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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

FOILSiM VERILERI iLE EGITILMIS SINiR AGI DESTEKLI YAPAY ARI
KOLONISI ALGORITMASI iLE KANAT PROFIL OPTIMiZASYONU

SEYMA DOGAN

YOZGAT BOZOK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

MEKATRONIK MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI

TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESIi CEMIL ALTIN

Bu ¢alismada hesaplanmasi ve belirlenmesi zor olan kanat profilinin FoilSim verileri ve
optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla eniyilenmesi tizerine ¢alisiimigtir. NASA (National
Aeronautics Space Administration) tarafindan sunulan ve bir¢ok arastirmacinin 6zellikle
model ugak gelistirmekte kullandigi FoilSim verilerinin ucak kanat profil sekli
optimizasyonunda kullanilmasi saglanmistir. FoilSim, web ortaminda ¢aligmakta olan
tasarimcilara ugak kanadina ait parametrelere gore kaldirma (L) ve siirikklenme(D) miktarlar
hakkinda bilgi veren bir web yazilimidir. Optimizasyon stireglerinde kullanilabilmesi i¢in
FoilSim web sayfasindan ag¢1, kamburluk, kalinlik ve kaldirma katsayis1 (Cz) degerlerine
sahip 8000 Ornekten olusan 6zgiin veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, {i¢ girisli (a¢1,
kamburluk, kalinlik) ve bir ¢ikisht (Cz: Kaldirma Katsayisi) Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
(YSA) ile MATLAB programinda egitilmistir. Yapay sinir aginin egitilmesinde 5-katlamali
capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Vekil aga ait dogruluk oran1 %99,9 olarak tespit
edilmistir. Vekil ag icin bulunan dogruluk oranmi1 kaldirma denkleminde yer alan kaldirma
degeri i¢in de gecerlidir. Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde YSA ile egitilen bu ag, Yapay
Arn Kolonisi (YAK) algoritmasinin kullanilmas: i¢in optimizasyon siirecinde farkli aci,
kamburluk ve kalinlik degerleri i¢in kaldirma katsayisi tiretmektedir. Boylece tasarimcinin
istedigi kaldirma kuvveti i¢in en uygun ag1, kamburluk ve kalinlik degerleri bulunmaktadir.
Bulunan bu ideal degerler FoilSim 111 Elementary Version 1.1.c programinda test edilmis ve
yeterli dogrulukta galistigi saptanmistir. Kisacasi bu tez ¢alismasinda FoilSim verileri ile
optimizasyon algoritmalari kullanilmigtir. Tasarimecinin istedigi kaldirma kuvveti degerini
karsilayan kanada ait belirlenmesi ve hesaplanmasi zor olan en uygun agi, kamburluk ve
kalinlik degerlerinin belirlenmesi konusunda destek olunmustur. Boylece tasarim ve karar
verme siirecine yardimci olunarak verimli hava araglar tiretimine katki saglanmastir.

2022, xi+ 87 SAYFA
ANAHTAR KELIMELER: Kanat Profili, Optimizasyon, YAK Algoritmasi, YSA
Algoritmasi, MATLAB.



ABSTRACT

MASTER THESIS

AIRFOIL OPTIMIZATION WITH ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM
SUPPORTED BY NEURAL NETWORK TRAINED WITH FOILSIM DATA

SEYMA DOGAN

YOZGAT BOZOK UNIVERSITY
SCHOOL OF GRADUATE STUDIES

MECHATRONIC ENGINEERING DEPARTMENT

SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. CEMIL ALTIN

In this study, it has been studied on the optimization of the wing profile, which is difficult
to calculate and determine, with the help of FoilSim data and optimization algorithms.
FoilSim data provided by NASA (National Aeronautics Space Administration) and used by
many researchers, especially in developing model airplanes, has been provided to use in
aircraft wing shape optimization. FoilSim is web software that works in the web environment
and provides information to the designers about the amount of lift (L) and drag(D) according
to the parameters of the aircraft wing. In order to be used in optimization processes, an
original data set consisting of 8000 samples with angle, camber, thickness and lift coefficient
(C1) values was created from the FoilSim web page. This dataset is trained in MATLAB
program with a Feed Forward Artificial Neural Network (ANN) with three inputs (angle,
camber, thickness) and one output (Cv). The artificial neural network was trained using the
5-fold cross validation method. The accuracy rate of the surrogate network has been
determined as 99,9%. The accuracy rate found for the surrogate network also applies to the
lift value in the lift(L). In the second stage, this trained network generates a lift coefficient
for different angles, camber, and thicknesses during the optimization process for use by the
Artificial Bee Colony (ABC) algorithm te-use- Thus, the most suitable angle, camber and
thickness values are found for the lifting force desired by the designer. These ideal values
have been tested in FoilSim 111 Elementary Version 1.1c and found to work with sufficient
accuracy. In short, in this study, FoilSim data and optimization algorithms were used.
Support was provided for the determination of the wing that meets the lift force value
requested by the designer and the determination of the most suitable angle, camber and
thickness values, which are difficult to calculate. Thus, it contributed to the production of
efficient aircraft by assisting in the design and decision-making process.

2022, xi+ 87 PAGE

KEYWORDS: Wing Profile, Optimization, ABC Algorithm, ANN Algorithm,
MATLAB.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

A : Kanat alanm

Cop - Siiriiklenme katsay1s1

C : Kaldirma katsay1s1

D - Siiriiklenme degeri

failure; . Gelistirilememe sayaci

fitness; : Coziimiin uygunluk degerinin hesaplanmasi

L : Kaldirma kuvveti degeri

limit : Denemelerle iyilestirilemeyen bir besin kaynaginin terk
edilmesinden sorumlu deger

M - Optimize edilecek parametre sayisi

MaxCycle :Yiyecek arama i¢in maksimum dongii sayisi

p : Hava yogunlugu

Di - Goreceli se¢im olasiligt

oij . [-1,1] araliginda secilen rastgele deger

S - Siiriiklenme degeri

SN . Yiyecek kaynagi sayisi

4 - Kanat profili izerindeki hava hiz1

vb : Ve benzeri

vd - Ve digerleri

Xjmax > J.parametrenin st siniri

x;min . j.parametrenin alt sinir1

Xk : Rastgele secilen bir ¢6ziim
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Aciklamalar

: Adaptive Lineer Neuron

: Balina Optimizasyon Algoritmasi
: Derin Inang Ag

: Dogrudan Sayisal Optimizasyon

: Genetik Algoritma

: Gri Kurt Algoritmasi

: Hesaplamali Akigkanlar Dinamigi
: Insansiz Hava Araci

: Karinca Kolonisi Algoritmasi

: Many Adaptive Lineer Neuron

: Pargacik Siirii Optimizasyonu

: Dogrultulmus Lineer Birim
“Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
“Yapay Sinir Ag1

Xi



1. GIRIS

Son yillarda havacilik teknolojisi ugusla ilgili bircok gelisme sebebiyle hizli bir
biiyiime gerceklestirmistir. ileriki zamanlarda da bu biiyiimenin devam etmesi
beklenmektedir. Bu biiylime gbéz Oniinde bulundurularak havacilik sektoriindeki talepleri
karsilayabilmek i¢in bu alanda yapilacak calismalara ihtiyag duyulmaktadir (Kumar,
Prakash, Mishra ve Kumar, 2020). Havacilik sektoriindeki talepler artik¢a tiiketim ve
cevreye verilen zararin etkisi de bir o kadar artmaktadir (Baharozii, Soykan ve Ozerdem,
2017). Enerji verimliligi, hava araglarinin enerji tilketimini azaltmak, maliyeti en aza
indirmek ve ayni zamanda cevreye verdigi zararlari azaltmayi hedefledigi igin bircok
arastirmacinin ilgi odagi olmustur. Bu konuda g¢evresel etkiyi en aza indirirken hiz ve
kapasiteyi artirmak tizerinde durulan bir konu haline gelmistir (Afonso, Vale, Lau ve
Suleman, 2017).

