i¢in genellestirilmis

formiilleri denklem 3.7 ve 3.8’e bakarak gorebiliriz.
-
ﬂl‘;:[] ¥ixi — L ]yr L,_n i

( nz‘:l 0 [E‘r o %i ] ] 37

M =

% T:[] Y 2 :=u X - E‘;i:u X EL[] YiX;
2
(n2r, - (21,%))

Bilgisayar programlarinda problemleri ¢dzmek icin genellikle matrisler

b =

3.8

kullanilmaktadir. Dolayisiyla esitliklerimizi matris olarak ifade etmemiz gerekir. Elde

edilen birinci dereceden denklemin matris formu denklem 3.9’da goriilmektedir.

i=0 i=0

n n
,
Z X; Z X; Z x;¥;
i=0

=0 =0

n ix; lZ}}-.
i

3.9

Bu tez c¢alismasinda ikinci dereceden polinom regresyonu ve altinci dereceden
polinom regresyonu elde edilmistir. Polinom regresyonunu yiiksek dereceden
fonksiyonlar i¢in genel olarak ifade etmemiz gerekmektedir. Bu asamada ikinci
dereceden, c sabit katsayilarindan olugan denklem 3.10°daki gibi bir fonksiyonu ele

alalim denklem.
_:L-':C.:,'l-Cl _'.'.’_'+CJXJ 3 10

Denklem 3.11°1 kullanarak en kiigiik kareler toplamini hesaplayalim.

F ] i 22
rix] :Z lCpte x4, x — Y,

i=0 3.11
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Dogrusal regresyonda oldugu gibi en kiiciik kareler toplaminit minimum degere
indirgemek i¢in kismi tiirevleri alinmal1 ve sifira esitlenmelidir. Tiim ¢ katsayilarina
denklem 3.12, 3.3 ve 3.14’de goriildiigii gibi sirastyla kismi tiirevler alinarak denklem
3.15, 3.16 ve 3.17 elde edilir.

= n

oy 4 [ 2 3

= = 22 (corerxte, g —y,)

Ccy i=0 3.12
- L4

cr 4 ¢ 2 3 .\

_— = -Z-. CpX+e, X+, X —X; ¥;)

cey i=0 3.13
Gr S

P2 3 42

— = 2D (egx+e X +e,x —x"y))

e i=0 3.14

r J 5
22 (egtey xtey x;— 3] =0
i=0
3.15
n

f J 3 i
2> (epxte, X' +e,x —x,3,)=0

=0 3.16

2> egx'+e,x +c,x —x y,)=0
=e 3.17
Gerekli sadelestirme ve matematiksel islemlerden sonra denklem 3.18, 3.19 ve 3.20

esitlikler elde edilir.

n n "
%
con X * arx = 2
=0 =0 i=0 3.17
n R R n
, X
Gl X * e2x * 6rx = 2 Xy
i=l i=0 i=0 i=0 3.18
n n n n
2 3 4 2
XX * OrX t 62X = 2%y
i=0 =0 =0 i=0 3.20

Elde ettigimiz bu denklemi matris formuna doniistiiriirsek ikinci dereceden bir

fonksiyonun katsayilarini elde edebilecegimiz bir matrisi denklem 3.21’de gorebiliriz.
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N || N
n " "
2
1 Z X; Z X; Z ¥;
i=0 i=0 i=0
n n n Co n
2 3 —
PIEADIEADIE A P I DIEST
i=0 i=0 i=0 c, i=0
" R " < "
2 3 4 1
Z X; Z X; X Z X; Vi
=0 =0 =0 =0
' ' ' ' 3.21

Denklem 3.22°de kismi tiirevler genellestirilir ve daha kolay goriilebilen bir hal alir.

C i 2 " 12 [ ] [m=1] [m=1] [2m] m_
H—Z'.c_:.+r:1x:-+clx e X — Vg :IZ'. CX +0, X L T, X —X Yy
dc,, iz i=0 3.22

Bu genel ifadeyi hesaplamalar i¢in daha kullanigli olan matris formuna doniistiiriirsek

asagidaki esitlik 3.23 ortaya ¢ikar. Burada m polinom derecesini n ise nokta sayisini

ifade etmektedir.

=
1=
Kx
i M =
.-E{;_.
1=
)
1=
:r'

=0 =0 =0 o =0
n n " n n
2 3 =1l C:,
> x; x X X > X ¥y
=0 =0 =0 i=0 £y =0
= 5 — 3 = s = 2|27 = 2
X, X X, v XX > %Y,
i=0 i=0 = i=0 =0
; ' ; Com
n |
" " ] no " "
" [m=1 [m=1 1m
X; x; X; X; xX; V;
i=0 i=0 i=0 i=0 =0
i ] I 3.23
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3.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek igin
kullanilan en popiiler gozetimli makine Ogrenmesi algoritmalarindan birisidir.
Genellikle orta ve kiiclik boyutlu veri setleri i¢in tercih edilmeleri en Onemli
avantajidir. Bu tez c¢alismasi regresyon problemini ¢ézmeye odaklandigi icin bu

kisimda destek vektor makinelerinin regresyon algoritmasi agiklanmistir.

Destek vektor makineleri regresyon problemini ¢ozmek smiflandirma igin
siiflandirma ile hemen hemen ayni1 mantikta ¢aligir ancak sayisal bir sonug tiretmesi
gerektigi i¢in birkag temel fark yer almaktadir. Maksimum marj algoritmasini
karakterize eden tiim ana 6zellikleri igerir. Dogrusal olmayan bir fonksiyon, dogrusal
6grenme makinesi eslemesi ile yiiksek boyutlu ¢ekirdegin olusturdugu 6zellik uzayina
yaslanir. Sistemin kapasitesi, Ozellik alaninin boyutluluguna bagli olmayan
parametrelerle kontrol edilir. Siniflandirma yaklasiminda oldugu gibi, regresyon icin
verilen genelleme sinirlarini aramak ve optimize etmek i¢in motivasyon vardir. Gergek
degerin belirli bir mesafesine yerlestirilen hatalar1 gérmezden gelen kayip
fonksiyonunu tanimlamaya dayanirlar. Bu fonksiyona genellikle epsilon yogun kayip
fonksiyonu denir. Sekil 3.1 epsilon yogun bant ile bir boyutlu dogrusal regresyon
fonksiyonunun bir Ornegini gostermektedir. Degiskenler egitim noktalarindaki

hatalarin maliyetini 6lger. Bunlar bandin i¢indeki tiim noktalar i¢in sifirdir.

7 |

=¥

Sekil 3.1 : Epsilon yogun bant ile bir boyutlu dogrusal regresyon.
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Sekil 3.2°de ise dogrusal olmayan regresyon durumu i¢in gorseli gorebiliriz.

Vi

3

Sekil 3.2 : Dogrusal olmayan regresyon fonksiyonu.

Epsilon yogun kayip fonksiyonunu kullanarak global minimumun varligim1 ve ayni
zamanda giivenilir genelleme sinirinin optimizasyonunu sagliyoruz. Sekil 3.1 ve sekil
3.2°de koyu renkle gosterilen ¢izgiye hiper diizlem denir, hiper diizlemden epsilon
cikarilmasi ve epsilon eklenmesi ile elde edilen iki kesikli ¢izgiye ise sinir ¢izgileri

denilir.

SVM regresyonunda, giris Once bazi sabit (dogrusal olmayan) eslemeler kullanilarak
m boyutlu bir 6zellik alani iizerinde haritalanir ve daha sonra bu 6zellik alaninda
dogrusal bir model olusturulur. Denklem 3.24’de gosterilen matematiksel model

kullanilir.
(f,w) = X7, wig;(x) + b 3.24

Denklem 3.24’de yer alan g;(x) bir dogrusal olmayan doniisiim setini ifade eder, b

degeri ise bias olarak tanimlanir. Genellikle, verilerin sifir ortalamasi oldugu varsayilir
(bu, 6n isleme tabi tutularak elde edilebilir), bu nedenle bias terimi diistriiliir. Sekil

3.3’de yiiksek boyutlu 6zellik uzayina gegisi gorebiliriz.
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Sekil 3.3 : Girdi 6rneklerinin dogrusal olmayan haritasinin yiiksek boyutlu 6zellik
uzayina doniistiiriilmesi.

Tahminin kalitesi L(y, f(x,w) kayip fonksiyonu ile Olgiiliir. Destek vektor
regresyonu, epsilon duyarsiz kayip fonksiyonu adi verilen yeni bir kayip fonksiyonu
kullanir. Eger |y — f (x,w)| < & sartin1 sagliyorsa kayip fonksiyonu 0 olacak diger
durumlarda kayip fonksiyonu |y — f (x,w)| — & olacaktir. Denklem 3.25’de

gosterilen kayip fonksiyonlarinin ortalamasina deneysel risk adi verilmektedir.

RW) = = B Ly(yi, f (i, W) 3.25

Destek vektor regresyonu epsilon duyarsiz kayip fonksiyonu kullanarak yiiksek
boyutlu &zellik alaninda dogrusal regresyon gerceklestirir. Ayni zamanda ||w?||
degerini minimize ederek model karmasikligini azaltmayi dener. Destek vektor
makineleri regresyonu, denklem 3.26 islevselligin en aza indirilmesi olarak formiile

edilir.
n
0.5 w2l +C ) (5 + )
i=1

yi—fxpw) <e+§
flxj,w)—y;, <e+¢&
§,5=0,i=1,..,n 3.26

Bu optimizasyon problemi ikili probleme doniigebilir ve ¢éziimii denklem 3.27°de yer
almaktadir. Toplam igaretinin {izerinde yer alan degisken destek vektor sayisini ifade

eder.
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flx) =Y (a; —a)K(x;,x) 0<a/<C 0<a;<C 3.27

Cekirdek fonksiyonu ifadesini denklem 3.28’de gorebiliriz.

K(x,x;) = Xjiy 9;(x)g;(x:) 3.28

Destek vektor makinelerini dogrulugu yukaridaki formiillerde belirtilen meta
paremetrelerden C , epsilon ve g¢ekirdek fonksiyonun se¢imine baglidir. Optimum
parametre se¢imi problemi, destek vektdr makinelerinde model karmasikliginin (ve
dolayistyla genelleme performansinin) ii¢ parametrenin hepsine bagli olmasi
nedeniyle daha da karmasiklagsmaktadir. C parametresi, model karmagiklig: (diizliik)
ve epsilondan daha biiylik sapmalarin optimizasyon formiilasyonunda tolere
edilebildigi derece arasindaki farki belirler. Parametre epsilon, egitim verilerine

uydurmak i¢in kullanilan duyarsiz bolgenin genisligini kontrol eder.

Bu tez calismasinda kullanilan radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu diger adiyla
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu denklem 3.29°da gosterilmektedir.

202

2
K(x,x") = exp (— M) 3.29

|lx — x'||? iki 6zellik arasindaki Euclidean mesafesi olarak tanimlanabilir. Ayrica o
serbest parametredir. Bu ¢ekirdek fonksiyonun degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir

ve uzaklik arttig1 zaman ¢ekirdek fonksiyonun degeri azalmaktadir.

3.3 Regresyon Agaclari

Karar agaglar istatistik, veri madenciligi ve makine 6greniminde kullanilan gézetimli
Ogrenme algoritmalarindan biridir. Amag, birkag giris degiskeni ile iligkili olarak bir
hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Siniflandirma ve
regresyon problemlerini ¢ozmek igin karar agaglart siklikla kullanilmaktadir.
Siniflandirma agaglar1 dogru, yanlis gibi cevaplar iiretirken regresyon agaglari sayisal
bir cevap verir. Sekil 3.4’de goriildiigli iizere tepeden asagiya dogru inen bir strateji
izlemektedir. Bir karar agaci ¢ok fazla deger igeren bir veri kiimesine bir takim belirli
kurallar uygulayarak verileri parcalara bolmek tizere kurulan bir yapidir. Kisaca kolay
karar verme segenekleri uygulayarak fazla miktardaki veriyi ¢ok kii¢lik gruplara

bolerek kullanilan bir yapi1 sunar.
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Sekil 3.4 : Ornek bir karar agac1 yapisi.

Karar agaglar1 kok, dallar ve yaprak olarak nitelenen yapilardan olusur. Kok baglangic
noktasini temsil ederken yapraklar bize sonuglar1 verecektir. Bir tahmin yapmak i¢in
her adimda bir degisken degerini kontrol etmek gerekir. Karar agaglarinda boliinmenin
neye gore gerceklesecegi modelin dogrulugunu en fazla etkileyen parametredir. Bu tez
calismasinda hem smiflandirma agacglarinda hem de regresyon agaglarinda siklikla
kullanilan CART algoritmasindan yararlanilmistir. Bu algoritmada veriler ikili olarak
Ozyinelemeli bi¢imde boliiniir. Dallanma 6lgiitii olarak boliim ..’da agiklanan Gini
bdlmesinden yararlanir, kurulus siirecinde herhangi bir durma sart1 yoktur ve devaml
olarak boliinerek genisler. Sonunda yeni bir boliinmenin elde edilemeyecegi anda bu
defa sondan basa dogru budama islemi baglatilir. Muhtemel en dogru karar agaci her
budama olay1 sonrasinda rastgele elde edilen bir test verisi ile kontrol yapilarak

belirlenmeye c¢aligilir.

Gini bolmesi: Gini bolmesi veya diger adiyla Gini endeksi, belirli bir degiskenin
rastgele secildiginde yanlis smiflandirilmasinin derecesini veya olasiligin1 olger.
Denklem 3.30°dan da goriilecegi tizere her bir sinifin kare olasiliklarinin toplamini

birden ¢ikartarak hesaplanir.
Gini = 1 — Y} (pi)? 3.30

Gini endeksi derecesi 0 ile 1 arasinda degisir. Burada 0, tiim 6gelerin belirli bir sinifa
ait oldugunu veya yalnizca bir sinifin mevcut oldugunu gésterir ve 1, 68elerin ¢esitli
siniflara rastgele dagitildigini gosterir. 0,5'lik bir Gini endeksi, bazi siniflara esit olarak
dagilmig elemanlar1 belirtir. Milkemmel siniflandirilan veriler i¢in Gini endeksi sifir

olacaktir. Bir nesnenin belirli bir sinifa siniflandirma olasiligi pi ile ifade edilir.
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3.4 Yapay Sinir Aglari

Bu tez caligmasinda kullanilan diger ve en etkili yontem yapay sinir aglarini kullanarak
dizel motorun turbo-kompresor sistemlerinin modellenmesi olmustur. Bu boliimde
yapay sinir aglarinin matematiksel arka plani iizerinde durulacaktir. Oncelikle yapay
sinir ag1 modelinin nasil olusturuldugu hangi parametrelerde degisiklikler yapildigs,
olusturulan bu yapay sinir aginin egitilmesi sirasinda kullanilan parametrelerin neler

oldugu ve matematiksel arka plani anlatilacaktir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ozelliklerinden esinlenerek yeni bilgiler
olusturabilme, tliretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, otomatik olarak ortaya
cikarabilmek icin gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari; insan
beyninden ilham alinarak, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi
hedefiyle ortaya ¢ikmistir. Bu yiizden, yapay sinir aglar tizerindeki ¢alismalar ilk
olarak beyni olusturan biyolojik hiicreler olan néronlarin modellenmesi ve bilgisayar
lizerinde uygulanmasi ile baglamis daha sonra bilgisayar sistemlerinin gelismesiyle
birlikte birgok sisteme de uygulanabilir hale gelmistir. Ancak mevcut bilgisayar
teknolojileri ¢ok ilerlemis olsa da insan beynini bir kenara birakip her hangi bir memeli
canlinin beyni bile ele alinarak yapilan bir degerlendirmede yapay sinir aglarinin ¢ok
ilkel kaldigin1 gorebiliriz. Bunun esas nedenlerinden birine bakacak olursak ise insan
beyninde yaklasik 10! sinir hiicresinin varliindan bahsedilmektedir bu saymin
bilgisayar ortaminda modellenmesi ise su an i¢in pek miimkiin degildir. Ancak karar
hiz1 bakimindan insan beyni ile yarigsamasalar bile, yapay sinir aglar1 giinlimiizde
bir¢ok alanda basarili sonuglar vermekte ve etkin olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglarinin nasil olusturuldugundan bahsetmeden once kisaca insan sinir sisteminin nasil
calistigindan bahsedilecektir. Clinkii yapay sinir aglar1 ¢calismalar: bilindigi gibi insan

sinir sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikarilmistir.