Kaldirma

<A .

-

itme Siiriiklenme

Agirhk

Sekil 1.1. Ugaga etki eden aerodinamik kuvvetler (Aerodynamic forces,

https://www.aerorann.com/basics-of-aerodynamics-aeroscience.).

Aerodinamik, nesnelerin havadaki kuvvetleri ve hareketlerinin incelenmesidir. Sekil
1.1 de gosterildigi gibi bu kuvvetler kaldirma, agirlik, siiriiklenme, itme olarak adlandirilir.
Itme, bir cismi ya da ucan gdvdeye ileri hareketi veren yoniiniin motora nasil baglandigina
gore degisen ugaktaki bir tahrik sistemi tarafindan iretilen kuvvettir (Kumar vd., 2020).
Diger bir ifade ile itme, bir cismi ileri hareket ettiren kuvvettir, bu kuvvet siiriiklenmenin
tersi olan kuvvettir. Ugaklar bu itme giiciinii motordan alarak siiriiklenme kuvvetine karsi
koymus olur, kanatlarin ¢evresinde bir hava akiminin olusmasi ve havada tutunacak giice

sahip olmasi saglanir.


https://www.aerorann.com/basics-of-aerodynamics-aeroscience

Kaldirma, u¢agin havada ugmasini saglayan ve yer ¢ekimine zit yonde hareket
etmesini ve toplam agirligin iistesinden gelmesi i¢in olugan kuvvettir. Kanadin sahip oldugu
yap1 sayesinde kanadin alt ve iist ylizeyinde basing farki olusmasi ve kaldirma kuvvetinin
kanada etki etmesiyle birlikte ucaklarin havalanmasi saglanmis olur. Kaldirma denklemi
Esitlik 1.1 de verilmistir (The Lift Equation, https://www.grc.nasa.gov/iwww/k-
12/rocket/lifteg.html).

_ pACLV? (1.1)
=

L: Kaldirma degeri

p: Hava yogunlugu

V: Kanat profili lizerindeki hava hizi
A: Kanat alani

C1: Kaldirma katsayist, istenen hiicum agisindaki katsayidir.

: Stirtiklenme

Kaldirma
Total Aerodinamik Kuvvet

Akis Yoni
>

Sekil 1.2. Kanat iizerindeki aerodinamik kuvvet (Airfoil, https://swyde.com/s/Airfoil).

Stiriiklenme, sekildeki gibi ugagin hareketine karsi ¢ikan ve onu yavaslatan
aerodinamik bir kuvvettir. Hava akimi molekiilleri ile ucak yiizeyi arasindaki yiizey
stirtlinmesi olmak tiizere benzer birgok neden sebebiyle olusur. Kanat ylizeyine yakin olan
havanin yavaslamasina neden olur ve bu yavaslayan hava tabakasia sinir tabakasi denir.
Stiriiklenme kuvveti, motorun itig giicli ile onlenmektedir. Bu nedenle siiriiklenme kuvveti,

motor giicii ve yakit tiiketim performansinda etkilidir.



Yergekimi, her zaman yerin merkezine dogru yonelen bir kuvvettir. Diger tiim
cisimlerde oldugu gibi u¢agin da bir agirlig1 vardir ve ugagin ugabilmesi i¢in Onu yeryliziine

ceken kuvvete karsi (agirligl) daha fazla bir kuvvet olmasi gerekmektedir.

Aerodinamik sekil tasarimi, ugak tasariminin temel adimidir, kanat profil
optimizasyonu ise aerodinamik sekil tasariminin en 6nemli pargasidir (Ma, Yu, Chen ve
Xue, 2017). Kaldirma-siiriikklenme orani (L/D) ugak kanatlari veya riizgar tribiinii gibi
kanatlarin tasariminda en 6nemli hususlardan biridir (MacEachern ve Yildiz, 2018). Yiiksek
performansl bilgisayar donanimi ve algoritmalardaki gelismeler ucak performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi (HAD) dogrulugunun
artmasi i¢in imkan saglamistir (Lyu, Kenway ve Martins, 2014).

Aerodinamik sekil optimizasyonu ii¢ farkli sekilde ele alinmaktadir. Bunlar gradyan

temelli yontem, gradyan igermeyen yontem ve vekil tabanli yontemlerdir.

Gradyan tabanli yontemde tasarim degiskenlerine gore maliyet fonksiyonlarinin
gradyanlar1 kullanilir. Yontemin dezavantajlart her bir tasarim degiskenini degistirmesi ve
akis alaninin yeniden hesaplamasi gereken ve sonlu farklar yontemiyle gradyanlarin
dogrudan degerlendirilmesi ile ilgili biiyiik hesaplama maliyetidir. Bu hesaplama maliyeti
ilk defa 1988’de Jameson tarafindan birlesik yontem yoluyla, gradyanin dolayli olarak
degerlendirilmesiyle dnlenebilmistir (Jameson, 1988). Bitisik tabanli optimizasyon yontemi
oldukga etkilidir, optimuma 5-100 tasarim dongiisii i¢inde yaklasilabilir (Jameson ve
Martinelli, 2000). Gradyanli Quasi Newton Metodu, I¢ Nokta Metodu, Eslenik Gradyan
Yontemi ve Sirali Kuadratik Programlama gibi gradyan tabanli optimizasyon yontemleri,
birlesik bir yaklasimla hesaplanan gradyan bilgisine dayali optimal ¢6ziimii aramak i¢in
oldukga verimli yontemlerdir (Jameson, 1988; Tang vd., 2014; Wang vd., 2018; Wang vd.,
2020). Verimli olmasmin yaninda baslangi¢ degerlerine duyarlidir ve yerel bir optimuma

hapsolma egilimindedirler (Han vd., 2020).

Gradyansiz yontemler yogun ilgiye sahiptir, sebebi ise global optimizasyon
kabiliyetine sahip olmasidir. Bitisik tabanli gradyan temelli optimizasyon yontemi yerel bir
optimizasyon yontemine sahiptir. Global optimizasyon yontemlerinden en ¢ok bilinenleri
genetik algoritmalar ve parcacik siirii algoritmasi gibi evrimsel algoritmalardir. Evrimsel
algoritmalar en popiiler global optimizasyon yontemidir. Evrimsel algoritmalarin global
optimumun bulunmasinda biiyilk 6neme sahip oldugu kanitlanmistir ancak hesaplama
maliyeti ¢ok yliksek olmasi ve ¢ok sayida HAD simiilasyonu gerektirmesi bu ydntemin
kullanilmasimi zorlastirmaktadir (Han, Zhang, Liu ve Song, 2013). Benzetimli Tavlama
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Yontemi, Gradyansiz Optimizasyon yontemine verilebilecek orneklerden biridir.
(Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi, 1983). Pargacik Siirii Optimizasyonu (Poli, Kennedy ve
Blackwell, 2007), Karinca Kolonisi Algoritmas: (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996) vb.
algoritmalar birgok optimizasyon ile tiim tasarim alanlarinda optimal ¢6ziimii bulabilme
kabiliyetine sahiptir. Bunun yaninda Gradyansiz optimizasyon yontemi olduk¢a zaman alan
bir yontemdir. (Ronco vd., 2015; Wang vd., 2011). Optimizasyon probleminin ¢dziimiinde
uygun zamanda optimal ¢ozliimii elde edebilmek igin vekil tabanli optimizasyon yontemleri
ortaya ¢ikmaktadir. Vekil tabanli optimizasyon yontemi; Kriging Yontemi (Jeong vd.,
2005), Destek Vektor Makinalar1 (Wang vd., 2011), Yapay Siniri Ag1 (Mitchell vd., 1988)
gibi algoritma yontemleri ile bir ¢ok pahali yontemin yerini alarak 6ne ¢ikan bir model haline

gelmistir.