3.4.1 Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

Insan beyninde yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresi veya diger adiyla ndron
varligindan s6z edilmektedir ve bu noronlarin birbirleri ile yaptig1 baglant1 sayisinin
ise yaklasik olarak 60 trilyon kadar oldugu oOne siiriilmektedir. Bu sinirler giris
verilerini duyu organlarindan almaktadirlar. Daha sonra ise alici (tastyici) sinirler bu
sinyalleri isleyerek bir sonraki sinir hiicresine aktarir boylece sinyalin merkezi sinir

sistemine kadar ulasmasini saglar.
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Merkezi sinir sistemi de bu gelen sinyalleri alarak yorumlar ve ardindan tepki
sinyalleri iretir. Bu sinyaller de ilgili organlara tepki sinirleri araciligiyla iletilir.
Boylece duyu organlarinin algiladig bilgilere gore ilgili organlarin tepki vermesi

saglanmis olur.

Biyolojik sinir sisteminin yapisina bakacak olursak ilk olarak ndronlarin yapisi
incelenmelidir. Noronlar sekil 3.5°de goriilecegi iizere dendrit, akson, ¢ekirdek ve
baglantilar olmak tizere 4 temel boliimden meydana gelmektedir. Dendritler sinir
hiicresinin en u¢ kisimlarinda yer alan, bilgilerin ilk toplandigi kisim olarak
diisiiniilebilir. Cekirdek ise dendritlerden gelen sinyalleri bir arada tutar ve bu
sinyalleri aksona iletir. Akson aldig1 sinyalleri isleyerek islenen bu verilerin diger

noronlara iletilmesini saglayacak olan baglantilara iletir.

Baglantilar

Sekil 3.5 : Biyolojik sinir hiicresinin temel yapisi.
3.4.2 Yapay sinir hiicresinin yapisi

Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturuldugu igin
biyolojik sinir hiicreleri ile benzer boliimlere sahiptir. Yapay sinir hiicreleri de kendi
aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olusturmaktadirlar. Tipk: biyolojik sinir
hiicrelerinde oldugu gibi yapay sinir hiicrelerinde de sinyallerin alindigi, toplandigi,
islendigi ve iletildigi boliimler vardir. Yapay néronlar; girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak sekil 3.6’dan da goriilecegi tizere

5 farkli boliimden olusmaktadir.
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Giris degerleri Agirhiklar ~ Toplama fonksiyonu
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Aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 3.6 : Yapay sinir hiicresinin temel yapisi.
3.4.2.1 Girdiler

Yapay sinir hiicresine gelen giris degerlerine denilir. Giris degerleri baska bir yapay
sinir hiicresinden gelen veri olabilecegi gibi dis diinyadan alinan bir algilayici verisi
veya haberlesme verisi olarak da diisiiniilebilir. Yapay sinir aginin basarili olabilmesi
icin en Onemli etkenlerden biri de girdilerin dogru secilmesidir. Eger c¢ikisi

degistirmeyen bir degeri aga girdi olarak tanitirsak biiyiik bir hata yapmis oluruz.

3.4.2.2 Agirhiklar

Girig verilerinin toplama fonksiyonuna verilmeden once ¢arpildigi katsayilara denilir.
Bu katsayilar 6grenme boyunca giincellenir. Pozitif, negatif veya sifir olabilmektedir.
Agirlik degerleri egitim sirasinda 6grenme orani gibi birgok parametreye bagl olarak
her iterasyonda giincellenir ve agin 6grenmesindeki en dnemli dinamik degerlerden
birisidir. Baglangic degerleri sabit olarak tasarimci tarafindan belirlenebilir. Egitim
sonunda son degerlerine ulasirlar fakat baz1 uygulamalarda egitimden sonra bile bu

degerlerin giincellenmesi istenebilir.

3.4.2.3 Toplama fonksiyonu (Birlestirme fonksiyonu)

Tim Girdi verileri agirliklarla ¢arpildiktan sonra toplama fonksiyonu adi verilen bu
fonksiyona girip toplanarak tek bir ¢ikt1 olarak aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.
Bazen girdilerin degeri dnemli olurken bazen ise gelen girdilerin sayis1 onemli olabilir.

Bir problem i¢in ideal bir toplama fonksiyonu yoktur.
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Genellikle deneme yanilma yoluyla toplama fonksiyonu tasarimci tarafindan
belirlenir. Her hiicrenin toplama fonksiyonunun ayni olmadigi tasarimlar bile
mevcuttur. En ¢ok kullanilan ise denklem 3.31°de yer alan girdilerin agirliklar ile
carpilip toplandig1 toplama yontemidir. En ¢ok kullanilan toplama fonksiyonlar1 6

farkli denklem olarak sirasiyla verilmistir.

Toplam
Agirlik degerlerinin girdiler ile carpilip birbirleri ile toplandig1 yontem denklem x.1°de

goriilmektedir.
V= 71-1:1 X * W; 3.31

Carpim
Agirlik degerlerinin girdiler ile carpilip daha sonra tekrar birbirleri ile carpildig
yontem denklem 3.32°de goriilmektedir.

v = ?:1 X; * W; 3.32

Maksimum
Agirlik degerlerinin girdiler ile ¢arpilip iclerinden en biiyiiglinlin alindig1 yontem

denklem 3.33’de goriilmetedir.
v = Max (x; * w;) 3.33

Minimum
Agirlik degerlerinin girdiler ile carpilip iclerinden en kii¢iigiiniin alindig1 yontem

denklem 3.34’de goriilmetedir.
v = Min (x; * w;) 3.34

Cogunluk
Agirlik degerlerinin girdiler ile ¢arpilip her birinin igaretine bakilir. Pozitif ve negatif

olan sayilardan biiyiik olanin sayis1 denklem 3.35’de goriildiigi gibi alinir.
v =Y Sgn (x; *wy) 3.35

Kumilatif toplam
[k ydnteme ek olarak bir dnceki toplama sonucunun da eklenmesiyle elde edilen

yontem denklem 3.36 da goriilmektedir.

vy = V(o) T Dimq Xi * Wi 3.36
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3.4.2.4 Aktivasyon fonksiyonu

Ogrenme hizim1 ve sonucunu direkt olarak etkileyen bir baska énemli unsur ise
aktivasyon fonksiyonudur. Toplama fonksiyonunun verdigi degeri isleyerek agin
ciktisimi tlireten fonksiyondur. Genellikle dogrusal olmayan ve ¢ok yiiksek degerler
tiretmeyen fonksiyonlar secilir. Yapay sinir aglar1 aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmamasi sebebiyle dogrusal sistemler degildir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
tiirevleri kolay hesaplanmalidir. Ag egitilirken hem geriye yayilim algoritmasinda hem
de kullanilacak optimizasyon yontemlerinde tiirev alma islemi siklikla kullanilacagi
icin aktivasyon fonksiyonlar1 segilirken tiirevinin kolay aliniyor olmasi dikkate
alinmalidir. Bu yilizden agmn 6grenme hizin1 da direkt olarak etkiler. Yapay sinir
aglarinda birgok aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. En sik kullanilanlar ve bu

tez calismasinda kullanilanlar bu boliimde yer almaktadir.
Basamak fonksiyonu

Ikili simiflandirict olarak kullanilir. Tiirevi alinmasimin bir sey ifade etmemesinden
dolay1 ara katmanlarda degil de sadece ¢ikis katmaninda kullanilabilir. Sekil 3.7°de

grafiksel olarak gorebiliriz.

N

1'0 HI--I----I-I-------I-)

==
-
A
R
iR

AN

. Basamak Fonksiyonu

1.0+ . Tarevi

A 4

Sekil 3.7 : Basamak fonksiyonu ve tiirevi.

Dogrusal fonksiyon

Dogrusal fonksiyonda ara katmanlarda kullanilamaz. Tiirevi alinir ancak siirekli sabit
bir deger iiretecektir dolayisiyla geriye yayilim algoritmasinda giris degerinin hicbir
etkisi kalmayacaktir. Bu fonksiyon da basamak fonksiyonu gibi sadece cikista

kullanilabilir. Sekil 3.8”de fonksiyonu ve tiirevini gorebiliriz.

30



N
‘57
1
(IIIIIIIIIIIIII‘II'GI.IIIIIIIIII'. lll)
L
*
*
-+ *
.
*
*
Py
*
4+ ¢
*
Z 1 1 1 1 1 1 4 1 1 1 1 1N\
\ 1 L T T 1 I’ 1 1 L L 1 L} /
* L
*
o*
',' . Dogrusal Fonksiyon
.
Py
o* . Tarevi
o* 1.0+
L 3
o
L
7

Sekil 3.8 : Dogrusal fonksiyon ve tiirevi.

Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ise ara katmanlarda rahatlikla kullanabiliriz. Bu
fonksiyonun bagimsiz degiskeninde yapilacak kiiciik degisimler bagimli degiskende
biiyiik degisimler yapacaktir. Ayrica 0 ile 1 arasinda degerler iiretmesi de aktivasyon
degerini belirli bir aralikta tutmay1 saglayacaktir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ¢ok
sik kullanilmasina ragmen sekil 3.9’da goriilecegi iizere u¢ noktalara gidildikge tiirev
degerinin 0’a yakinsadigini goriiriiz. Yani 6grenme sirasinda gradyan kaybolmasi

denilen olay1 yasayabiliriz. Ogrenme olay1 yerel minimum noktalar da kalabilir.

1.07 nnmennd

Sekil 3.9 : Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi.
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Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzemektedir.
Ancak fonksiyonun araligi -1 ile +1 degerleri arasindadir. Sigmoid fonksiyonuna gore
ise tiirevinin daha dik olmasi sebebiyle daha ¢ok deger alabilme avantajina sahiptir.
Bu daha hizli 6grenme yapacagi ve siniflama islemi i¢in daha biiyiik bir araliga sahip
olacagindan dolay1 da daha verimli sonug iiretebilecegi anlamina gelir. Ama aym
sigmoid aktivasyon fonksiyonun da oldugu gibi uglarinda gradyanlarin 6lmesi
problemi vardir. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu ve tiirevinin yer aldigi

grafigi sekil 3.10°da gorebiliriz.

e I‘H!--q"‘lp- | | "I | I. "F--F=>I )

'0 -+ . Hiperbolik Tanjant
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h

Sekil 3.10 : Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi.

RelLU fonksiyonu

Negatif degerlerin hepsini 0’a ¢eken pozitif degerlerde ise dogrusal olarak goriinen
bir yapiya sahiptir. 0 ile + oo arasinda deger alabilmektedir. ReLU fonksiyonu 6grenme
hizin1 artirmasina ragmen . Negatif eksende fonksiyonun tiirevlerinin de 0 gelmesi
sebebiyle 6grenmeyi kotii etkileyecektir. Bazi néronlarda islem yiikiinii azaltmak i¢in

de tercih edilebilir. Sekil 3.11’de bu fonksiyonu ve tiirevinin grafigini gorebiliriz.
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Sekil 3.11 : ReLU fonksiyonu ve tiirevi.
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Sizint1 ReLLU fonksiyonu

ReLU’da negatif eksende 6len gradyan degerlerini aga kazandirmak i¢in gelistirilmis
olan fonksiyona sizintt ReLU fonksiyonu denilmektedir. Bu sizint1 degeri 0.01 olarak
verilmektedir. Eger sifira yakin farkli bir deger secilir ise ad1 rastgele sizinti ReLU

olarak isimlendirilir. Sekil 3.12’de sizint1 ReLU fonksiyonu ve tlirevi yer almaktadir.

N

o

1'0 -IIII-I---:-.-I-->

x-----.----l---l---- -.?

A4

Sekil 3.12 : Sizint1 ReLU fonksiyonu ve tiirevi.

Softmax fonksiyonu

Softmax genellikle sinir aglarinda, bir agin normalize edilmemis ¢iktisin1 tahmin
edilen ¢ikt1 siiflar {izerindeki olasilik dagilimina eslemek i¢in kullanilir. Softmax
kullanmanin ana avantaji ¢ikt1 olasiliklar1 araligidir. Aralik O ile 1 arasinda olacaktir
ve tiim olasiliklarin toplami bire esit olacaktir. Coklu smiflandirma modeli i¢in
kullanilan softmax fonksiyonu, her smifin olasiliklarini dondiiriir ve hedef siifin

olasilig1 yiiksektir. Softmax fonksiyonunun grafigi sekil 3.13°de yer almaktadir.

1.0

10

w
o

10

-1.0

Sekil 3.13 : Softmax fonksiyonu ve tiirevi.
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Tiim bu aktivasyon fonksiyonlart disinda daha gelismis olanlar1 da mevcuttur. Swish
fonksiyonu s1zint1 ReLU aktivasyonuna benzemekle birlikte negatif bolgede dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir. Teorik bilgilerin disinda en uygun aktivasyon fonksiyonu

deneme yanilma ile agin ¢iktisina gore belirlenmelidir.

3.4.3 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Yapay sinir agmin olusturulmasindan sonra simdi de yapay sinir agmin egitilmesi
tizerinde durulacaktir. Yapay sinir aglarinin egitilmesini ileriye yayilim, geriye
yayilim ve tiim degerlerin giincellenmesi seklinde 3 boliime ayirabiliriz. Yapay sinir

aglarinin egitilmesini anlatmadan dnce kayip fonksiyonundan bahsedelim.