Vekil model ile optimizasyon biylk ilgi goérmektedir. Vekil model,
degerlendirilmesi ucuz olan yaklagik modeldir ve bu 6zelligi, degerlendirilmesi pahali olan
hedef ve sinirlama fonksiyonlarindan ayirir. Bir vekil model, olusturulduktan sonra
optimizasyon siireci sirasinda maliyet fonksiyonunu veya durum fonksiyonunu tahmin
etmede fiziksel bir HAD modelinin yerini almak i¢in kullanilabilir. Bu durumda vekil
modelle yapilan bir tahmin daha verimli oldugu icin HAD c¢o6ziicli yerine vekil model
kullanilmaktadir (Han, Abu-Zurayk, Gortz ve Ilic, 2015). Giiniimiizde birgok hesaplama
maliyeti yiiksek problemlerin ¢6ziimii i¢in vekil destekli metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmigtir. Vekil model, bir¢cok teknige dayali olarak olusturulmustur.
Polinom regresyon, radyal temel fonksiyon, destek vektor regresyonu ve yapay sinir agi vb.
modeller baz alinarak, aerodinamik optimizasyonla ucak kanadi tasarimi igin ¢esitli
aragtirmacilar tarafindan metasezgisel optimizasyon ¢aligmalart uygulanmistir (Mar Aye,

Pholdee ve Bureerat, 2020).

Aragtirmacilar kanat profil sekli optimizasyonunda ¢ok seviyeli hiyerarsik bir
Kriging modeli onermislerdir. Modellerinde diisiik dogruluk ve yiliksek dogrulugun
arasindaki korelasyonun dogrusal oldugu varsayilmaktadir (Han vd., 2020). Yapilan bir
calismada Korelasyon parametrelerinin Gauss dagilimina uyduguna dair bir yaklagimla
lineer otoregresif ¢oklu aslina uygunluk modelleme yontemi lineer olmayan bir
modellemeye genisletilmistir (Perdikaris vd., 2017). Her ne kadar Gauss dagilimina dayali
coklu aslina uygunluk yaklasimlar gelistirilmeye calisilsa da yiliksek boyutlu problemler

icin hala baz1 sinirlamalara sahiptir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla ¢oklu aslina uygunluk



verilerle ters kismi diferansiyel denklem problemlerinde aragtirmacilar kompozit bir sinir

ag1 gelistirilmistir (Meng ve Karniadakis, 2020).

Bu tez ¢alismasinda kanat profil aerodinamiginde 6nemli bir rol alan kanat profiline
ait sekilsel ozellikleri tahmin etmek i¢in FoilSim’den alinan verilerle vekil bir model ile
optimizasyon yaklasimi sunulmaktadir. Ugak aerodinamigi i¢in en yaygin olarak kullanilan
yontem, u¢agin menzilini ve dayanikliligini belirledigi i¢in kaldirma- siiriiklenme oranidir.
FoilSim, web ortaminda ¢alismakta olan ve tasarimcilara ugak kanadina ait parametrelere
(a1, kamburluk, kalinlik, hiz ve kanat alani) gore kaldirma ve siiriiklenme miktarlar
hakkinda bilgi veren bir web yazilimidir. FoilSim tasarimcilar ig¢in ¢ok kullanish bir
simiilasyon programi olmasina ragmen optimizasyon siire¢lerinde daha etkin kullanilmasi

adina asagida siralanan adimlar uygulanmistir.

e FoilSim web sayfasidan 8000 adet veri seti JAVA awt robot ve MATLAB 2019a
programi araciligiyla toplanmistir.

e Toplanan veriler Yapay sinir Aglar1 ile 5 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile
egitilerek 486 test yapilmistir ve vekil ag olusturulmustur.

e Olusturulan bu vekil ag YAK algoritmasinda model olarak kullanilmis ve
tasarimecimin girdigi kaldirma degeri icin uygun agt kamburluk ve kalinlik

degerlerinin iiretilmesi saglanmistir.

Aragtirmalarimiz sonucunda elde ettigimiz sonuca dayanarak literatiirde FoilSim
web sayfasindan 6zgiin veri seti olusturup, YSA model olusturarak optimizasyon algoritmasi
olarak da YAK algoritmasi kullanan ve tasarimcilara istedigi kaldirma degeri i¢in uygun ag1

kamburluk ve kalinlik degerini sunan ¢alismaya rastlanmamustir.

Bu c¢alismada ti¢ girisli (ag1, kamburluk, kalinlik) ve bir ¢ikishi (Cz: kaldirma
katsayisi), bes katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle YSA vekil modeli egitilmis ve bu
modelle YAK yardimiyla optimizasyon problemi ¢oziilmiistiir. Y AK algoritmasi yardimiyla
kanat profili optimizasyonu gerceklestirilip, istenen kaldirma degeri i¢in en uygun agi,
kamburluk ve kalinlik degerleri bulunmustur. Tasarimci tarafindan belirlenen kaldirma
kuvvetini saglamak iizere FoilSim verileri ile optimizasyon algoritmasi kullanilarak, tasarim
ve karar verme silirecine yardimci olunup verimli hava araglar1 iiretimine yardimci

olunmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde ucak Kanat profil sekli optimizasyonu iizerine yapilan farkli ¢alismalar

bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar agirlikli olarak kanat profili izerine yogunlagmuistir.

Khurana Winarto ve Sinha (2009) sunduklari Dogrudan Sayisal Optimizasyon
(DSO) yaklasiminda seklin fizibilitesini, tanimlanan hedefler ve kisitlamalara dayanan
yakinsamaya kadar yinelemeli analizle incelemislerdir. Aerodinamik sekil optimizasyon
siireci, Ongoriilen tasarim hedeflerini ele almak amaciyla olusturulan akilli modellerin
gelistirilmesini gerektirmektedir. Calismalarinda hesaplama yogunlugunu azaltmak igin
DSO mimarisinin bilesenleri verimli bir arama optimizasyon modeli olusturmak igin
tanimlanmis, dogrulanmis ve degistirilmistir. Aerodinamik olarak uygun olmayan sekillere
sahip ¢6ziim bolgeleri belirlenmis ve hesaplama siiresini azaltmak i¢in arama siirecinden
¢ikarilmigtir. Tanimlanan arama uzayi tizerinde Gradyan Tabanli yontem yardimiyla tek
noktal1 kanat profili optimizasyonu incelenmistir. Yerel optimal ¢éziimleri azaltmak igin bir
¢ift mutasyon operatorii igeren PSO algoritmasi tanimlanmis ve dogrulanmistir. Kanat profil
sekil optimizasyonu i¢in siirii algoritmasi, siirtiinmede %16 azalma ile kiiresel bir ¢oziim
olusturarak gradyan yontemlerinin sinirli arama esnekligini dogrulamistir. Siirii algoritmast
sekil optimizasyonu i¢in hesaplama agisindan yogundur, bir YSA modeli PARSEC ¢6ziim
uzay1 ile kurulan aerodinamik kaldirma ve siiriiklenme katsayilar1 arasindaki bir iliski ile
gelistirilmis ve dogrulanmistir. Yapilan ag duyarlilik calismasi aerodinamik katsayilar
kabul edilebilir dogrulukta olusturmak i¢in kaldirma i¢in 30 ndron, siiriiklenme i¢in 20 néron
igeren ¢ift katmanli bir agin gerekli oldugunu gostermistir. Dogrudan PSO ve akis ¢6ziici
kombinasyonunun sonuglari dogrultusunda ¢ikis ¢oziimiiniin aerodinamik performansi ile

zaman tasarrufu saglanmistir.

Arias-Montafio, Coello Coello ve Mezura-Montes (2012) kanat profil aerodinamik
tasarimlarin1 optimize etmek icin vekil tabanli ¢ok amagli evrimsel bir optimizasyon
yaklagimi lizerine yaptiklari ¢alismalarinda maliyetli ve ¢ok amagli optimizasyon problemini
cozerken, oOzelliklerini birlestirmek amaciyla paralel olarak ¢alisan ¢oklu vekil modelleri
kullanmislardir. Onerilen yaklasimda bes adet cok amacli kanat profili, aerodinamik
optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in kullanilmistir. Cok amacl bir evrimsel algoritmanin
performansi, ayni yaklasimi vekil modelleri kullanmadan ve vekil modelleri kullanarak
karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda vekil modelle yapilan ¢alismanin pahali amag

fonksiyonlarina karsi agik bir sekilde avantajli oldugu goériilmiistiir.
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Pehlivanoglu ve Yagiz (2012) gerceklestirdigi calismada kanat profil
optimizasyonunda dort farkli durum icin bir optimizasyon yontemi Onermis ve test
etmislerdir. Bunlar, kiyaslama testi fonksiyonlari, ses alt1 akista ¢ok elemanli kanat profili
optimizasyonu, transonik akista aktif akis kontrol parametresi optimizasyonu ve transonik
akista kanat profilinin dogrudan sekil optimizasyonudur. Onerilen algoritma genetik
algoritmaya dayanan global ve yerel bir vekil modellemeye dayali bir acrodinamik tasarim
tahmini iizerine odaklanmistir. Diisiik dereceli polinomlar kullanilarak kiiresel bir yanit
ylizeyi yaklagimi modellenmistir. Sinir aglar1 kullanilarak yerel bir yanit yiizeyi yaklasimi
olusturulmustur. Hesaplama siirelerinde 6nemli Ol¢iide azalma olmustur, 6nerilen yeni
yontemle HAD analizi siireglerinde dikkate deger bir azalma fark edilmistir. Bu azalmalar
strastyla ¢ok elemanli kanat profili optimizasyonunda %50, aktif akis kontrol parametresi
optimizasyonunda %70 den fazla, dogrudan sekil optimizasyon probleminde yaklasik %50

olmustur.

Koziel ve Leifsson (2013) gergeklestirmis oldugu ¢alismalarinda transonik kanat
profil tasarimi igin vekil tabanli bir optimizasyonu sunarken vekil modeli her tasarim
yinelemesi sirasinda diisiik kaliteli model ve yiiksek kaliteli model degerlendirmesinden elde
edilen veriler kullanilarak olusturmuslardir. Diistik kaliteli model, yiiksek kaliteli modelle
aym akis denklemlerine dayanir ancak daha kaba ag ¢Oziniirliigii ve rahat yakinsama
kriterleri kullanir. Sekil koruyucu tepki tahmin teknigi, yiiksek kaliteli model tepkisini
(kanat profili basing dagilimini) tahmin etmek icin kullanilir. Bu tahmin siiresince sekli
koruyan tepki, tahmin tasarim degiskeni ayarlamalarindan dolay1 diisiik kaliteli model
tepkisinin gercek degisikliklerini kullanir. Sekil koruyucu yanit tahmin algoritmasi
optimizasyon prosediiriiniin iyi yakinsama 6zelliklerini saglayan giiven bolgesi ¢ergevesine
gomiiliidiir. Bu yontem iki boyutlu viskoz olmayan transonik akista kisitli kanat profili
kaldirma maksimizasyonuna ve siiriiklenme minimizasyonuna uygulanmistir. Yapilan

calismada 6nerilen algoritmalarin saglamlik ve 6lgekleme 6zellikleri arastirilmistir.

Lyu ve Martins (2014) calismalarinda yiiksek performansli modellere dayali
aerodinamik kanat sekil optimizasyonunun hesaplama agisindan yogun ¢alisma
gerektirmesinden dolayr genel hesaplama maliyetini azaltmak ig¢in farkli yaklagimlar
sunmuslardir. Bu yaklasimlar ADODG (Aerodynamic Design Optimization Discussion
Group) tarafindan tanimlanan kanat kalite testi kullanilarak test edilmistir. Aerodinamik
model, Spalart-Allmaras tiirbiilans modeli ile Reynolds Ortalamali Navier-Stokes

denklemlerini ¢ozmektedir. Gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasi gerekli tiirevleri



hesaplayan birlesik bir yontemle kullanilmistir. Siirtinme katsayisi, kaldirma-yunuslama
momenti ve geometrik kisitlamalara bagli olarak en aza indirilir. Calismanin ilk
yaklasiminda akis ¢oziimlerini ve gradyanlar1 yaklasik olarak tahmin etmek i¢in Richardson
ekstrapolasyonunu kullanilmistir. Ikinci yaklasimda ise birgok 1zgara boyutuyla ¢ok diizeyli
optimizasyon gerceklestirilmistir. Hesaplama maliyetinde %85°lik bir azalma saglayan ¢ok

diizeyli yaklagimin en etkili yontem oldugu tespit edilmistir.

Sun, Sun ve Wang (2015) gergeklestirdikleri ¢alismalarinda tasarim verimliligini
arttirmay1 hedefleyen, uygun sekilde egitilmis bir agin dogrudan gerekli aerodinamik
Ozelliklere uyan kanat profili-kanat olusturulabilmesi i¢in YSA ve kanat profili-kanat
veritabani yardimiyla kanat profili-kanat ters tasarim yontemi 6nermislerdir. Optimum kanat
profil seklinin sayisal olarak elde edilmeye calisilmasi ugak ve turbo makine tasarimlarinda
biiylik ilgi goérmektedir. Baslangic geometrisinin akis alan1 hesaplamasina dayali olarak
kanat profili-kanat geometrisi verilerini degistirme siirecini tekrarlamak olan geleneksel
tasarim ve optimizasyon yontemi, hesaplama acisindan yogun ve zaman agisindan
maliyetlidir. Bu sebeple sunduklari alternatif ¢alisma bu sorunlar i¢in ¢éziim niteligi

tasimaktadir.

Segee, Schetz ve Kapania (2016) gergeklestirdigi ¢alismada Multidisipliner tasarim
optimizasyonunun bir optimum aranirken bir¢ok tasarimin degerlendirilmesini
gerektirmesinden dolay1 tasarimlar1 degerlendirmek i¢in yapilan hesaplamalarin hizli ve
basit olmas1 beklentisindedirler. Bu durum transonik rejimde aerodinamik hesaplamalari
giiclestirmektedir. Multidisipliner tasarim optimizasyonu baz alindiginda HAD analizlerini
gerceklestirmek hesaplama agisindan ¢ok pahalidir. Bu sebeple yapilan ¢alismada HAD’dan
Multidisipliner tasarim optimizasyonu disinda segilen bir kanat profil seklinin bir dizi
kalinlik-kordon oranlari, serbest akis mach sayilar1 ve kaldirma katsayilari tizerindeki bir
noktada iki boyutlu aerodinamik o&zelliklerini bulmak icin faydalanilir. Bu noktalar
Multidisipliner tasarim optimizasyonu hesaplamali tasarim ortaminin gerektirdigi iki
boyutlu aerodinamik hesaplamalar i¢in kullanilabilen vekil modeller olusturmak igin
kullanilmaktadir. Serit teorisi bu iki boyutlu sonuglari ii¢ boyutlu kanatla iliskilendirmek
icin kullanilmaktadir. Modeller kaldirma egrisi, dalga siiriiklemesi, basing konum merkezi
ve maksimum kaldirma katsayisi igin gelistirilmistir. Bu modeller kanat profili i¢in orijinal

HAD sonuglariyla uyusmaktadir.