3.4.3.1 Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, belirli bir gérev i¢in sinir agimizin ne kadar iyi oldugunu bize
sOyleyen bir islevdir. Bunu yapmanin sezgisel yolu, her egitim 6rnegini alip, agdan
gecirmek ve almak istedigimiz gerg¢ek sayidan cikararak karesini almaktir. Tim bu
degerleri toplaylp ornek sayisina bolersek de denklem 3.37°de gorilldigi iizere

hatalarin karelerinin ortalamasini elde ederiz.
A~ 1 ~ N2
L()’JY)=; e (yvi—9) 3.37

3.4.3.2 Gradyan inis

Sinir agimiz1 egitmeye ilk olarak rastgele agirlik degerleri kullanarak baslariz ve bu
degerler baslangigta pekiyi sonu¢ vermeyecektir. EZitim siirecinde, kotii performans
gosteren bir sinir ag1 ile baslamak ve yiiksek dogrulukta ag ile sonuglandirmak isteriz.
Kay1p fonksiyonu acisindan, egitim sonunda kayip fonksiyonumuzun ¢ok daha diisiik
olmasini istiyoruz. Ag1 gelistirmek miimkiindiir, ¢linkii agirliklar1 ayarlayarak islevini
degistirebiliriz. Her adimda ilk islevden daha iyi performans gosteren bagka bir islev
bulmak istiyoruz. Egitim sorunu, kayip fonksiyonunun en aza indirilmesi sorununa
esdegerdir. Islevleri optimize eden bir¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar, yalnizca
islev tarafindan saglanan bilgileri degil, ayn1 zamanda onun gradyanmni da
kullandiklar1 anlamiyla gradyan tabanli olabilir veya olmayabilir. En basit gradyan
tabanl algoritmalardan birine stokastik inis denir. Gradyan uzayda bir yone isaret eden

vektordir.
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Aslinda fonksiyonun en dik artis yoniine isaret eder. Islevimizi en aza indirmek
istedigimiz igin, egimin ters yoniinde bir adim atacagiz. Sinir aginda girisleri ve
cikislar1 sabit sayilar olarak diislinliyoruz. Tiirevlerimizi alacagimiz degisken,
agirliklardir. Cilinki bunlar agimmizi gelistirmek icin degistirmek istedigimiz
degerlerdir. Eger kayip fonksiyonunun gradyanini agirliklarimizla hesaplar ve
gradyanin ters yonilinde kiiciik adimlar atarsak, kaybimiz bazi yerel minimalara
yaklasana kadar kademeli olarak azalacaktir. Bu algoritmalara “Gradyan Inisi” denir.
Gradyan Inisin her yinelemesinde agirliklarin giincellenmesi kurali denklem 3.38’de
yer almaktadir. Asagidaki formiilde L kayip fonksiyonunu, Ir ise 6grenme oranini
temsil etmektedir.

JaL
6Wj_1

wi=w; | — Ir* 3.38

J J-
Ne yazik ki, bu algoritmay1 sinir aglarim1 egitmek i¢in gercekten uygulayamayiz.
Bunun nedeni denklem 3.37°de yer alan kayip fonksiyonunun formiiliinde
yatmaktadir. Matematikten biliyoruz ki, toplamin tiirevi, tiirevlerin toplamidir. Bu
nedenle, kaybin tlirevlerini hesaplamak icin, veri setimizin her bir 6rnegini gézden
gecirmemiz gerekir. gradyan inisin her yinelemesini yapmak ¢ok verimsiz olacaktir,
¢linkii algoritmanin her bir yinelemesi sadece kii¢lik bir adimla kaybimizi iyilestirir.
Bu sorunu ¢ozmek i¢in Mini-Toplu Gradyan inisi adli bagka bir algoritma var.
Agirliklart giincelleme kurali ayni kalir, ancak tam tiirevi hesaplamayacagiz. Bunun
yerine, veri kiimesinin bazi kiiglik mini partilerindeki tiirevi yaklasik olarak
hesaplayacagiz ve bu tiirevi agirliklar1 giincellemek i¢in kullanacagiz. Mini partinin
en uygun yonde adimlar atmasi garanti edilmez. Aslinda, genellikle olmaz. Gradyan
inisi ile yeterince kiiciik 6grenme orani segersek, kaybimizin her yinelemeyi azaltmasi
garanti edilir. Mini parti ile bu dogru degil. Kayip zamanla azalacak, ancak

dalgalanacak ve ¢ok daha “giiriiltiilii” olacaktir.

Tiirevleri tahmin etmek i¢in kullanilacak partinin boyutu, se¢ilmesi gereken bagka bir
hiper parametredir. Genellikle, bellegin isleyebilecegi kadar biiyiik bir toplu boyut
secilmek istenir. Ancak genel olarak bu sayr 100’den kii¢iik sec¢ilmektedir. Sonug
olarak toplu gradyan boyutu 1'e esit olan mini toplu gradyan inisin asir1 siiriimiine
Stokastik Gradyan Inis denir. Literatiirde bircok yeni optimizasyon yontemi
gelistirilmis ve gelismekte olmakla birlikte bunlardan ¢ogu gradyan inisi yonteminden

faydalanmaktadir.
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Gradyan tabanli algoritmalar hakkinda sdylenecek tek sey, gradyami nasil
hesapladigimizdir. Hesaplamanin en hizli yontemi, her bir sinir ag1 mimarisi i¢in
analitik olarak tiirev bulmak olacaktir. Ancak, sinir aglar1 s6z konusu oldugunda bu
cok fazla vakit alan bir islem olacaktir. Cok basit bir sinir agi i¢in yukarida
tanimladigimiz formiil, tiim tiirevleri bulmaya calisirken sikisacak kadar zordu ve
modern mimarilerde milyonlarca kez kullanilmasi gerekecektir. Bu problemlerin

¢Ozlimii i¢in gelistirilen geriye yayilim algoritmasindan bahsedilecektir.

3.4.3.3 Ogrenme oram

Ogrenme oran1 her bir yinelemeyi ne kadar biiyiik bir adimda attigimizi kontrol etmek
icin var olan parametredir. Sinir aglarini egitirken ayarlanmasi gereken en 6nemli hiper
parametrelerden birisidir. Cok biliylik secilirse, adim sayist azalir. Ancak lokal
minmum noktasini kagirma olasilig1 artar. Cok kii¢iik 6grenme hiz1 segilirse, bazi yerel
minimalara yaklasmak c¢ok fazla zaman alabilir. Insanlar, optimal bir 6grenme orani
bulmak i¢in bazi ¢ok iyi teknikler gelistirmiglerdir. Leslie N. Smith “Cyclical Learning
Rates for Training Neural Networks.” [2] boliim 3.3 makalesinde iyi bir 6grenme
oranini tahmin etmek icin kesin bir yol 6nermektedir. Bunu yapmak i¢in ¢ok diisiik bir
O0grenme orani ile egitim yapmali ve her yinelemede dogrusal (veya katlanarak)
artirmaliyiz. Kayip fonksiyonu biiyilk oOl¢iide artmaya basladiginda egitim
durdurulmalidir. Her yinelemede 6grenme hizin1 ve kaybimi (veya dogrulugunu)
kaydetmeliyiz. Daha sonra, 6grenme oranini kayba (veya dogruluga) karsi ¢cizmeliyiz.

Muhtemelen sekil 3.14’e benzeyen grafik ortaya ¢ikacaktir.
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Sekil 3.14 : Ogrenme oranina kars1 dogruluk grafigi.
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Bu 6rnekte dogruluga karsi ¢izim yaparken, dogruluk azaldiginda, diizensizlestiginde
veya bozulmaya basladiginda 6grenme hizina dikkat edersek. Istediginiz deger budur.
Dogru deger 0.005-0.006 civarinda oldugu goriiliir. Bu sekilde 6grenme oram
belirlemek iy1 bir ¢6zlim olarak degerlendirilebilir. Ancak uzun ve manuel bir yontem
oldugu goriilmektedir. Bunun disinda alternatif olarak bircok 6grenme orani segcme
yontemi gelistirilmistir. Uggenleme yontemi yeniden baslamali stokastik gradyan inisi

kosiniis yontemi bunlardan bazilaridir.

3.4.3.4 ileriye yayihm

Sekil 3.15’de goriilen yapay sinir agini ele alarak yapay sinir aginda ileriye yayilim
asamalarindan bahsedilecektir. Mor renkli x degerleri agin giris degerlerini temsil
etmektedirler. Bunlar skaler degerler olabilecegi gibi vektorler veya matrisler de
olabilir. Yesil renkli daireler gizli katmanlar1 mavi renkli daire ise ¢ikis degerini

gosterir.

M Py
X1 = \ | |
"l al \ /

Xy = a,'V | |

h. 4 \
GIRIS KATMANI GIZLI KATMAN 1 GIiZLI KATMAN 2 /

m @
X3 =dy' | | >
E/ 3 '\\__/" _’u‘/ -\'
o CIKIS
::m (,2(:| :213) (,2(3)

Y
xg=a,0 L )
4 ag 4 1 ) o " ~

w ph w2 p2 w3

Sekil 3.15 : Dort giris tek cikisl 6rnek bir yapay sinir agt.
Giris degerleri denklem 3.39°da goriildiigii tizere matematiksel olarak ifade edilebilir.

x=a,i €1,2,3,4 3.39

Giris degerleri baslangicta rastgele belirlenen agirliklar ile carpilarak gizli katmana
verilecektir. Bilindigi gibi w agirliklar1 b ise bias degerlerini temsil etmektedirler.
Denklem 3.40 giris degerlerinin agirliklar ile ¢arpilip bias degerleri ile toplanmasini

ifade etmektedir. Yani toplama fonksiyonlarina karsilik gelen islemdir.
z® = wOx + p® 3.40
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Daha sonra toplama fonksiyonundan gecen degerler denklem 3.41°de goriilen

aktivasyon fonksiyonundan gececektir.

a® = f(z?) 3.41

Birinci gizli katmanin aktivasyon fonksiyonunun ¢iktilar1 denklem 3.42°de goriildiigii

tizere ikinci gizli katmanin toplama fonksiyonuna gonderilir.
z® = w@x +p®@ 3.42

Ik katmanin agirliklarim matris olarak ifade edecek olursak denklem 3.43’de

gorildiigii gibi 2 satir 4 siitundan olusan bir matris elde ederiz.
(€Y) 1) (€Y) €Y)
Win Wi Wizw Wiy

(1) (1 €Y €Y
Wy Wpy Wyt Wy

3.43

Giris degerlerii agirhik degerleri ve bias degerlerini toplama fonksiyonundan gececek

sekilde matris olarak ifade edersek denklem 3.44 karsimiza ¢ikacaktir.

1 1 1 1 1
[ ] [Wl(l)x1 Wl(z)xz W1(3)X3 W1(4)X4] [b( )]

(1) (1) (1

Tiim sistemi matrisel olarak ifade edebiliriz. Ancak bu boliim i¢in ilk katmani
gostermek yeterli olacaktir. Bir sinir aginin son kismi, ongoriilen degeri iireten ¢ikti
katmanidir. Basit 6rnegimizde, mavi renkte tek bir noron olarak gosterildi ve denklem

3.45°de matematiksel ifadesini goriilebilir.
s= w®aqa® 3.45

Bir ileri yayilim igleminde son adim, ongoriilen ¢iktilart beklenen bir ¢iktiya karsi
degerlendirmektir. Agin tahminini gosteren s ve gercek sonug degerini ifade eden y
arasindaki degerlendirme bir maliyet fonksiyonu ile gergeklesir. Bu ortalama kare
hatas1 kadar basit veya capraz entropi gibi daha karmagik olabilir. Bu maliyet
fonksiyonuna ¢ adini veririz ve denklem 3.46’daki gibi gosterebiliriz. Maliyet
fonksiyonunun degerine gore, geri yayilim algoritmas1 kullanilarak model beklenen

ciktrya yaklagmak i¢in parametrelerini ne kadar ayarlayacagini bilir.

c =cost(s,y) 3.46
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3.4.3.5 Geriye yayllim

1989 tarihli makalede yer alan tanima gore, geri yayilim algoritmasi agin gercek cikis
vektorii ile istenen ¢ikis vektorii arasindaki farkin bir 6l¢iisiinii en aza indirecek sekilde
agdaki baglantilarin agirliklarini tekrar tekrar ayarlar ve yararli yeni 6zellikler yaratma
yetenegi, geri yayilimi1 daha 6nceki daha basit yontemlerden ayirir. Neden gradyanlari

hesaplamamiz gerektigi sorusunun cevabini ise denklem 3.47 {lizerinden agiklayalim.

Maliyet fonksiyonunun gradyani giris degerlerinin kismi tiirevlerinden olusan bir

vektordir.

ac dc Oc dc

o= L on o x| !

Bir maliyet fonksiyonunun tiirevi, giris degerlerinin degisimine gore ¢ikis degerinin
degisim duyarliligin1 6l¢er Yani gradyan maliyet fonksiyonunu minimize etmek i¢in x
degerinin ne kadar degismesi gerektigini gosterir. Bu gradyanlar1 hesaplamak igin
zincir kurali adi verilen bir teknik kullanilir. Oncelikle tek bir agirlik igin gradyan

degerine denklem 3.48 iizerinden ulasabiliriz.

dc dc azjl'

= T 7 3.48
ow ik 0z j ow ik
Toplam fonksiyonunun ¢iktisini ise denklem 3.49’da goriildiigti gibi genellestirelim.

Burada m noron sayisini 1 ise katman sayisini ifade etmektedir.

L _ ym 1 1-1 !
Zj = Jp=1Wjxag =+ bj 3.49

Denklem 3.49’un agirliklara gore kismi tiirevini alirsak kargimiza denklem 3.50

cikacaktir.

= a 3.50
] k
6ij

Final degeri olarak ise denklem 3.51’e bakabiliriz.

dc dc -1
Tl = F ar 3.51
Wik Z;

Ayni iglemleri bias degeri i¢in yapacak olursak karsimiza denklem 3.52 ¢ikacaktir.
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— =T 3.52

Her iki denklemdeki ortak kisma genellikle yerel gradyan denir ve bu ifadeyi denklem

3.53’de gorebiliriz. Yerel gradyan zincir kurali kullanilarak kolayca belirlenebilir.
5= — 3.53

Gradyanlar, modelin parametrelerini optimize etmemize izin verir. Genel bir ifade
ortaya koyacak olursak bir sonraki agirlik ve bias degeri bir dnceki degerine gradyan
degerinin 6grenme oraniyla ¢arpilmasi sonucu elde edilen deger eklenerek bulunur

diyebiliriz. Denklem 3.54°de gorebiliriz. Epsilon 6grenme oranini ifade eder.

Sekil 3.15°de yer olan 6rnek sinir agimizin alt kismma odaklanarak zincir kuralini

uygulayalim. Sekil 3.16°da ilgili kism1 gorebiliriz.

5@ a,® 3 a,®

Sekil 3.16 : Sinir aginda geri yayilimin gorsel temsili.

Ikinci gizli katmanin ve ¢ikis katmanimin agirlik katsayisini, toplama fonksiyonunu ve

aktivasyon fonksiyonunu ele alarak uygulanan zincir kuralin1 denklem 3.55’de

gorebiliriz.
Wiy = Wp — € 9c 3.54
1= 0 aWO '
oc _ oac 9z ac 9d? ) ac (Z('?,) )a(z)
ow? 8z awl?  9alP 9z0Y 2 dal® ~ 2 2

3.55
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Bu denklem ikinci gizli katmanin agirliginin kayip fonksiyonuna olan etkisini nasil
iyilestirecegimizi hesaplamamizi saglar. Adim adim geriye giderek Once kayip
fonksiyonunun, aktivasyon fonksiyonuna gore sonra toplama fonksiyonu gore ve son
olarak da agirliga gore kismi tiirevleri alinir ve giris degeri ile carpilir. Daha sonra
O0grenme orani ile ¢arpilir ardindan bir onceki degere eklenerek yeni agirlik degeri

hesaplanir burada gradyanin yonii bize pozitif veya negatif bir deger dondiirtir.