Yu, Lyu, Xu ve Martins (2018) tarafindan sunulan ¢alismada NASA Ortak Arastirma

modeli kanat geometrisine dayali hesaplamali akigkanlar dinamigi tabanli aerodinamik sekil
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optimizasyon problemleri i¢in gradyanli ve gradyansiz optimizasyon algoritmalari
karsilastirilmistir. Cp, 720 sekil degiskeni ve 11 biikiim degiskeni ile kaldirma, yunuslama
momenti ve geometri kisitlamalarina bagh olarak en aza indirilmistir. Hem optimumun
dogrulugunu hem de hesaplama maliyetini karsilastirarak alt1 gradyan tabanli ve iig¢
gradyansiz algoritma kiyaslanmigtir. Optimize edicilerin ¢ogu benzer optimuma ulasir ancak
gradyan tabanli yontemler ¢ok daha diisiik hesaplama maliyetiyle daha dogru ¢oziimlere
yakinsamaktadir. Tasarim uzaymin multimodalitesi ve diizglin olmamasi gradyansiz
yontemlerin kullanimi ig¢in ortak argiimanlar olmasi sebebiyle bu sorunlar1 rastgele
olusturulmus bir dizi baslangi¢ geometrisinden baslayarak sifir biikkiimlii, sabit kalinlik-koro
oranina sahip NACA 0012 kanat profiline dayali bir kanatla arastirilmistir. Calismada
gerceklestirilen tim optimizasyonlar, stiriiklenmedeki farkliliklarin %0,05 i¢inde oldugu
sekiller ile basing dagilimlarimin ¢ok benzer oldugu yerlerde ayni sonuclara

yakinsamaktadir.

Mukesh, Lingadurai ve Selvakumar (2018) tarafindan kanat profil sekli
optimizasyon tasarim hedeflerini degerlendirmek ve saglamak igin fazlaca ger¢ek zamanl
deneyler ve hesaplamali simiilasyonlara ihtiya¢ duyulmasi problemine ¢6ziim 6nerilmistir.
Bu siirecte vekil model olarak adlandirilan yaklasim modelleri, hesaplama maliyetini ve
zaman kaybini azaltmasi sebebiyle tercih edilmistir. Calismada k-kat ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Siradan Kriging ve deney tasarim yaklagimlari, kanat profilleri ve
ucak kanatlar etrafindaki akis1 ¢6ziimlemek icin kullanilan panel ve viskoz algoritmalarini
bir araya getirerek vekil modelleri olusturmak i¢in kullanilirlar. Calismada kanat profilleri
igin bir aerodinamik tasarim optimizasyon siirecini gergeklestirmek i¢in vekil modellerin
uygun bir optimizasyon semasiyla birlestirme yontemi de ¢alisma icin gelistirilebilecek bir
konudur. Calismada kanat profil geometrisini (NACA2411) parametrelestirmek icin
parametrik kesit (PARSEC) yaklasimi kullanilmistir. PSO, bahsi gegen tasarim alani i¢inde
ornek olusturmak icin kullanilmigtir. HAD simiilasyonlari, vekil modeli olusturmak ig¢in
kullanilmistir. HAD simiilasyonlar1 vekil modeli olusturmak icin olusturulan 6rnek
noktalarinda gergeklestirilmistir. PARSEC; panel, PSO, Kriging ve k-kat ¢apraz dogrulama

yaklasimlarini uygulamak i¢in olusturulmustur.

Tao ve Sun (2019) tarafindan gergeklestirilen baska bir optimizasyon g¢alismasinda
Coklu aslina uygun vekil tabanli bir optimizasyon yontemi kullanilmis ve mach sayisinin
belirsizligi altinda ugak kanadi ve ugak kanat profiline uygulanmistir. Diisiik kaliteli model

olarak Derin Inang Ag1 (DIA) ve ag1 egitmek icin k-adiml1 karsilastirmali sapma algoritmasi



kullanilmistir. Iyi egitilmis DIA modeli ve yiiksek kalitedeki veriler sayesinde dogrusal
regresyonlu ¢oklu aslina uygun vekil model kurulmustur. Dogrulama sonuglar1 ¢oklu aslina
uygun vekil modelin DIA modelinden daha dogru tahminler elde ettigini ve bir tahmin
modeli olarak olduk¢a giivenilir oldugunu gostermistir. Coklu aslina uygun vekil modelin
gelistirilmis bir PSO algoritmasiyla hem kanat hem de kanat profili igin saglam
optimizasyon siireclerinin her yinelemesinde giincellenmistir. Coklu aslina uygun vekil
model ve HAD sonuglari karsilastirildiginda ¢oklu aslina uygun vekil modele ait tahminlerin
yineleme sayis1 artikga HAD sonuglarina yaklasma egiliminde oldugu goézlemlenmistir.
Kanat profili ve kanadin gii¢lii optimizasyon sonuglart ¢oklu aslina uygun modelin bir
tahmin modeli olarak performansinin iyi oldugunu ve optimizasyon verimliliginin agik¢a

gelistirdigini gostermektedir.

Li, Cai ve Qu (2019) yaptiklari ¢alismalarinda kanat profil optimizasyonunda vekil
tabanlt optimizasyon yontemi girdi boyutuyla iyi Ol¢eklenemedigi icin yiiksek boyutlu
girdilerde sorun yasamasi problemine ¢6ziim getirmek amaciyla girdi boyutunu azaltmak
icin aktif alt uzay yontemini benimsemislerdir. Bu islem bir yandan hesaplama maliyetini
biiylik oranda azaltirken diger yandan daha uygun alt uzaylara yol agmaktadir. Alt uzayin
boyutunu tanimlamak i¢in %90-95 enerji kapsama kriteri kullanilmistir. Bu kriter ile aktif
alt uzayda vekil tabanli kanat profili optimizasyonu hem verimli hem de etkilidir. Bu
optimizasyon yaklasgimi 220 sekil degiskenli ONERO M6 kanat optimizasyonuyla
dogrulanmigtir. Orjinal vekil tabanli optimizasyon ile karsilastirildiginda yeni yaklagim
hesaplama siiresini %70 oraninda azaltmis ve daha az siiriikklenme ile daha pratik tasarim

elde edilmistir.