3.4.3.6 Yapay sinir aglarinda kullanilan optimizasyon yontemleri

Makine 6grenmesi veya derin 6grenme yinelemeli bir siirectir. Ayarlanacak ¢ok fazla
parametre ve denenecek ¢ok fazla yontem vardir. Yinelemeli dongiiyii hizla
tamamlamak i¢in modelleri hizli bir sekilde egitmek Onemlidir. Bu bir makine
6grenimi ekibinin hizini ve verimliligini artirmanin anahtaridir. Hizli egitim ile birlikte
yiiksek dogruluk da elde etmek isteriz. Yapay sinir aglarini egitirken ¢ok fazla dinamik
ve statik parametre igin i¢ine girmektedir ve bu parametreler en iyi sekilde secilmelidir.
Bu parametrelerin bir kismindan 6nceki sayfalarda bahsedildi. Simdi ise yapay sinir
aglarmin egitilmesinde en 6nemli unsurlardan birisi olan optimizasyon ydnteminin

secilmesi kismindan bahsedilecektir.

Yapay sinir aglarinda optimizasyon yontemleri belirlenen hatayr en aza indirmek igin
agirlik ve bias degerlerinin glincellenmesinden sorumlu algoritmalardir. Aslinda bir
onceki sayfada en bilinen optimizasyon yontemi olan geriye yayilim algoritmasindan
bahsedilmistir. Yapay sinir aglarinda ¢ogu ise yarar algoritma geriye yayilim
algoritmasinda oldugu gibi gradyan tabanhidir. Geriye yayilim algoritmasi temel
alinarak gelistirilen bir¢ok optimizasyon yontemi de vardir. En basarili sonug veren
birkag optimizasyon yonteminden bahsedelim. Ayrica bu tez ¢alismasinda yapay sinir
aglariin en basarili sonucunu veren optimizasyon yonteminden de ek olarak
bahsedilecektir. Optimizasyon yontemleri tipki aktivasyon fonksiyonlar1 gibi deneme
yamlma ile netlik kazanir. Burda bircok etken yer almaktadir. Ornegin aym
optimizasyon yoOntemi i¢in regresyon veya siniflandirma problemlerinin ¢oziimii

birbirinden tamamen farkli sonuglar iiretebilir.

Genellikle YSA optimizasyonu hakkinda konustugumuzda, objektif fonksiyon
ortalama kare hata fonksiyonudur (kayip / maliyet fonksiyonu). Objektif fonksiyonu

en aza indirmek i¢in sinir aginin degerlerini optimize etmeliyiz.
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Geri yayilma gibi gradyan tabanli arama teknikleri su anda sinir aglarini egitmek i¢in
en yaygin kullanilan optimizasyon teknikleri olmasma ragmen, bu gradyan
tekniklerinin kiiresel ¢oziimler bulma yeteneklerinde ciddi sekilde sinirli oldugu
gosterilmistir. Burda temel mesele yerel minumum noktalara takilmamak, mutlak
minumum noktayr bulmaktir. Yapay sinir aglarinin optimizasyonu i¢in en bilinen

yontemlerden biri gradyan inisidir.(Gradient descent).

Tek iterasyonda kullanilan veri setinin uzunluguna bagh olarak ii¢ adet gradyan inisi
yontemi (Batch Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent, Mini-Batch Gradient
Descent) vardir. Gradyan inisi yontemini esas alan bircok algoritma (Rmsprop,
Adagrad, Adam, Nadam) vardir. Bu yontemleri anlatmadan 6nce tanimlarda kullanilan
epoch kavramini kisaca acgiklamakta fayda var. Epoch yapay sinir aglarinda tiim

verilerin kag defa kullanildig1 gosteren parametredir.
Toplu gradyan inisi

Toplu Gradyan Inisinde, tiim egitim verileri tek bir adim atmak icin dikkate alinr.
Tiim egitim Orneklerinin gradyanlarinin ortalamasin1  alip parametrelerimizi
giincellemek i¢in bu ortalama gradyani kullaniyoruz. Yani bu bir epoch’da gradyan
inisinin sadece bir adimi. Toplu gradyan inig digbiikey veya nispeten diizgiin hata
manifoldlar1 i¢in milkemmeldir. Bu durumda, dogrudan dogruya optimum bir ¢dziime

dogru hareket ediyoruz.
Stokastik gradyan inisi

Toplu Gradyan Inisinde, gradyan Inisinin her admmi igin tiim &rnekleri
degerlendiriyorduk. Ama veri setimiz ¢ok biiyiikse. Derin 6grenme modelleri veri
istemektedir. Veri ne kadar fazla olursa modelin iy1 olma sans1 o kadar artar. Veri
kiimemizin 5 milyon 6rnege sahip oldugunu varsayalim, o zaman sadece bir adim
atmak i¢in modelin tiim 5 milyon 6rnegin gradyanlarimi hesaplamasi gerekecektir. Bu
durumlarda etkili bir yol degildir. Bu sorunu ¢ézmek icin Stokastik Gradyan Inis
yontemi gelistirilmistir. Stokastik gradyan iniste (SGD), tek bir adim atmak i¢in her
seferinde sadece bir 6rnek ele aliyoruz. SGD igin bir epoch’da asagidaki adimlari

gerceklestiriyoruz:

1. Bir 6rnek segilir.

2. Yapay sinir ag1 beslenir.
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3. Gradyani hesaplanir.
4. Agirliklan glincellemek icin 3. adimda hesaplanan gradyan kullanilir.

5. Egitim veri kiimesindeki tiim 6rnekler icin ilk 4 adim tekrarlanir.

Egitim verileri tek tek kullanilarak giincelleme yapildigi i¢in dalgalanmali bir grafik
ortaya ¢ikmasi beklenir. Ancak zamanla dalgalanmalarin siddetinin azalmasi beklenir.

Bu yontem dinamik (online ) egitim ve biiyiik veri kiimeleri i¢in tercih edilebilir.
Mini toplu gradyan inisi

Mini toplu gradyan inisi ilk iki yontemin karisimi gibi diisiiniilebilir. Ne tim veri
kiimesini ayn1 anda kullaniyoruz ne de tek seferde tek 6rnegi kullaniyoruz. Gergek veri
kiimesinden daha az olan sabit sayida egitim 6rneginin bir kiimesini kullaniriz ve buna
mini toplu olarak adlandiririz. Bunu yapmak, diger iki yontemin her ikisinin de
avantajlarina ulagmamiza yardime1 olur. Yani, sabit boyutlu mini partilveri kiimelerini

olusturduktan sonra, asagidaki adimlar1 bir epoch’da yapiyoruz:

Mini veri kiimesi segilir.
Sinir agin1 beslenir.
Mini kiimenin ortalama gradyani hesaplanir.

Agirliklart giincellemek igin bu gradyan kullanilir.

o b~ w0 DN

Olusturulan diger veri kiimesi secilerek 1-4 arasindaki adimlar tekrarlanir.

Bu yontemde de dalgalanmalar goriiliir ancak daha hizli minumum noktaya ilerler iki
yonteminde avantaj ve dezavantajlarini igerir. Veri kiimeleri 32, 64 gibi sayilar
secilebilir. Sekil 3.17°de bu 3 yontemin farkini gorsel olarak da gorebiliriz. Tabi bu
her veri kiimesi i¢in genellestirilemez. Bazi problemlerde sadece bu 3 yontemden birisi

basarili sonug verebilecegi gibi hepsi de hedefe ulasabilir.

— Stokastik
ommm  Mini
e Toplu

Sekil 3.17 : Toplu, stokastik ve mini gradyan inis yontemleri.
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Adagrad

Adagrad, her parametre i¢in her iterasyonda farkli 6grenme ¢arpani kullanarak, her bir
parametre igin farkli giincelleme yapmaktadir. Boylece, 6grenme c¢arpanini manuel
olarak ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Adagrad’da her parametrenin kendi
O0grenme hizi vardir ve glincelleme isleminde Ogrenme ¢arpaninin degerinin
boliindiigli ifadenin egitim siiresince biiylimeye devam etmesi sonucunda 0grenme

carpani agir1 kiictilmektedir.
Rmsprop

Rmsprop, Adagrad algoritmasinda 6grenme ¢arpaninin ¢ok fazla kiigiiltme problemine
bir yanit yolu olarak gelistirilmistir. Adagrad’daki oOnceki biitiin egimlerin
karelerinden elde edilen degerlerin hepsini kullanmak yerine, deger miktarini belli bir

cerceve biytikligi ile sinirlandirmistir.
Adam

Bu yontemde, Rmsprop’ta yapildigi gibi ge¢mis egimlerin karelerinin tissel olarak
agirliklandirilmis ortalamalarinin kullanilmasinin disinda, momentum degisikliklerini
de 6n hafizada saklar. Kisaca Rmsprop ve momentumu birlestirir. Varsayilan beta
degerleri B1 i¢in 0.9, B2 i¢cin 0.999 olarak belirlenmistir. Adam' digbiikey olmayan

optimizasyon problemlerinde kullanmanin cazip faydalart:

e Uygulamasi kolaydir.

e Hesaplama agisindan verimlidir.

e Az bellek gereksinimi duyar.

e Veri ve / veya parametre agisindan biiyilik sorunlar i¢in ¢ok uygundur.

e (Cok giriiltiilii / veya seyrek gradyanli problemler i¢in uygundur.

e Hiper parametrelerin sezgisel bir yorumu vardir ve tipik olarak ¢cok az ayarlama

gerektirir.
Nadam

Nadam, Adam ve Nesterov accelerated gradienti (NAG) yontemlerinin birlesiminden
olugsmaktadir. NAG algoritmasini Adam algoritmasina eklemek i¢in, momentum
ifadesinde degisiklik yapilarak elde edilen sonugta yer alan giincellestirme kurali elde
edilir. Sekil 3.18”de formiiller gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 3.18 : Farkli optimizasyon yontemleri.
Levenberg-Marquardt algoritmasi

Matematik ve hesaplamada, Soniimli en kiiciik kareler (DLS) yontemi olarak da
bilinen Levenberg-Marquardt algoritmas1 (LMA veya sadece LM), dogrusal olmayan
en kiiciik kareler problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilir. Bu minimizasyon problemleri
ozellikle en kiictik kareler egrisine uydurmada ortaya ¢ikar. LMA, genel egri uydurma
sorunlarint ¢ézmek i¢in birgok yazilim uygulamasinda kullanilir. LMA, Gauss —
Newton algoritmas1 (GNA) ile gradyan inig yontemi arasinda enterpolasyon yapar.
LMA, GNA'dan daha saglamdir, bu da birgok durumda nihai minimumdan ¢ok uzakda
baslasa bile bir ¢6ziim buldugu anlammna gelir. Iyi davranan fonksiyonlar ve makul

baslangi¢ parametreleri icin LMA, GNA'dan biraz daha yavas olma egilimindedir.

Yar1 Newton yontemleri gibi Levenberg-Marquardt algoritmasi da Hessian matrisini
hesaplamak zorunda kalmadan ikinci dereceden egitim hizina yaklasmak igin
tasarlanmistir. Performans islevi toplam kareler bi¢iminde oldugunda (ileri beslemeli
aglarin egitiminde tipik olarak oldugu gibi), Hessian matrisi denklem 3.56’daki gibi
diistiniilebilir ve gradyan denklem 3.57°deki gibi hesaplanabilir.

H=]7] 3.56

g=]"e 3.57
Burada J, agirlik ve bias acgisindan ag hatalarinin ilk tiirevlerini iceren Jacobian

matrisidir ve e, ag hatalarinin bir vektoridiir.
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Jacobian matrisi, Hessian matrisini hesaplamaktan daha az karmasik olan standart bir
geri yayilim teknigi ile hesaplanabilir. Levenberg-Marquardt algoritmasi, bu yaklagimi
Hessian matrisine benzeyen denklem 3.58’de goriilen Newton benzeri bir formiille

hesaplar.
Xier = X — [JT]+ w17 e 3.58

Skaler p sifir oldugunda, bu yaklasik Hessian matrisi kullanilarak sadece Newton’un
yontemidir. Ve p biiyiik oldugunda, bu kii¢iik adim boyutuyla gradyanli inig haline
gelir. Newton’un yontemi minimum bir hataya yakin daha hizli ve daha dogrudur, bu
ylizden amag¢ Newton’un yontemine olabildigince cabuk ge¢mektir. Bdylece, her
basarili adimdan sonra (performans fonksiyonunda azalma) p azaltilir ve sadece gegici
bir adim performans fonksiyonunu artiracagi zaman artar. Bu sekilde, performans
islevi algoritmanin her yinelemesinde daima azaltilir. Bu algoritma orta biiyiikliikteki
ileri beslemeli sinir aglarini (birkag yliz agirliga kadar) egitmek i¢in en hizli yontem
gibi goriinmektedir. MATLAB® yaziliminda etkili bir uygulamaya sahiptir, ¢ilinki
matris denkleminin ¢6ziimii yerlesik bir islevdir, bu nedenle 6zellikleri bir MATLAB

ortaminda daha da belirgin hale gelir.

Matlab programinda kullanilan LMA yonteminin bazi kurallarina bakacak olursak:
Aga verilen verileri egitim, dogrulama ve test olarak li¢ bolimde degerlendirir.
Dogrulama vektorleri, eger art arda kotii sonuglar alinirsa egitimi durdurmak i¢in
kullanilir. Egitim tizerinde herhangi bir etkisinin olmadig: test vektorleri, agin iyi bir
sekilde genellestirilip genellestirilmedigini gosterir. Bu fonksiyon Matlab’da
“trainlm” olarak ge¢mektedir ve yapay sinir aginin agirliklari, net girisleri ve transfer
fonksiyonlar1 tiirev fonksiyonlarina sahip oldugu siirece bu fonksiyon tarafindan
egitilebilir. Jacobian Jx’in hesaplanmasi i¢in geriye yayilim algoritmasini kullanir.

Asagidaki kosullardan birisi gergeklesirse egitim sonlandirilir.

e Maksimum epoch sayisina (tekrar) ulasilirsa.

e Maksimum siire asilirsa.

e Performans hedefine ulasilirsa.

e Performans gradyant minimum gradyanin altina diigerse.

e Dogrulama verisine gore art arda belirlenen sayiya kadar kotii sonug iiretilirse.

Bu tez ¢alismasinda Matlab’deki tiim yontemlerden en iyi sonug veren LMA olmustur.
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4. KULLANILAN EGITIiM VERILERiI VE MODELLERIN EGiTiMi

Bu tez calismasinda turbo kompresor ile ilgili olarak modellenmesi gereken 3 farkli
harita tizerinde calisilmistir. Bu haritalarda yer alan verileri kullanarak makine
O0grenmesi ve derin 0grenme yontemleriyle uygun modeller olusturulmustur. Bu
boliimde oncelikle kullandigimiz verilerin analizini yaparak inceleme yapilacak ve
ardindan 6grenme yontemlerinin modelleri ve egitim siirecleri agiklanacaktir. Bu tez
caligmasinda kullanilan veriler yiiksek maliyetli bir laboratuvar ortaminda calisan

dizel motordan gergek zamanli olarak toplanmasiyla elde edilmistir.

4.1 Kullanilan Egitim Verileri

Kullanilan egitim verileri {i¢ farkli harita olarak verilecektir. Bu {i¢ harita da iki giris
bir ¢ikish egitim verilerinden olusmaktadir. Ilk veri haritas1 sikistirma orani ve devir
hizina bagli olarak debiyi gdsteren ii¢ boyutlu turbo veri haritasidir. Ikinci veri haritas
devir hiz1 ve debiye bagli olarak sikistirma oranini gosteren ii¢c boyutlu kompresor veri
haritas1 ve tiglincii olarak kullanilacak veri haritasi devir hiz1 ve debiye bagli olarak
kompresoriin verimini gdsteren haritadir. Bu ii¢ veri haritas1 birbirinden bagimsiz
olarak diistiniilebilir. Ancak her birinin ¢ikist dolayl olarak bir birini etkileyecegi i¢in
tim sistem diisliniildigiinde bir bag so6z konusu olacaktir. Ancak egitim modelleri
olarak hepsi ayri diigiiniilmelidir. Bu {i¢ veri haritasin1 detayl olarak sekil 4.1, 4.2 ve
4.3’de gorecegiz. Bu haritalarin sayisal analizi ise sirasiyla ¢izelge 4.1, 4.2 ve 4.3’de

verilecektir.

Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini uygulamak igin
ortam olarak Python'da yazilmis agik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesi olan Keras,
istatistik ve makine 6grenmesinde siklikla kullanilan Scikit-learn kiitiiphanesi ve
Matlab programindan yararlanilmistir. Laboratuvar ortaminda elde edilen veriler ilk
olarak matris formatinda kaydedilmisti. Egitim verileri olarak kullanilmasi i¢in Excel
ortaminda tablo olarak ve Matlab ortaminda vektor olarak bu veriler iki giris bir ¢ikisi
temsil edecek sekilde saklandi. Modeller egitilirken matris formatindan tablo ve vektor

formatina cevrilen bu veriler lizerinden islemler yapildu.
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4.1.1 Veri Haritas1 1

4
Devir Hizi (rpm ) 2

Harita 1

1.3

14

4 = Sikistirma Orani ( pi )

Sekil 4.1 : Sikistirma oran1 ve devir hizina bagli olarak debiyi gdsteren ii¢ boyutlu
turbo veri haritast.

Sekil 4.1°de goriildigii tizere genel olarak ii¢ boyutlu dogrusal bir veri haritamiz var

ancak orta kisimlarda olusan girintili degerleri iiretmek burada onemli olan kisim

olacaktir. Bu veri haritas: i¢in en iyl 6grenme algoritmasi bu kivrimli noktalar1 da

tiretmelidir. Harita 1 i¢in detayl analizi ¢izelge 4.1°de gorebiliriz.

Cizelge 4.1 : Birinci veri haritasinin analizi

HARITA 1 Birinci Giris Ikinci Giris Cikis

Turbo Basing Orani (pi)  Devir Sayisi (rpm)  Debi (kg/sn)
Veri sayist 61620 61620 61620
Tekrarsiz veri 158 390 61620

En kiiciik deger 1.055 26000 -0.038337428
En biiytik deger  1.840 123250 0.197315119
Artis miktart 0.0055 250

Ortalama 1.4475 74625 0.0919262592
Standart sapma 0.228050 28145.9614 0.0501403844
Varyans 0.05200709 792195147.80343 0.0025140581
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4.1.2 Veri Haritas1 2

)
o
/

Sikigtirma Orani ( pi )

Harita 2

Sekil 4.2 : Devir hiz1 ve debiye bagli olarak sikistirma oranini gosteren {i¢ boyutlu
kompresdr veri haritasi.

Sekil 4.2°de goriildiigii iizere genel olarak ii¢ boyutlu dogrusal bir veri haritamiz var.

Ogrenilmesi kolay olan bu veri haritasinda bazi1 noktalarda biikiilmeler goriilmektedir.

Bu biikiilme noktalarini da tireten bir 6grenme algoritmasi basariy artiracaktir. Harita

2 i¢in detayl analizi ¢izelge 4.2’de gorebiliriz.

Cizelge 4.2 : ikinci veri haritasinin analizi

HARITA 2 Birinci Giris Ikinci Giris Cikis

Kompresor Devir Sayist (rpm) Debi (kg/sn) Basing Orani (pi)
Veri sayist 35100 35100 35100

Tekrarsiz veri 90 390 35100

En kiiciik deger ~ 0.03 26000 0.9541747

En biiyiikk deger ~ 0.119 123250 2.202148558
Artig miktar1 0.001 250

Ortalama 0.0745 74625 1.4244603020
Standart sapma 0.02597952 28145.9614 0.3428567767
Varyans 0.00067493589 792195147.80343 0.1175507693

4.1.3 Veri Haritas1 3
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Harita 3

Sekil 4.3 : Devir hiz1 ve debiye bagli olarak kompresoriin verimini gosteren harita.

Diger iki veri haritamiz ile kiyaslarsak Sekil 4.3’de gortildiigii tizere daha karmagik ve
Ogrenilmesi daha zor olan bir veri haritamiz mevcuttur. Bu arada kompresoriin ve
turbonun ayni mil {izerinden hareket eylemini aldigini diigiiniirsek devir hizlarinin da

ayni oldugunu rahatlikla anlayabiliriz. Harita 3 i¢in detayli analizi ¢izelge 4.3’de

gorebiliriz.
Cizelge 4.3 : Ugiincii veri haritasinin analizi

HARITA 2 Birinci Giris Ikinci Girig Cikis
Kompresor Devir Sayisi (rpm) Debi (kg/sn) Basing Orani (pi)
Veri sayist 35100 35100 35100
Tekrarsiz veri 90 390 35100
En kiiciik deger ~ 0.03 26000 -0.01381762
En biiytik deger  0.119 123250 0.744724855
Artis miktari 0.001 250
Ortalama 0.0745 74625 0.5334885886
Standart sapma 0.02597952 28145.9614 0.2025243781
Varyans 0.00067493589 792195147.80343 0.0410161237
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4.2 Egitim Modellerinin Olusturulmasi ve Uygulanmasi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 3 farkli veri haritasina polinom regresyonu yontemi,
yapay sinir aglar1 ile 6grenme yontemi uygulanmistir. Harita 3 daha karmasik bir
yapiya sahip oldugu i¢in en iyi 6grenme yontemini bu harita iizerinden kiyaslamak
icin sadece polinom regresyonu ve yapay sinir aglar1 yontemi degil bunlarin yaninda
karar agaclar1 ve destek vektor makineleri yontemleri de uygulanmistir. Ayrica egitim
verilerinin normalize edilip edilmedigi durumlar ele alinmis normalize veriler ile
egitilen modellerin sonuca katkisi olmadig1 durumlarda normalize edilmeyen veriler

ile devam edilmistir.

4.2.1 Polinom regresyonu yonteminin uygulanmasi

Bu tez ¢alismasinda 3 farkli veri haritasi i¢in polinom regresyonu yontemi kullanilarak
fonksiyonlar elde edilmistir. Aymi veri kiimelerine farkli dereceden polinom
regresyonu yontemi uygulanmis ve sonuclar kiyaslanmistir. Bunun yani sira bu verileri
normalize ederek ve normalize etmeyerek elde edilen polinom regresyonu yonteminin

sonugclar1 kiyaslanmistir.

Bu tez ¢alismasinda 3 harita i¢in giris degerlerine normalizasyon islemi uygulanarak
ve normalizasyon islemi uygulanmayarak her bir harita verileri i¢in ikinci dereceden
ve altinc1 dereceden olmak iizere iki farkli polinom tiirii iiretildi. Ikinci dereceden
polinomlar tiretilirken giris degerlerine normalizasyon isleminin uygulanmas: sonucu
tyilestirme konusunda herhangi bir katki saglamadi. Ancak polinomun derecesi arttig
zaman Ornegin bu tez calismasinda altinci dereceden polinomlar i¢in giris degerlerine
normalizasyon iglemini uygulamanin 6grenme islemini oldukg¢a arttirdigr gorildi.
Normalizasyon islemi i¢in giris degerlerinden yine giris degerlerinin ortalamasi
cikarildi. Daha sonra giris degerlerinin standart sapmasinin ii¢ katina boliinerek
normalizasyon islemi gerceklestirildi. Normalizasyon islemi yapilarak Ogrenme
saglandig i¢in tahmin sirasinda gelen veri degerine bu normalizasyonda elde edilen
ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak ayni islem uygulanir ve sonug bu
degerlere gore hesaplanir. Bu tez c¢alismasinda polinom tretmek igin Pyhton
programlama dili ile Scikit Learn kiitiiphanesinden yararlanildi. Elde edilen

polinomlar Matlab programinda diizenlenerek sonuglar elde edildi.
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4.2.1.1 ikinci dereceden polinom fonksiyonun elde edilmesi

Normalizasyon islemi uygulanmayan veriler rastgele karistirildiktan sonra dortte licii
egitim geri kalan1 test olarak ayrilmistir. Boylece 46215 adet egitim verisi ve 15405
adet test verisi elde edilmis oldu. Ikinci dereceden polinom iiretmek igin her bir giris

degeri i¢in denklem 4.1°de goriildiigi gibi ikinci dereceden 6zellikleri ¢ikarildi.
[x1,x2, x1%, x1x2, x2°?] 4.1

Elde edilen yeni degiskenler ile bdliim 3.1° de aciklandigi gibi en kiigiik kareler
yontemi kullanilarak 6 adet katsay elde edildi. 11k terim sabit toplama katsayisini1 denk
gelirken diger terimler sirasiyla denklem 4.1°de gosterilen girislerle carpilacak
katsayilar1 ifade etmektedir. Bu sekilde ¢arpma islemi uygulanarak ikinci dereceden
polinom iiretildi. Bu yontemle harita 1, harita 2 ve harita 3 verileri kullanilarak 3 farkli

ikinci dereceden polinom {iretildi.

4.2.1.2 Altinc1 dereceden polinom fonksiyonun elde edilmesi

Polinomun derecesi arttigt zaman normalize isleminin gerekli oldugundan
bahsedilmisti bu nedenle altinci dereceden bir polinom elde ederken de dncelikle giris
degerleri normalize edildi ve rastgele karstirildi. Ikinci dereceden polinom
yonteminde oldugu gibi 46215 adet egitim verisi ve 15405 adet test verisi kullanildi.
Altinc1 dereceden polinom iiretmek i¢in iki girisli bir veri yapisinin altinci dereceden
ozelliklleri denklem 4.2’ de goriildiigi gibi elde edildi. Derecesi alt1 olan iki girisli bir
verinin en biiyligli altinci dereceden olmak iizere iki girisin birbirleri ile ¢arpim

kombinasyonlarini da igeren 27 adet 6zelligi olusturuldu.
[x1,x2, x12, x1x2, x2%,x13, x1%x2,x1x22,x23,x1*,x13x2, x1%x2%, ... ,x2°%] 4.2

Altinc1 dereceye kadar oOzellikleri ¢ikarilan veriler en kiiglik kareler ydntemi
kullanilarak ilk terimi sabit toplama katsayis1 olmak tizere 28 adet katsay1 elde edildi.
Ilk terimden sonraki 27 terim denklem 4.2°de belirtilen katsayilar ile sirasiyla
carpilarak altinci dereceden bir polinom iiretildi. Harita 1 , harita 2 ve harita 3 i¢in

altinc1 dereceden polinomlar iiretildi.

52



4.2.2 Destek vektor makineleri yonteminin uygulanmasi

Bu boliimde harita 3 i¢in uygulanan destek vektor makineleri ile regresyon yonteminin
nasil uygulandig1 anlatilacaktir.

Onceki sayfalarda harita 3’iin analizi yapilmisti. Oncelikle 35100 adet olan veri
sayisinin dortte ligli egitim geri kalani ise test igin ayrildi. Veriler normalize edilmedi
ve rastgele olacak sekilde veriler karistirildi. Matlab programinda yer alan regresyon
destek vektor makineleri sinifinin fonksiyonlar1 kullanildi. Cekirdek olarak Gaussian
fonksiyonu tercih edildi. Normalize edilmeyen veriler ile egitimin daha uzun ve
sonuclarin daha koétii oldugu goriildii. Eger verileri normalize ederek model egitilirse
tahmin asamasinda ham veriler bu normalizasyon degerlerine gbére 6n islemden
gecirilip Oyle aga verilmelidir. Ancak Matlab programinda kullanilan “fitrsvm”
fonksiyonu igerisine normalize edilmeyen verileri gonderir ve standartlastirma
islemini aktif edersek kendi igerisinde normalizasyon iglemi yapacagi i¢in tahmin

asamasinda verileri 6n isleme sokmaya gerek kalmaz.

4.2.3 Regresyon agac¢lari yonteminin uygulanmasi

Bu boliimde harita 3 igin uygulanan regresyon agaclari yontemi anlatilacaktir.
Oncelikle 35100 adet olan veri sayisinin dortte ii¢ii egitim geri kalami ise test igin
ayrildi. Veriler normalize edilmedi ve rastgele olacak sekilde veriler karistirildi.
Matlab programinda yer alan fonksiyonlar kullanilarak 2165 diigiimden olusan ve
sadece baglangic kismi sekil 4.4°’de goriilen bir regresyon karar agaci modeli elde

edilerek egitildi.

x2< 5@@&2;= 50875
-

//

-

-
2 >= 37625 x2<61125

%2 < 37825 2>=81125

0345 2001 >=0.0545

/\

x1<0.0515 %1 >=0.0515 x1<0.0595 28%1 >= 0.0595 x1<0.0785
)

\ [

Sekil 4.4 : Harita 3 i¢in elde edilen regresyon karar agacit modeli.
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4.2.4 Yapay sinir aglarmin olusturulmasi ve egitilmesi

Bu boliimde dnceki boliimlerde detayli analizi verilen 3 veri haritasi i¢in yapay sinir
aglarinin olusturulmasi ve egitilmesinden bahsedilecektir. Bu tez ¢calismasinda yapay
sinir aglarimi olusturmak i¢in Matlab programi kullanilmistir. Agin olusturmasi ve
egitilmesinde hazir ara¢ kutusu kullanilmamistir. Ancak Matlab programinin yapay

sinir aglari i¢in yazilan 6zel fonksiyonlarindan yararlanilmaistir.

4.2.4.1 Yapay sinir aglarinin olusturulmasi

[1k haritada basing oranini ve devir hizim gosteren 2 farkli sensdr verisi aga giris olarak
verilmis agin ¢ikis1 ise debiyi gosteren sensor verileri olarak belirlenmistir. Kisaca
yapay sinir aginda basing orani ve devir hizi bagimsiz girigler debi ise bagimli ¢ikis
olarak kullanilmustir. ikinci haritada ise bagimsiz giris degiskenleri debi ve devir
hiziyken bagimsiz cikis degiskeni sikistirma oramidir. Ucgiincii haritada giris

degiskenleri debi ve devir hiziyken ¢ikis degiskeni verimdir.