Han vd. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada kanat profil optimizasyonu i¢in yeni bir
degisken aslina uygunluk optimizasyon yontemi onerilmistir. Caligmanin temel bilesenleri,
verilerini keyfi dogruluk verileriyle birlestirebilen vekil bir model olarak adlandirdiklar1 ¢ok
diizeyli hiyerarsik kringing teorisi ve algoritmasidir. Deney tasarimi teknigi ile her bir aslina
uygunluk diizeyi i¢in 6rnekleme secilmistir. Daha sonra HAD simiilasyonlar1 yiirtitiilmiis,
ama¢ ve kisitlama fonksiyonlar1 ¢ok diizeyli hiyerarsik kringing vekil modellerini
olusturmada kullanilmistir. Ardindan yeni Ornekler se¢ilmis ve vekil modeller global
optimum bulunana kadar tekrar tekrar giincellenmistir. Onerilen ydntem, testlerle
dogrulanmis ve NACAO0O012 kanat profili ve ONERA M6 kanadinin aerodinamik sekil
optimizasyonuna uygulanmistir. Sonuglar, onerilen yontemin optimizasyon verimliligini

onemli 6l¢iide artirabildigini dogrulamstir.
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Zhang, Xie, Ji, Zhu ve Zheng (2021) tarafinda yapilan bir diger ¢alismada da farkli
aslina uygunluk bilgilerini harmanlayarak, 6nceden herhangi bir varsayim olmaksizin lineer
veya lineer olmayan korelasyonlarini uyarlayarak bir ugagi konfigiirasyon parametreleri ile
acrodinamik performansini iliskilendiren yiiksek dogruluklu, ¢oklu aslina uygun bir temsili
model olusturulmustur. Her optimizasyon yinelemesinde vekil model dogrulugunu
iyilestirmek amaciyla yiiksek kaliteli veri tabanina mevcut en uygun vekil model ¢éziimiinii
ekleyerek ytiksek kaliteli stratejiler uygulanmistir. Sonrasinda onerilen ¢oklu aslina uygun
optimizasyon model, 10 tasarim degiskeni ile parametrelenen bir RAE2822 kanat profilinin
ve 30 tasarim degiskeni ile parametrelenen bir DLR-F4 kanat gévdesi konfigiirasyonunun
yiksek boyutlu aerodinamik sekil optimizasyonuna uygulanmistir. Optimizasyon
sonuglartyla, Onerilen c¢oklu aslina uygun optimizasyon modelinin optimizasyon
verimliligini Onemli oOlglide etkileyebilecegini ve tekli aslina uygun optimizasyon

yonteminden daha iyi performans gosterebildigi gézlemlenmistir.

Literatiirde kanat profil optimizasyon siireci dahil farkli alanlarda FoilSim

arayliziinden faydalanilarak yapilan ¢aligmalar asagida sunulmustur.

Yang (1995) gergeklestirdigi ¢alismada aerodinamik alaninda calisan 6grencilerin
yalnizca akigi simiile etmek i¢in degil, gorsellestirme konusunda da faydalanabilecegi bir
calisma Onermistir. Aerodinamik alaninda yer alan araglar1 kullanmak i¢in karmasik
hesaplamali programlama dilinde olduk¢a bilgili olmak gerekmektedir. Cogu havacilik
Ogrencisi i¢in aerodinamigin karmasik diinyasini ve bir dizi matematiksel denklemleri
anlamak oldukc¢a zordur. Bunun yaninda HAD diinyasinda tipik olarak simiilasyonun
dogrulugu, ¢oziimii elde etme hizi i¢in feda edilmektedir. Aksi olarak hizin dogruluk igin
feda edilmesi de s6z konusu olabilmektedir. Tam olarak bu noktada HAD’da yer alan
karmagik matematigi basitlestirme adma Diisiikk Hizli Sanal Riizgar Tiineli simiilasyonu
olusturulmustur. Bu program kullanicidan gerekli bilgileri alarak kaldirma, siiriiklenme ve
yunuslama momenti gibi aerodinamik o6zelliklerin tahminini yapabilmektedir. Bu
simiilasyon programinin kanat profili ve akis analizinin gorsellestirmesini saglayan web
tabanli modiillerinde FoilSim ve JavaFoil’den faydalanilmistir. Yapilan bu galismanin

stirekli gelisen havacilik endiistrisinde 6grencilere katki saglayacagi ongoriilmiistiir.

Cetinsoy vd. (2008) tarafindan gergeklestirilen bir diger ¢calismada da dort-doner
rotoru olan helikopter benzeri dikine kalkis ve inis yapma yetenegine sahip hem de ucak gibi
uzun menzil yatay ugus kabiliyetine sahip bir insansiz otonom hava aracinin mekanik ve

aerodinamik tasarimi sunulmustur. Hava aracinin kanat profil tasariminda hafif ve mekanik
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olarak basit olmasi acisindan kanatlar tek parca olarak tasarlanmigtir. Kanatlarin hiicum
acilar1, kontrol degiskeni olarak planlanmis ve kaldirma kuvvetinin aracin agirligi
tasiyabilecek sekilde olmasi hedeflenmistir. Farkli hizlarda kanatlar tarafindan taginmanin
saglanabilmesi i¢in lazim olan veter uzunlugu, kanat hiicum acis1 ve kanat profilinin
belirlenmesi igin NASA FoilSim II programindan benzetimler yapilmistir. Neticede 25 cm
veter, %12,5 kalinlik ve %4 kamburluk degerlerinde kanat profilinin havada tutunabilecegi
ve kaldirma kuvvetini olusturabilecegi 6ngoriilmiistiir. Donanim se¢iminde yapilan deneyler
ve sonuglarinin yani sira aerodinamik ve mekanik tasarim siireci iginde yapilan analizlerin
de sonuglart sunulmustur. Sonuglar, tasarlanan insansiz hava aracinin basarili bir sekilde
dikey u¢us modunda yaklasik 25 dakika, yatay ugcus modunda ise iki saat havada kaldigini

gostermektedir.

Post, Seetharaman, ve Abimannan (2010) tarafindan sunulan baska bir ¢alismada
akiskanlar mekanigi derslerindeki 6grenciler i¢in ortaokul diizeyinde bir donem boyu siiren
siif projesi agiklanmaktadir. Caligmanin amaglari, 6grencileri miithendislik tasarimi, proje
yonetimi ile tanistirmak ve miihendislik grafikleri, sayisal yontemler, dl¢limler ile iiretim
siireclerindeki diger derslerden malzemeleri tek bir projede birlestirmektir. Calisma,
hesaplama araclari kullanilarak kanat profili tasarimina odaklanmaktadir. Ana vurgu,
deneysel olarak Olgiilen degerlerle hesaplama yontemlerinden elde edilen sonuglarin
dogrulanmasi iizerinedir. Calismada 6grenciler, bir model kopiik planorii elde edebilme
adina kanat yapmak i¢in olusturduklari kanat profil seklini kullanacaklardir. Calismanin ilk
asamasinda 6grencilere, licretsiz olarak temin edebildikleri FoilSim, Xfoil veya JavaFoil gibi
kaldirma ve stiriiklenme katsayilarinin analizinde kullanilan hesaplama araglar1 kullanilarak
belirli sinirlandirmalarla bir kanat profili tasarlamasini énermektedir. Ogrencilerin kullanimi
icin projeyi daha basit tutmak adina NACA 4 kanat profili kullanilmasi Onerilmistir.
Hesaplama sonuglarina dayali en yiliksek kaldirma-siiriiklenme (L/D) oranini veren kanat
profil sekli bulunduktan sonra hesaplama sonuglarini dogrulamak icin bir kanat profil sekli,

riizgar tiinelinde test etmesi beklenmektedir.