Harita 1 ve 2 i¢in Matlab programinda olusturulan modelin gorseli sekil 4.5°de
goriilmektedir. Giris katmani1 32 adet, gizli katman1 8 adet ve ¢ikis katmani 1 adet
norondan olusan bir yapay sinir agi modeli olusturulmustur. Onceki béliimde detayl
aciklanan aktivasyon fonksiyonlarindan hiperbolik tanjant ilk iki katman igin

kullanilmaistir.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

g

Sekil 4.5 : Harita 1 ve 2 i¢in olusturulan yapay sinir ag1 modeli.

Output

:

Harita 3 daha karmasik bir yapiya sahip oldugu icin aynt modelin ¢ok etkili sonug
vermedigi goriilmiistlir ve 4 norona sahip bir gizli katman daha eklenerek dogruluk
orani artirilmigtir. Ayrica harita 3 i¢in softmax aktivasyon fonksiyonlari daha iyi sonug
verdigi i¢in ilk li¢ katmanda hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 yerine tercih

edilmistir. Harita 3 i¢in olusturulan model sekil 4.6’da goriilmektedir.
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Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Output Layer

Input

1

Sekil 4.6 : Harita 3 i¢in olusturulan yapay sinir ag1 modeli.

4.2.4.2 Yapay sinir aglarin egitilmesi

Olusturulan yapay sinir aglar1 egitilmeden 6nce veriler egitim, dogrulama ve test verisi
olarak 3 kategoriye ayrilmalidir. Egitim verileri geriye yayilim ve optimizasyon
algoritmalarinda agin 6grenmesi i¢in kullanilirken dogrulama verisi agin ezberleyip
ezberlemediginin kontrolii i¢in kullanilmaktadir. Test verileri ise agin egitimi
tamamlandiktan sonra 6grenme oraninin tespit edilmesi i¢in kullanilir. Genellikle %
60 — 80 aras1 egitim % 10 — 20 arast dogrulama ve % 10 — 20 aras1 test verisi olarak
tercih edilmektedir. Egitilen tiim haritalar i¢in bu oranlar ileriki boliimde yer alan
cizelgelerde detayli olarak goriilecektir.

Ag egitilmeden Once egitim hizin1 artirmak i¢in ve agin egitilirken 6grenme noktasinin
en iyi temsil edildigi global minumum noktaya ulagsmak i¢in verilerin normalize
edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon islemi i¢in tiim veriler -1, 1 arasina gelecek
sekilde tekrar diizenlenmistir. Tiim verilerin ortalamasinin 0 olacagi normalizasyon
islemi de tercih edilen diger bir yontemdir. Denklem 4.3’de bu tez c¢aligmasinda
kullanilan normalizasyon formiilii goriilmektedir. Girisler ve g¢ikislar arasinda
normalizasyon yapilacagi gibi sadece giris degerileri de birbirine gére normalize
edilebilir. Bu tez calismasinda iki giris degeri birbirine gore normalize edilmistir.
Burada x ilk giris y ikinci giris olarak diistiniilebilir.

_ max—Ymin) X(X—Xmin)
Ynormalize =

+ Ymin 4.3

(X*max—%Xmin)

Yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in kullanilan bir¢ok parametre vardir. Bunlardan en
onemlileri optimizasyon yoOntemi, agin agirlik katsayilarinin degisme biiyiikligiini
belirleyen 6grenme orani, egitimin maksimum tekrar sayisimi belirleyen iterasyon
(epoch) sayisi, ezberlemeyi kontrol etmeye yarayan dogrulama kontrol sayis1 ve hedef

O6grenme oranini temsil eden 6grenme hedef degeridir.
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Tiim haritalarda optimizasyon yontemi tiim denemeler sonucunda en iyi sonug veren
Levenberg-Marquardt segilmistir. Ogrenme oran1 0.01, dogrulama kontrol sayis1 10,

maksimum iterasyon sayist 5000 ve dgrenme hedef degeri 10™1° secilmistir.

Tiim haritalarin egitim performanslari sekil 4.7, 4.8 ve 4.9 {izerinden yorumlanabilir.
Harita 1 en iyi dogruluk noktasina 377. Iterasyonda ulasirken harita 2 icin bu deger
834 ve harita 3 i¢in ise 500 olarak goriilmektedir.

Gradient = 9.4571e-08, at epoch 377
T

10° T T T T T
=
£
-
&,
ol =
1 1 1
Mu = 1e-10, at epoch 377
T T T T T
107 —
=
£
o ! \ ! ! !
Validation Checks = 0, at epoch 377
1 T+ T T + T T T T
3
T o5l —
©
>
S A R R R R R R S R
L] 50 100 150 200 250 300 350
377 Epochs

Sekil 4.7 : Harita 1 i¢in egitim performansi grafigi.

Gradient = 1.0234e-05, at epoch 834
T T T

gradient
2
1

s

Mu = 1e-09, at epoch 834
T T T T

10" L |

Validation Checks = 10, at epoch 834
T T

0 100 200 300 400 500 600 100 800
834 Epochs

Sekil 4.8 : Harita 2 i¢in egitim performansi grafigi.
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Gradient = 0.0601952, at epoch 500
T T

Mu = 1e-09, at epoch 500
T

g h\—\

Validation Checks = 10, at epoch 500
T T

10 T T

1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epochs

Sekil 4.9 : Harita 3 i¢cin egitim performansi grafigi.

Son olarak iterasyon sayisi ile 6grenme arasindaki iliskiyi gosteren grafikler 3 harita
icin sirastyla sekil 4.10, 4.11 ve 4.12 iizerinden goriilmektedir. Yatay eksen iterasyon
sayisin1 gosterirken dikey eksen ortalama hatalarin karekdkiinii temsil etmektedir. Bu
grafikte egitim, dogrulama ve test verileri kullanilmis ve hepsi ayr1 renklerde ifade
edilmistir. Ancak benzer degerleri isaret ettikleri i¢in tek bir renk gibi ortaya

cikmaktadir.
Best Validation Performa;'lce is 7.3364e-06 at epoch 490

10° = Train
Validation
L —Test
L Best

105k Goal

Ry
.‘D-‘K} [

.‘D-WS [

Mean Squared Error (mse)

105 -

.‘D-S{} PP PP PP PP PP .....

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epochs

Sekil 4.10 : Harita 1 i¢in egitim validasyon grafigi.
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Best Validation Performance is 7.6334e-07 at epoch 620

—Train
Validation
m—Test

...... Best

10'10 L

<
@
T

Mean Squared Error (mse)
%
T

10'25 L

630 Epochs

Sekil 4.11 : Harita 2 igin egitim validasyon grafigi.

Best Validation Performance is 7.3364e-06 at epoch 490
10° = Train ]
Validation
e TSt
:\ ....... Best

,m—‘\(.‘ _

Mean Squared Error {mse)
% T
T

o
£
3]
T

| | | | | 1 1 1 |
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epochs

Sekil 4.12 : Harita 3 i¢in egitim validasyon grafigi.

3 harita i¢in de hemen hemen ayni iterasyon sayilarinda ortalama hatalarin karekoki
ayni degerlere ulagsmistir. Ancak sadece ortalama hatalarin karekokii degerine bakarak
O0grenmeyi garanti etmedigimiz icin bu grafikler ilk etapta bir 6n fikir elde etmemizi

saglamaktadir.
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5. TUM YONTEMLERIN SONUCLARI

Bu tez ¢alismasinda modellerin sonuglarini degerlendirmek igin bir¢ok performans
gostergesi iiretildi. Sonuclar1 vermeden 6nce bu performans gostergelerinin formiilleri

ve anlamlar1 agiklanacaktir.

5.1. Performans Olgiitleri

Oncelikle hata degerimizin ne oldugunu belirtelim. Elimizde her harita igin binlerce
giris ve cikis degerleri yer almaktadir. Bunlara ek olarak egittigimiz her modelin
tahmin sonuclar1 olacaktir. Herhangi bir modeli ele alacak olursak bu model i¢in hata
degeri elimizde bulunan gergek degerden modelin tahmin ettigi degeri ¢ikararak
bulunur. Bu islem tiim veriler i¢in sirasiyla uygulanarak biitiin hata degerleri elde
edilir. Hata degerini nasil elde ettigimizi agikladiktan sonra simdi kullanilan

performans gostergelerini tanimlayabiliriz. Formiillerde kullanilan kisaltmalari

denklem 5.1°den gorebiliriz.

V¢= Gergek deger N =Eleman sayis1 €, = Hata degeri 5.1

5.1.1 Ortalama mutlak hata (Mean absolute error - MAE)

Bir modelin ortalama hatasini bulmak i¢in basitce tiim hata degerlerini topla ve eleman
sayisina bol diyebiliriz. Ancak burada negatif ve pozitif sayilar birbirlerini etkileyecegi
i¢in dogru sonug alamayiz. Bu problemi ¢6zmek i¢in hatanin mutlak degerini almak
gerekir. Ortalama mutlak hata performans 6lgiitii her bir hatanin mutlak degerini alip
birbirleriyle toplayarak daha sonra da eleman sayisina bdlerek bir sonug verir. Kisaca
mutlak hata ortalamasi olarak tanimlayabiliriz. Denklem 5.2°de ortalama mutlak
hatanin formiiliinii gorebiliriz. Ortalama mutlak hatanin en biiyiik dezavantaji ¢ikan

sonucun genellestirilememesidir yani veri kiimesi degistigi zaman ¢ikan sonucun o

veri kiimesine gore yorumlanmasi gerekir.

1
MAE = ; ?21 |€t | 5.2
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5.1.2 Ortalama mutlak yiizde hatas1 (Mean absolute percentage error - MAPE)

Ortalama mutlak hatanin genellestirilememe sorununu ¢ézmek icin ortalama mutlak
yiizde hatasini kullanabiliriz. Bu yontemdeki en Oonemli fark denklem 5.3’de
gorildiigii lizere hata degerlerinin toplanmadan once gercek degerlere boliinmesidir.
Cikan sonucu 100 ile carparak cevabi1 ylizde olarak ifade edebiliriz. Bu tez
sonuclarinda 100 ile ¢arpilmadan tablolara yazilmistir. Mape degerinin diisiik ¢ikmasi
bize 6grenme ile ilgili iyi bir gozlem verebilir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken

bir nokta gercek degerlerden birisi 0 olursa 0’a boliinme hatasi ortaya ¢ikacaktir.

100%
MAPE = —= %1,

et

Yt

5.3

5.1.3 Ortalama kare hatasi (Mean squared error - MSE)

Diger bir hata 6l¢lim yontemi denklem 5.4°de de goriildiigii iizere hatalarin karelerinin
ortalamasini almaktir. Sifira yakin sonuglar 1y1 yorumlanabilir. Fakat bu yontemin en
biiylik dezavantaj1 ise her hangi bir yliksek hata degerinin karesini almanin toplam
sonugcta biiylik bir etkiye sahip olmasidir.

MSE = =~ ¥ e,? 5.4

5.1.4 Kare Ortalamalarinin Karekokii (Root mean square - RMSE)

Rmse genellikle verilerin hareketini anlamak ve yorumlamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Denklem 5.5’ten de goriildiigii gibi Mse’den tek farki ¢ikan sonucun

karekokuni almaktir.
1
RMSE = /; e’ 5.5

5.1.5 R? Skoru (R - Squared)

Bu dort yontem sonuglarimizi yorumlamak i¢in bize yardimci olmaktadir. Bunlarin
yant sira istatistik, ekonomi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi bir¢ok alanda
modelin ¢iktilarim1 degerlendirmek igin en ¢ok kullanilan yontemlerden biri R-kare
skorudur.

R-kare skorunu hesaplamak icin Ingilizce kisaltmasiyla SSt ve SSe degerlerinin
bulunmasi gerekir. Denklem 5.6’dan goriilecegi tizere SSt her bir eleman i¢in gergek
degerlerin gercek degerlerin ortalamasindan ¢ikartilip toplanmasiyla elde edilen
degerdir. Sse ise denklem 5.7°den goriilecegi lizere her bir eleman igin gergek
degerlerin modelin tahmin ettigi ¢ikistan ¢ikarilip birbirleri ile toplanmasiyla elde
edilen degerdir.

SSt = Z?=1(:Vt - :VOrtalama)Z 5.6
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SSe = ?zl(yt - Ytahmin)z 5.7

SSe ve SSt elde edildikten sonra denklem 5.8’den de goriilecegi lizere bu iki deger
oranlanir ve eksi 1 ile toplanir ¢gikan sonug R-kare skorunu verecektir. R-kare skorunun
1’e yakin olmas1 modelin iyi 6grendigini gosterir.

R2=1— 3¢ 5.8
SSt

5.2. Polinom Regresyonu Yonteminin Sonuclari

Bu baglik altinda 3 veri haritasi i¢in ikinci ve altinci dereceden polinomlarin sonuglari
verilecektir. Polinom regresyonu yonteminde hangi dereceden polinomun daha iyi
sonug verecegi deneme yanilma yontemiyle belirlenir. Bu tez ¢alismasi i¢in kullanilan
verilerde en 1yi sonug altinci dereceden polinomdan elde edilmistir. Derecenin artmasi
hesaplama karmasikligint da artirmaktadir. Ayrica ikinci dereceden polinomlarda
normalizasyon islemine gerek kalmamig altinct dereceden polinomlarda

normalizasyon islemi sonucu ciddi anlamda iyilestirmistir.

5.2.1 ikinci dereceden polinom regresyonu ile harita 1 icin sonuclar

Harita 1 ile ikinci dereceden polinom igin sadece egitim verisi, sadece test verisi ve

tiim veriler kullanilarak elde edilen sonuglar ¢izelge 5.1°de goriilmektedir.

Cizelge 5.1 : Harita 1 icin ikinci dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 1 Egitim Verisi Test Verisi Tim Veriler
Ikinci Derece (46125) (15405) (61620)

MAE 0.0013781 0.001383836 0.001379601
MAPE 0.020272899 0.005020023 0.0164374023
MSE 3.264 x 107° 3.72 x 107° 3.26x 107°
RMSE 0.0018067 0.00180905 0.00180733

Cizelge 5.1°de goriildiigi lizere harita 1 ¢cok karmagik bir yapiya da sahip olmadigi
icin ikinci dereceden bir polinom bile 1yi sonu¢ verdigi goriiliiyor. Daha dogru bir
yorum yapmak icin sekil 5.1°de yer alan R2 skorlarin1 da incelemeliyiz. Sonuglar
grafik iizerinde yuvarlak olarak isaretlenmektedir ancak veri sayis1 ¢ok fazla oldugu

ve sonugclar iist iiste bindigi i¢in biz bunu diiz bir ¢izgi olarak goriiyoruz.
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Egitim Verileri : R=0.998703 Test Verileri : R=0.998691  Tum Veriler : R=0.99870

0.15 0.15 0.15

W 01 0.1 0.1
=<
O

0.05 0.05 0.05

1] 0 ]

o 005 01 015 0 005 0.1 0.15 1] 0.05 01 0.15
Hedef Hedef Hedef

Sekil 5.1 : Harita 1 i¢in ikinci dereceden polinom R2 skorlart.

R2 skorlar1 da yorumumuzu dogruladi ve son olarak sekil 5.2°de ikinic derece
polinomumuzun tiim veriyi kullanarak tirettigi {i¢ boyutlu ¢iktisini gorebiliriz. Orijinal
verilerden olusan harita 1 ile kiyaslarsak bazi kivrimli noktalarin 6grenilmedigini

gorebiliyoruz.

2.Derece Polinom Regresyonu Harita 1

0.2 -

0.15

©
/

0.05

Debi ( kg/sn )

16 1.7
1.5 ’
14

12 g3 i
11 2 Sikistirma Orani ( pi )

Sekil 5.2 : Harita 1’in tiim verileri ile ikinci dereceden polinom regresyonun ¢iktisi.
5.2.2 Altinci dereceden polinom regresyonu ile harita 1 icin sonuglar

Bu kisimda ise ayni verileri kullanarak elde ettigimiz altinci dereceden polinom
regresyonu sonucu yer almaktadir. Cizelge 5.2 ile ¢izelge 5.1 kiyaslanirsa altinci

dereceden polinom regresyonu sonuglarinin daha iyi oldugu anlasilabilir.
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Cizelge 5.2 : Harita 1 i¢in altinci dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 1 Egitim Verisi Test Verisi Tim Veriler
Altinci Derece (46125) (15405) (61620)

MAE 5.078 x 10~* 5.0508 x 10~* 5.0716 x 107*
MAPE 0.008752 0.0071039 0.0083375
MSE 5.907 x 1077 5.788 x 1077 5.877 x 1077
RMSE 7.685 x 107* 7.608 x 107* 7.666 x 107*

R2 skorlari iizerinden yorum yapmak daha dogru olacagi i¢in sekil 5.1 ile sekil 5.3
kiyaslanirsa altinci dereceden polinomun iirettigi sonuclarin daha dogru oldugu
goriiliir. Son olarak sekil 5.4’e bakilirsa kivrimli yapilarin tamamen 6grenilmedigini

ancak sekil 5.2°den daha dogru bir sonug iirettigini gorebiliriz.

Egitim Verileri: R=0.999765 Test Verisi: R=0.9997684  Tum Veriler: R=0.9997662

0.15 0.15 0.15
o 01 0.1 0.1
=
O
0.05 0.05 0.05
o o o
] 0.05 0.1 0.15 0 0.05 0.1 0.15 o 0.05 01 0.15
Hedef Hedef Hedef
Sekil 5.3 : Harita 1 i¢in altinc1 dereceden polinom R2 skorlari.
6.Derece Polinom Regresyonu Harita 1
0.2 —
0.15 -
=
o 0.1 -
o
-
E 0.05 -
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a
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x10% 1.6
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Devir Hizi (rpm ) g 12 S|I1<'|3§t|rma Orani (pi)

2 1

Sekil 5.4 : Harita 1’in tiim verileri ile altinc1 dereceden polinom regresyonun ¢iktisi.
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5.2.3 Ikinci dereceden polinom regresyonu ile harita 2 icin sonuclar

Harita 1 i¢in yaptigimiz tiim islemleri harita 2 nin verilerini kullanarak bu kisimda
gerceklestirecegiz. Oncelikle cizelge 5.3’ten sonuglar1 gorelim. Cok fazla kivrimli
yapilara ve aniden artis azalis degerlerine sahip olmadigi i¢in harita 2 digerlerine gore

ogrenilmesi nispeten daha kolay diyebiliriz.

Cizelge 5.3 : Harita 2 i¢in ikinci dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 2 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
Ikinci Derece (26325) (8775) (35100)

MAE 0.016792073 0.016668277 0.016761124
MAPE 0.011750337 0.011685826 0.011734209
MSE 4.3935 x 10~* 43179 x 10~* 4.37465x 1074
RMSE 0.02096084 0.02077955 0.02091567

Sekil 5.5’e bakarak ikinci dereceden polinomun R2 skorlarini gorebiliriz. Sonuglarin
diiz bir ¢izgi gibi dogrusal olmasi ve R2 skorlarnin 1’e yakin olmasi 6grenme oraninin
yiiksek oldugunu gosterir. Bu sekilden goriildiigii tizere sonuglar tatmin edici boyutta
diyebiliriz. Egitim verileri polinomun iretilirken kullanilan verileri géstermektedir.
Test verileri polinom katsayilari elde edildikten sonra modelin sonuglarini gérmek igin
egitim sirasinda hi¢ kullanilmayan verileri ifade etmektedir. Son olarak tiim veriler ise
hem test verilerini hem de egitim verilerini kapsayan tiim bu degerlerin birlikte oldugu

verileri kapsamaktadir.

Egitim Verileri: R=0.9962553 Test Verileri: R=0.99634703 Tum Veriler: R=0.9962783

22 22 22
2 2 2
1.8 1.8 1.8
U
=
= 16 16 1.6
On
1.4 1.4 14
1.2 1.2 1.2
1 1 1
1 15 2 1 15 2 1 15 2
Hedef Hedef Hedef

Sekil 5.5 : Harita 2 i¢in ikinci dereceden polinom R2 skorlari.
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Son olarak sekil 6.6’ya bakarak harita 2 i¢in egitilen ikinci dereceden polinomun tiim

verileri kullanarak elde edilen ii¢ boyutlu gorselini gorebiliriz.

2.Derece Polinom Regresyonu Harita 2

25~

N
/

1.5

Sikistirma Orani ( pi )

Sekil 5.6 : Harita 2’nin tiim verileri ile ikinci dereceden polinom regresyonun ¢iktist.
5.2.4 Altinc1 dereceden polinom regresyonu ile harita 2 i¢cin sonuclar

Harita 2 igin altinc1 dereceden elde edilen polinom sonuglarini gizelge 5.4 ve sekil
5.7°den gorebiliriz. Tipk: harita 1 i¢in olan ikinci ve altinci dereceden polinomlarin
sonuclar1 gibi harita iki i¢inde polinomun derecesinin artmasi sonucu ciddi anlamda
tyilestirmistir diyebiliriz. Cizelge 5.3 ve ¢izelge 5.4 arasinda tiim metriklerde anlamh
farklar vardir. Bunun yaninda R2 skorlarina bakacak olursak da sekil 5.5 ve sekil 5.7
aradaki farki gosterecektir. Yine sekil 5.6 ile 5.8’¢ bakarak {i¢ boyutlu grafikler
tizerinden bir kiyaslama yaparsak iki polinomun {irettigi ¢iktilarda 6zellikle bitme

noktalarindaki fark gorsel olarak ayirt edilebilir.

Cizelge 5.4 : Harita 2 i¢in altinc1 dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 2 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
Altinci Derece (26325) (8775) (35100)

MAE 0.003265032 0.003259364 0.003263615
MAPE 0.0023298759 0.0023287818 0.0023296024
MSE 1.77859 x 107° 1.75265 x 107° 1.77210 x 1077
RMSE 0.00421733 0.004186467 0.004209639
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Egitim Verileri: R =0.999848 Test Verileri: R=0.999851  Tum Veriler: R=0.999849

2.2 2.2 22
2 2 2
1.8 18 18
i
= 16 1.6 16
(@
1.4 1.4 1.4
1.2 1.2 1.2
1 1 1
1 1.5 2 1 1.5 2 1 1.5 2
Hedef Hedef Hedef

Sekil 5.7 : Harita 2 i¢in altinc1 dereceden polinom R2 skorlari.

6.Derece Polinom Regresyonu Harita 2

25~

24 NN

Sikistirma Orani ( pi )

Sekil 5.8 : Harita 2’in tiim verileri ile altinc1 dereceden polinom regresyonun ¢iktisi.
5.2.5 Ikinci dereceden polinom regresyonu ile harita 3 icin sonuclar

Harita 3’lin digerlerine gére daha karmagsik bir yapiya sahip oldugu belirtilmisti. Bu
nedenle harita 3’iin verileri ile egitilen ikinci dereceden bir polinomun iyi sonug
vermedigini ¢izelge 5.5 ve sekil 5.9°dan gorebiliriz. Diger iki haritanin cizelgelerine
bakarsak sonuclarin ¢ok daha kotii oldugu rahatlikla anlasilabilir. Bunun yani sira R2
skorlarmin 1°den uzak oldugu ve iki boyutlu grafiginin dogrusal olmaktan uzak
oldugunu anlayabiliriz. Sonu¢ olarak ikinci dereceden bu polinomu modelimize

uygulamak pek mantikli olmayacaktir.
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Cizelge 5.5 : Harita 3 i¢in ikinci dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 3 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
Ikinci Derece (26325) (8775) (35100)
MAE 0.04270849 0.04306750 0.042798244
MAPE 0.11625081 0.02547518 0.093556907
MSE 0.0029116 0.0029625 0.00292436
RMSE 0.05395966 0.05442891 0.054077362

Egitim Verileri: R=0.92878071 Test Verileri: R=0.928460971 Tum Veriler: R=0.9287001

Cikis

0 0.2

0.6

0.2 0.4 0.6

Hedef

0.2 0.4

Hedef

Sekil 5.9 : Harita 3 i¢in ikinci dereceden polinom R2 skorlari.

0.6

Sekil 5.10°da ise 3 boyutlu gorsel ¢iktisina bakarak sonucun iyi olmadigini gorebiliriz.

0.8 —~

Verim

2.Dereceden Polinomal Regresyon ile Harita 3

0.03 0.04

0.07
005 % Debi (kg/sn)

0.08

0.12

Sekil 5.10 : Harita 3’{in tiim verileri ile ikinci derecen polinom regresyonun ¢iktisi.
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5.2.6 Altinci dereceden polinom regresyonu ile harita 3 i¢cin sonuclar

Polinom regresyonu ile ilgili olarak son olarak harita 3’iin verileri ile altinci dereceden
bir polinom iiretilir. Uretilen bu polinomun sonuglarini ¢izelge 5.6 ve sekil 5.11°den
gorebiliriz. Diger sonuglarda oldugu gibi altinc1 dereceden polinomun ikinci

dereceden polinoma gore ciddi anlamda daha iyi sonug verdigini gorebiliyoruz.

Cizelge 5.6 : Harita 3 i¢in altinci dereceden polinom regresyonu sonuglari.

Harita 3 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
Altinci1 Derece (26325) (8775) (35100)

MAE 0.016940384 0.017029507 0.016962665
MAPE 0.029531894 -0.051629075 0.009241651
MSE 6.4256 x 10~* 6.5060 x 10~* 6.4457 x 10~*
RMSE 0.025348907 0.025506956 0.025388512

Egitim Verileri: R=0.9842827 TestVerileri: R=0.9842891  Tum Veriler: R=0.984284

0 0.2 0.4 0.6 - 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6

Hedef Hedef Hedef
Sekil 5.11 : Harita 3 i¢in altinc1 dereceden polinom R2 skorlari.

Cizelge 5.6 ve sekil 5.11°e bakarsak ikinci derece fonksiyona gore iyilesme saglanmak
ile birlikte diger haritalardaki sonuglarin dogruluk degerlerine erisemedigini goriiriiz.
Gorsel olarak sonucu gérmek igin sekil 5.12°ye de bakabiliriz. Harita 3 i¢in polinom
regresyonu yontemini tercih etmek pek iyi olmayacaktir. Bu nedenle digerlerinden
daha karmasik olan harita 3 icin farkli makine 6grenmesi yontemlerinden elde edilen
model ya da derin 6grenme yontemi ile elde edilen modelin sonuglarina bakarak en

etkili olan1 dizel motorun modeline koymak gerekecektir.
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6.Dereceden Polinomal Regresyon ile Harita 3

Verim

W N\

0.12

6
Devir Hizi(rpm) 4

0.05
2" po3 004 Debi ( kg/sn )

Sekil 5.12 : Harita 3’iin tiim verileri ile altinct derecen polinom regresyonun ¢iktisi.

Sonug olarak polinom harita 1 ve 2 i¢in tatmin edici sonuglar verirken , harita 3°te ¢ok
iyi sonu¢ vermemistir. Diger boliimlerde agirlikli olarak harita 3 {izerinde ¢aligmalar

yaparak farkli yontemlerin sonuglar1 incelenecektir.

5.3 Karar Agaclar1 Yonteminin Sonuclari

Harita 3 icin karar agaclar1 (regresyon agaclar1) yontemi kullanilarak elde edilen

degerlendirme metriklerinin sonuclari ¢izelge 5.7 ‘de yer almaktadir.

Cizelge 5.7 : Harita 3 i¢in regresyon agaclart modelinin sonuglari.

Harita 3 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
Regresyon agac1  (26325) (8775) (35100)

MAE 0.0034688 0.00451846 0.00373123
MAPE 0.0071939 -0.008784319 0.003199373
MSE 2428 x 1075 4.8222 x 1075 3.0272 x 107>
RMSE 0.00492844 0.00694423 0.00550206

Yukaridaki degerlendirme metriklerine gére modelimizin harita 3’1 1yi bir sekilde
o0grendigi goriiliiyor. Bu degerlendirmelere ek olarak ve modelin dogrulugunu

ogrenmek i¢in R2 skoruna da sekil 5.13’den bakarak daha dogru bir yorum yapabiliriz.
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Onceki béliimlerde R2 skoru degerinin 1’e yakin olmasmin ve grafiginin dogrusal
olmasiin modelin iyi 6grendigi anlamina geldigi belirtilmisti. Dolayisiyla regresyon

agaci yonteminin bu harita i¢in basarili bir sonug verdigini ortaya koyabiliriz.

Egitim Verileri: R=0.9994058 Test Verileri: R=0.998835  Tum Veriler: R=0.999261

0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6

Hedef Hedef Hedef

Sekil 5.13 : Harita 3 i¢in regresyon agaglari modelinin R2 skorlari.

Harita 3 i¢in regresyon agacglari yonteminin sonucunu gorsel olarak sekil 5.14’de
gorebiliriz. Bu sekil incelenirse karar agaglar1 yonteminin bir dezavantaji olan kiiciik
kesik cizgiler ile gecislerin oldugu fark edilmektedir. Burada yumusak gecislerin
olmama sebebi ise tamamen regresyon agaclar1 yonteminin dogasindan kaynaklanir.
Modelimiz sonuca giderken devamli olarak iki deger arasinda sorgulama yapar ve
birini secer bu da her zaman yiiksek hassasiyetli bir sonuca ulagsmasina engel olur.

Modelin derinligi kesik ¢izgilerin goriinlimiinde azalma saglayabilir.

Regresyon Agdaclari ile Harita 3

0.8 -

Verim
(==
=N
v

0.2

0 -

—~

14

<104 g T 0.08

6
Devir Hizi (rpm ) 0.04 ~ Debi (kg/sn)

Sekil 5.14 : Regresyon agaclart modelinin harita 3 verileri ile i¢ boyutlu gorseli.
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5.4 Destek Vektor Makineleri Yonteminin Sonuglar:

Harita 3 i¢in destek vektdr makineleri yontemi kullanilarak elde edilen degerlendirme

metriklerinin sonuglar ¢izelge 5.8 ‘de yer almaktadir.