Jameel vd. (2015) tarafindan sunulan bir diger ¢alismada da Corvus Splendens'in
dogal modeline dayal1 olarak biyo-ilham kanatli IHA (Insansiz Hava Arac1)' nin kinematik
bir modeli onerilmistir. Bu model kesif gorevlerinde kullanilmak iizere tasarlanmustir.
Model, dort cubuklu mekanizma teorisine dayanan tek serbestlik dereceli ¢irpma
mekanizmas1 sunmaktadir. Tiim kanat hareketinin analiz edildigi mekanizma tasarim

yazilim1 SAM 6.1'de kanat diizeneginin sanal bir modeli tasarlanmigtir. Tiim kus tasariminin
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gorsellestirildigi kat1 bir modelleme yaziliminda tiim kusun CAD modeli de gelistirilmistir.
Son olarak, kanat profili segimini dogrulamak igin ¢esitli analizler yapilmistir. Analiz paketi
NASA FoilSim, 6nerilen modelin iiretecegi kaldirma kuvvetlerini saglamak igin bazi ilk
hesaplamalar1 yapmak i¢in kullanilmistir, bdylece tasarimin aerodinamik verimliligi
hakkinda gergekei bir fikir elde edilebilmistir. Se¢ilen kanat profilinin analizi Ansys 14.0

kullanilarak yapilmstir.

Greyber Rand ve Stockburger (2016) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada da 3B
yazdirilmis kanat profilinin deneysel verileriyle farkli simiilasyonlar karsilastirilmistir.
Calisma, diiz tabanli bir kanat profili izerindeki dort farkli veri kaynagini
karsilastirmaktadir. Riizgar tiineli testlerinden elde edilen veriler, karsilastirma igin temel
teskil etmektedir. Autodesk Computation Fluid Dynamics, XFOIL ve FoilSim III'a
karsilastirarak, hangi simiilasyonun kaldirma ve siiriikleme katsayilarini tahmin etmede en
dogru oldugunu bulmak hedeflenmektedir. Her simiilasyonun giiglii ve zay1f yonleri oldugu
bakilan simiilasyonlarin higbirinin her konuda digerlerinden daha iyi olmadigini
anlasilmistir. Spesifik olarak Autodesk CFD, dogru artis verilerine sahiptir ancak siiriikleme
hesaplanirken sorunlar yagamaktadir. XFOIL siiriiklemede ¢ok daha iyidir ve FoilSim
kaldirma ve hiicum acis1 icin siiriikleme egrilerinin seklini bulmada daha iyidir. Bu

calismadan elde edilen sonuglar gelecek ¢alismalarda kullanilma potansiyeli sahiptir.

Sahwee, Mahmood, Rahman ve Sahari (2017) gerceklestirdikleri ¢aligmada, arizali
asansOr aktiiatoriinlin barinma teknigi sunulmaktadir. Bu teknik, gecici kontrol yeniden
tahsisi olarak bir bekleme kontrol yiizeyi kullanir. Deneysel dogrulama igin riizgar tiineli
Ol¢tim tesisi kurulmus ve FoilSim yazilimi ile karsilastirilmigtir. Yatay stabilizator olarak
kullanilan diiz plaka kanat profili, sayisal model kullanilarak simiile edilmis ve riizgar tiineli
testi kullanilarak dogrulanmistir. Ardindan, hatali asansér aktiiatoriiniin kurtarilmasi igin
stabilator olarak kullanilmak iizere diiz bir kanat profili tasarlanmistir. Sonuglar, bir kontrol
ylizeyinden digerine aktarim sirasinda farkli sapma acisina ihtiyag oldugunu gostermektedir.
Analizlerle Onerilen yontemin kontrol yiizeyi gecisi sirasinda yunuslama kararliligini
etkilemeden uygulanabildigini gostermektedir. Alternatif kontrol yiizeyi yerlestirme teknigi,
arizalt bir yerlesik aktiiator durumunda daha yiiksek giivenilirlik kii¢iik insansiz hava

araglari i¢in umut verici oldugunu gostermektedir.

Shen (2017) tarafindan sunulan bagka bir calismada, saglam parametre tasarim
kriterlerini verimli bir sekilde optimize etmek igin stokastik yaklasim (RPD-SA) yoluyla

yeni bir ¢erceve ¢alismasi saglam parametre tasarimi dnerilmektedir. Calisma genel saglam
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parametre tasarim problemlerine uygulanabilmekle birlikte bilgisayar deneyleri konusunda

ozellikle giicliidiir. RPD-SA’da geleneksel iirlin dizisi tasarimlart ve bosluk doldurma

tasarimlarinin performansini Gauss siireciyle karsilastirmak igin bir kanat profil 6rnegi

kullanilmistir. Sonuglar, RPD-SA'min etkinlik, verimlilik ve giivenilirlik agisindan tercih

edilebilir bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Onerilen RPD-SA prosediirii igin

bilgisayar simiilatorii olarak FoilSim kullanilmustir.

KT, R, Sharma, Babu ve Khanapure (2020) tarafindan sunulan baska bir ¢alisma

biiyiik stabilite saglayan ve orta hizda yeterli kaldirma saglayarak Clark Y tipi kanat profili

kullanan bir IHA'y1 agiklamaktadir. Tasarlanan IHA, ii¢ kontrol yiizeyli ve ii¢ kanall1 bir

[HA'dir. THA'nin iizerinde durulan 6zelligi, manuel olarak ve yerlesik bir otopilot ile

ucabilmesinin ikili 6zellikte olusudur. Daha agiklayici olmasi adina literatiir aragtirmasina

asagida yer alan Tablo 2.1 de yer verilmistir.

Tablo 2.1. Ugak kanat profil optimizasyonu tizerine literatiir arastirmasi.

Calisma Amag Yontem Sonug¢
Airfoil Dogrudan Sayisal DSO (Dogrudan Kanat profili sekli
optimisation by Optimizasyon (DNO) Sayisal optimizasyonu  igin  siiri
swarm algorithm yaklagimi, bir seklin Optimizasyon) algoritmasi, sirtinmede %16
with mutation and  fizibilitesini, Gradyan tabanli azalma ile kiiresel bir ¢oziim
Artificial Neural tanimlanmis hedefler ve yontem olusturarak gradyan
Networks kisitlamalar ~ temelinde PSO yontemlerinin  smirli  arama
(Khurana, yakinsamaya kadar YSA. esnekligini dogrulamistir.
Winarto ve Sinha, yinelemede analiz Dogrudan PSO ve Akis ¢oziicii
2009). edilerek kombinasyonu ile cikis
incelenmektedir. ¢Oziimiiniin aerodinamik
performanst ile zaman
tasarrufu saglanmistir.
Multi-objective Vekil tabanli gok amagh  Vekil  tabanli Calismanin sonucunda vekil
airfoil shape evrimsel bir ¢ok amagli modelle yapilan ¢alismanin
optimization optimizasyon yaklagimi evrimsel pahali amag¢ fonksiyonlarina
using a multiple- 6nerilmistir. Paralel yaklasim kars1 acik bir sekilde avantajli
surrogate olarak ¢alisan ¢oklu modeli. oldugu goriilmiistiir.
approach (Arias- vekil modelleri
Montafio, Coello kullanmislardir.

Coello ve
Mezura-Montes
,2012).
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Aerodynamic Kanat profil Genetik Onerilen yeni ydntemle HAD
Design Prediction optimizasyonunda dort Algoritma analizi siireclerinde dikkate
Using Surrogate- farkli durum icin  Vekil deger bir azalma  fark
Based Modeling optimizasyon yontemi modelleme. edilmistir. Sirastyla  ¢ok
in Genetic  6nermislerdir. elemanh kanat profili
Algorithm Kiyaslama testi optimizasyonunda %050, aktif
Architecture fonksiyonlari. akis  kontrol  parametresi
(Pehlivanoglu ve Ses alti akista ¢ok optimizasyonunda %70 den
Yagiz ,2012). elemanli kanat profili fazla, dogrudan sekil

optimizasyonu. optimizasyon probleminde

Transonik akista aktif yaklasik %50 kadar olmustur.

akis kontrol parametresi

optimizasyonu.