Cizelge 5.8 : Harita 3 i¢in destek vektor makineleri yonteminin sonuglari.

Harita 3 Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veriler
SVM (26325) (8775) (35100)

MAE 0.01185943 0.011961839 0.011885036
MAPE 0.02354683 -0.101651892 -0.00775284
MSE 2.9607 x 10~* 3.047 x 10~* 2.9823 x 1074
RMSE 0.01720692 0.017455681 0.017269449

Yukaridaki degerlendirme metriklerine gore bu yontemin harita 3’ii regresyon agaclari
yonteminden daha kotii 6grendigi goriiliiyor. Ancak bu degerlendirmelere ek olarak
ve yontemin dogrulugunu 6grenmek i¢in siklikla kullanilan R2 skoruna da sekil

5.15’den bakarak daha dogru bir yorum yapabiliriz.

Egitim Verileri: R=0.992757 Test Verileri: R=0.992642 Tum Veriler: R=0.992728

Cikis

] 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6
Hedef Hedef Hedef

Sekil 5.15 : Harita 3 i¢in destek vektor makineleri yonteminin R2 skorlari.

Harita 3 igin destek vektér makineleri yonteminin sonucunu gorsel olarak da sekil
5.16’da gorebiliriz. R2 skorlar1 ve diger 4 performans o6lciitii bakimindan simdiye
kadar uygulanmis olan polinom regresyonu, karar agaclar1 ve destek vektor makineleri
yontemlerini kiyaslayacak olursak en yiiksek skoru karar agaclar1 daha sonra destek
vektor makinelerinin verdigini gérmekteyiz. Ancak her bir yontemin kendi i¢inde

avantaj ve dezavantajlar barindirdigini g6z 6niinde bulundurmakta fayda var.
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Destek Vektér Makineleri ile Harita 3

Verim

004 Debi ( kg/sn )

Sekil 5.16 : Destek vektor makinelerinin harita 3 verileri ile li¢ boyutlu gorseli.
5.5 Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Sonuclari

Bu boliimden 6nce makine 6grenmesi yontemlerinden olan farkli dereceden polinomal
regresyon, destek vektor makineleri ve karar agaglar1 yontemlerinin sonuglar
cizelgeler ve sekiller olarak ortaya koyuldu. Tiim bu degerleri ve sonuglart g6z 6niinde
bulundurarak ayni veriler ile egitilen yapay sinir aglarmin sonuglarini diger

yontemlerle kiyaslayabiliriz.

5.5.1 Yapay sinir aglari ile harita 1 i¢in sonuclar

Harita 1 icin ¢izelge 5.9, sekil 5.17 ve sekil 5.18 incelenerek derin §grenme yonteminin
sonuglarin1 ikinci ve altinc1 dereceden polinomal regresyonun sonuglariyla

kiyaslayabiliriz.

Cizelge 5.9 : Harita 1 i¢in yapay sinir aglart modelinin sonuglari.

Harita 1 Egitim Verisi Dogrulama Test Verisi Tiim Veriler
Y.S.A. (39283) Verisi (7857)  (14480) (61620)

MAE 9.80 x 107> 9.39x 107> 9.68x 107> 9.79 x 10~°
MAPE 0.00204854 9.131 x 10~* 0.00205894 0.001906218
MSE 448 x 1078 4.69x107®% 441x1078 4,49 x 1078
RMSE 211x107* 216x10™* 210x107* 212 x 1074
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Bu béliimden 6nceki cizelgelerde dahil olmak iizere tiim ¢izelgelerde egitim verisi,
test verisi ve tiim veriler kullanarak elde edilen siitunlar yer almaktadir. Yapay sinir
aglarinin sonuglarinin yer aldigi ¢izelgelere bakacak olursak ise fazladan bir siitunun
daha yer aldigin1 gorebiliriz. Bilindigi gibi egitimin ne zaman ezberlemeye gectigini
veya en iyl sonuca ulasip ulasmadiginin kontrolii i¢in verilerin bir kismini validasyon
verisi olarak ayrilmaktadir. Egitim verisi olarak degil de dogrulama verisi olarak
kullanilan bu veri kiimesi de tekrar egitim sonucunda aga verilerek elde edilen

sonuglart dogrulama verisi adiyla eklenen bu yeni siitunda gorebiliriz.

Cizelge 5.9°da en dogru kiyaslamay1 egitim sirasinda hi¢ kullanilmadigr i¢in test
verileri tizerinden yapabiliriz. 4 farkli metrik icin test verisi sonuglarini ele alir ve
polinomal regresyon yontemlerinin ¢izelgelerinde yer alan sonuclar ile kiyaslarsak
rahatlikla gorebiliriz ki yapay sinir aglarinin tirettigi sonuglar daha basarilidir. Ek bilgi
vermesi agisindan egitim verileri de kiyaslanabilir fakat egitim verilerinin sonuglari

ezberleme durumunda da 1yi sonug verdigi i¢in giivenilmez olabilir.

Egitim Verileri: R=0.99999 Dogrulama Verileri: R=0.99999

0.15 0.15
e 0.1 0.1
i
(Y
0.05 0.05
0 0
) 0.05 0.1 0.15 ) 0.05 0.1 0.15
Hedef Hedef
Test Verileri: R=0.99999 Tum Veriler: R=0.99999
015 0.15
n
= 01 0.1
(Y
0.05 0.05
o 0
0 0.05 0.1 0.15 0 0.05 0.1 0.15
Hedef Hedef

Sekil 5.17 : Harita 1 i¢in yapay sinir aglari ile elde edilen R2 skorlari.

73



Agin 6grenmesini en iyi gosteren yontemlerden birisi de R2 skorlar1 oldugundan
bahsedilmisti. Yine ¢izelgelerde yer alan dogrulama verisi siitunu gibi yapay sinir
aglart icin R2 skorlariin oldugu tiim sekillerde dogrulama verilerinin sonuglarini
temsil eden fazladan bir grafik daha gormekteyiz. Bilindigi gibi R2 skoru grafiklerinde
yatay eksen gergek sonuglar1 dikey eksen de agin sonuglarin1 géstermektedir. Grafik
ne kadar dogrusal ve R2 skoru 1’e yakin ise sonu¢ o kadar basarili olmaktadir. Bu
kriterleri goz Oniine alarak harita 1 i¢in yapay sinir aglarinin R2 skorlart ile ikinci ve
altinc1 dereceden polinomal regresyonun sonuclarini kiyaslarsak harita 1 i¢in yapay

sinir aglarinin daha basarili oldugunu gorebiliriz.

Yapay Sinir Adlari ile Harita 1

0.2 -

0.15 -

0.1

0.05

Debi ( kg/sn )

1.9

Devir Hizi (rpm ) 14

Sekil 5.18 : Harita 1’in tiim verileri ile Y.S.A modelinin ¢iktisi.

Gergek sonuglarin kullanilarak olusturuldugu 3 boyutlu grafik gbz oniine alinarak,
Harita 1’in tiim verileri kullanilarak elde edilen sekil 5.18 ile harita 1 i¢in ikinci ve
altinc1 dereceden polinomal regresyonun 3 boyutlu grafikleri kiyaslanirsa yapay sinir

aglarmin sonuglarinin gercek haritaya daha ¢cok benzedigi gorsel olarak goriilmektedir.

5.5.2 Yapay sinir aglari ile harita 2 icin sonuglar

Harita 2 i¢in ¢izelge 5.10, sekil 5.19 ve sekil 5.20 incelenerek derin 6grenme
yonteminin sonuglarini ikinci ve altinci dereceden polinomal regresyonun sonuglariyla

kiyaslayabiliriz.
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Cizelge 5.10 : Harita 2 icin yapay sinir aglar1 modelinin sonuglari.

Harita 2 Egitim Verisi Dogrulama Test Verisi Tiim Veriler
Y.S.A. (17901) Verisi (5968)  (11231) (35100)

MAE 462%x107*%  454x107* 476x107* 4.65%x 107*
MAPE 331x107™* 327x107* 339x107* 3.33x 107*
MSE 6.99x 1077 6.60x 1077 7.69x 1077 7.15 x 1077
RMSE 836x10™* 813x10™* 8.77x107* 8.45 x 1074

Cizelge 5.10°da yer alan 4 farkli metrik i¢in test verisi sonuglarini ele alir ve harita 2
i¢in polinomal regresyon yontemlerinin ¢izelgelerinde yer alan sonuglar ile kiyaslarsak

yine ayn1 sekilde gorebiliriz ki yapay sinir aglarinin iirettigi sonuglar daha bagarilidir.

Egitim Verileri: R=1 Dogrulama Verileri: R=1
2.2 2.3
2 2
1.8 1.8
(n
X 16 1.6
O
1.4 1.4
1.2 1.2
1 1
1 1.5 2 1 1.5 2
Test Verileri: R=1 Tum Veriler: R=1
2.2 2.2
2 2
1.8 1.8
-
X 16 16
Cn
1.4 1.4
1.2 1.2
1 1
1 1.5 2 1 1.5 2
Hedef Hedef

Sekil 5.19 : Harita 2 i¢in yapay sinir aglar1 ile elde edilen R2 skorlari.

Harita 2 i¢in yapay sinir aglarinin R2 skorlari ile polinom regresyonu ydnteminin

sonuglarini kiyaslarsak yapay sinir aglariin daha basarili oldugunu gorebiliriz.
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Harita 2 giris ¢ikis iliskisi bakimindan digerlerine gore daha basit bir yapiya sahip
oldugu i¢in R2 skorunun 1 oldugunu gorebiliyoruz. Tabi ki yiizde yiiz 6grenme
miimkiin degil virgiilden sonra yedinci basamaktan sonra yuvarlama yapildigi i¢in tam
olarak 1 sonucunu gorebiliyoruz. Harita 1 ve harita 2 i¢in kullanilan yapay sinir ag1
modelleri ayniyd: fakat veri kiimesinin 6grenilme durumuna gore sonuglarin farkli

oldugunu da gorebiliyoruz.

Yapay Sinir Adlari ile Harita 2

Sikigtirma Orani ( pi )

Devir Hizi (rpm )

Sekil 5.20 : Harita 2’in tiim verileri ile Y.S.A modelinin ¢iktisi.

Harita 2’nin gergek sonuclarin kullanilarak olusturuldugu 3 boyutlu grafik g6z 6niine
alinarak, Harita 2’in tiim verileri kullanilarak elde edilen sekil 5.20 ile harita 2 igin
ikinci ve altinci dereceden polinomal regresyonun 3 boyutlu grafikleri kiyaslanirsa
yapay sinir aglarinin sonuglarinin gercek haritaya daha ¢ok benzedigi gorsel olarak
goriilmektedir. Harita 2 basit bir yapiya sahip oldugu i¢in 6zellikle baslangi¢ noktalari,

bitis noktalar1 ve tepe degerler bize farki ayirt etmemiz icin yol gosterici olmaktadir.

5.5.3 Yapay sinir aglari ile harita 3 icin sonugclar

Harita 3 makine 6grenmesi yontemlerinden sadece polinomal regresyon degil destek
vektor makineleri ve karar agaclar1 yontemleri ile de egitilip test edilmistir. Dolayisiyla
yapay sinir aglarinin sonuglarini bu diger 3 yontemle kiyaslayarak en iyi sonucu veren
yontem dizel motorun modellerine eklenecektir. Harita 3 icin ¢izelge 5.11, sekil 5.21
ve sekil 5.22 incelenerek derin O0grenme yonteminin sonuglarini diger makine
O0grenmesi yontemlerinin sonuglariyla kiyaslayabiliriz. Yine odak noktamiz test

verilerinin sonuglar1 olmalidir.
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Cizelge 5.11 : Harita 3 i¢in yapay sinir aglari modelinin sonuglart.

Harita 3 Egitim Verisi Dogrulama Test Verisi Tiim Veriler
Y.S.A. (18954) Verisi (6318)  (9828) (35100)

MAE 0.00135618 0.00130551  0.00137990 0.00135370
MAPE 0.00238876  0.00314766  0.00108586 0.00216061
MSE 6.53x107% 621x107% 7.22x10°° 6.67 X 107
RMSE 0.00255578  0.00249333  0.00268851 0.00258266

Cizelge 5.11°de yer alan 4 farkli metrik i¢in test verisi sonuglarini ele alir ve harita 3
icin diger 3 makine dgrenmesi yontemlerinin ¢izelgelerinde yer alan sonuglar ile
kiyaslarsak yine ayni sekilde gorebiliriz ki yapay sinir aglarinin iirettigi sonuglar daha

basarilidir.

Egitim Verileri: R=0.99993 Dogrulama Verileri: R=0.99991

0.6 0.6
&
= 0.4 0.4
O
0.2 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6

Test: Verileri: R=0.99991 Tum Veriler: R=0.99992

0.6 0.6
i

g 0.4 0.4
O

0.2 0.2

0 1]

0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6
Target Target

Sekil 5.21 : Harita 3 i¢in yapay sinir aglar1 ile elde edilen R2 skorlari.
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Harita 3 i¢in yapay sinir aglarinin R2 skorlari ile harita 3 i¢in diger makine 6grenmesi
yontemlerinin sonuglarin1 kiyaslarsak yapay sinir aglarmin daha basarili oldugunu

hem grafikten hem de R2 skorlarinin bariz farkliliklarindan rahatga gorebiliriz.

Yapay Sinir Aglari ile Harita 3

Verim

Devir Hizi (rpm ) 2 o3 004

Debi ( kg/sn )

Sekil 5.22 : Harita 3’in tiim verileri ile Y.S.A modelinin ¢iktisi.

Son olarak harita 3’tin gergek sonuglarin kullanilarak olusturuldugu 3 boyutlu grafik
g0z Oniine alinarak, Harita 3’in tiim verileri kullanilarak elde edilen sekil 5.22 ile harita
3 icin diger makine 6grenmesi yontemlerinin tirettigi 3 boyutlu grafikleri kiyaslanirsa
yapay sinir aglarinin sonuglarinin gercek haritaya daha ¢ok benzedigi gorsel olarak

goriilmektedir. Ozellikle kivrimli noktalardan bu fark kolayca fark edilmektedir.

Tim bu sonuclarin 6zeti olarak aciklama yapilacak olursa dizel motorun turbo-
kompresor sisteminin makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak
modellenmesinde farkli yontemlerle basarili sonuglar alinmistir. Yapay sinir aglari
egitilerek elde edilen modellerin (yapay sinir aglari i¢in bahsedilen parametrelerin
onemi de dikkate alinarak ) diger yontemlere gore daha basarili oldugu sonucu ortaya
koyulmustur. Ancak yapay sinir aglar egitilirken 6zellikle ¢cok katmanli yapay sinir
aglar1 igin egitim verilerinin sayisinin ¢ok olmasi gerekmektedir. Eger egitim sayis1
yeterli diizeyde olmazsa agin 6grenmesi zorlasacak ve bu durumlarda az egitim
verisine ihtiya¢ duyan diger makine 6grenmesi yontemlerini kullanmak daha uygun

olacaktir.
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