Transonik akigta kanat

profilinin dogrudan sekil

optimizasyonu.
Surrogate-Based ~ Transonik kanat profil Sekil koruyan Onerilen ydntem iki boyutlu
Aerodynamic tasarimi  igin  vekil yamit tahmin viskoz olmayan transonik
Shape tabanl bir teknigine dayali akista kisitlh kanat profili
Optimization by optimizasyonu sunarken vekil model. kaldirma maksimizasyonuna ve

Variable-

vekil modeli her tasarim

stiriklenme minimizasyonuna

Resolution yinelemesi sirasinda uygulanmistir. Onerilen
Models (Koziel diisiik kaliteli model ve algoritmalarin  saglamlhik ve
ve Leifsson, yiiksek Kkaliteli model 6l¢ekleme Ozellikleri
2013). degerlendirmesinden arastirilmistir.

elde  edilen  veriler

kullanilarak

olusturmuslardir.
Strategies for Yiksek  performansli Gradyan tabanli Hesaplama maliyetinde
Solving High- modellere dayali optimizasyon %85’lik bir azalma saglayan
Fidelity aerodinamik kanat sekil algoritmasi. ¢ok diizeyli yaklagimin en etkili
Aerodynamic optimizasyonunun yontem oldugu tespit
Shape hesaplama agisindan edilmistir.
Optimization yogun caligma
Problems (Lyu ve gerektirmesinden dolay1
Martins, 2014). genel hesaplama

maliyetini azaltmak i¢in

farkll yaklagimlar

sunmuslardir.

Yaklasimlar ADODG

tarafindan test edilmistir.
Artificial Neural Tasarim  verimliligini YSA modeli Sunulan bu ¢alisma ile yogun
Network Based arttirmayr hedefleyen, Kanat hesaplama ve zaman
Inverse Design: uygun sekilde egitilmis profili/Kanat maaliyetine ¢Oziim niteligi
Airfoils and biragin dogrudan gerekli ters tasarim tagimaktadir.

Wings (Sun, Sun
ve Wang 2015).

aerodinamik 6zelliklere
uyan kanat profili-kanat
ters tasarim yoOntemi
onemislerdir.

yontemi.
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Transonic
Aerodynamics
Analysis for
Multidisciplinary
Design
Optimization
Applications
(Segee, Schetz ve
Kapania 2016).

Multidisipliner tasarim
optimizasyonunun  ¢ok
boyutluluguna  ¢oziim
Onerilmigtir.

YSA tabanl
vekil model
Serit teorisi.

Kaldirma egrisi, dalga
siiriiklemesi, basing konum
merkezi ve maksimum
kaldirma katsayist icin
modeller gelistirilmigtir. Bu
modeller kanat profili i¢in
orijinal HAD  sonuglariyla

uyusmaktadir.

On the Influence NASA Ortak Aragtirma Gradyanli  ve Calismada gergeklestirilen tim
of Optimization modeli kanat Gradyansiz optimizasyonlar,
Algorithm  and geometrisine dayali Optimizasyon stiriiklenmedeki  farkliliklarin
Initial Design on hesaplamali akigskanlar algoritmalari. 9%0,05 i¢inde oldugu sekiller ile
Wing dinamigi tabanl basing  dagilimlarmin  ¢ok
Aerodynamic aerodinamik sekil benzer oldugu yerlerde aymi
Shape optimizasyon sonuglara yakinsamaktadir.
Optimization problemleri igin
(Yu, Lyu,Xu ve gradyanli ve gradyansiz
Martins, 2018). optimizasyon

algoritmalari

karsilagtirilmigtir,
Airfoil Shape Kanat  profil  sekli Kriging ve HAD simiilasyonlart  vekil
Optimization optimizasyon  tasarim deney tasarim modeli olusturmak igin
Based on hedeflerini yontemleri vekil olusturulan 6rnek noktalarinda
Surrogate Model degerlendirmek ve modeli gerceklestirilmistir. PARSEC;
(Mukesh, saglamak i¢in fazlaca olusturmada panel, PSO, Kriging ve k-kat
Lingadurai ve gercek zamanl deneyler kullanilmigtir. capraz dogrulama
Selvakumar ve hesaplamali K-kat capraz yaklagimlarin1 uygulamak igin
2018). simiilasyonlara ihtiya¢ dogrulama olusturulmustur.

duyulmast  problemine PSO

¢Oziim Onerilmistir. HAD

Simiilasyonlart.

Application  of
Deep  Learning
Based Multi-
Fidelity Surrogate
Model to Robust
Aerodynamic
Design
Optimization
(Tao ve
2019).

Sun,

Coklu aslina uygun vekil
tabanli bir optimizasyon
yontemi kullanilmig ve
mach sayisinin
belirsizligi altinda ugak
kanadi ve ucak kanat
profiline uygulanmustir.

Derin Inang Ag

(DiA)

K adimh
karsilagtirmali
sapma
algoritmasi

PSO.

Coklu aslina uygun vekil model
ve HAD sonuglari
karsilastirildiginda ¢oklu aslina
uygun vekil modele ait
tahminlerin yineleme sayisi
arttkea HAD  sonuglarina
yaklasma egiliminde oldugu
gbzlemlenmigtir.
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Surrogate-Based ~ Kanat profil Kriging yontemi Bu optimizasyon yaklagimi 220
Aerodynamic optimizasyonunda vekil ile vekil model.  sekil degiskenli ONERO M6
Shape tabanli optimizasyon kanat optimizasyonuyla
Optimization yonteminin girdi dogrulanmigtir. Orjinal vekil
with the active boyutuyla iyi tabanlt  optimizasyon ile
subspace method o6lgeklenemedigi icin karsilagtirildiginda yeni
(Li, Cai ve Qu, yiksek boyutlu yaklasim hesaplama siiresini
2019). girdilerde sorun %70 oraninda azaltmis ve daha
yasamasi  problemine az siirtiklenme ile daha pratik
¢Ozim getirmek tasarim elde edilmistir.
amaglanmustir.
Efficient Yapilan ¢alismada kanat Calismanin Onerilen yontem, testlerle
Aerodynamic profil optimizasyonu temel dogrulanmis ve NACAO0012
Shape icin yeni bir degisken bilesenleri, kanat profili ve ONERA M6
Optimization aslina uygunluk verilerini keyfi kanadinin aerodinamik sekil
Using Variable- optimizasyon yontemi dogruluk optimizasyonuna
Fidelity onerilmistir. verileriyle uygulanmustir. Sonuglar,
Surrogate Models birlestirebilen Onerilen yontemin
And  Multilevel vekil bir model optimizasyon verimliligini
Computational olarak o6nemli Olglide artirabildigini
Grids (Han adlandirdiklar dogrulamustir.
vd.,2020). cok diizeyli
Hiyerarsik

Kringing teorisi
ve
algoritmasidir.
Calismada HAD
simiilasyonlarin
dan
faydalanilmistir.
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Tablo 2.2. FoilSim’den yararlanilarak yapilan ¢alismalara dair literatiir arastirmasi.

Calisma Amacg Yontem Sonuc¢
Low Speed Virtual Aerodinamik Diisik Hizli Sanal Bu simiilasyon programinin
Wind Tunnel alaninda calisgan Riizgar Tiineli kanat profili ve akis
Simulation For Ogrencilerin yalnizca simiilasyonu analizinin gorsellestirmesini
Educational Studies akigi simiile etmek Bu program saglayan  web  tabanli
In Introducing igin degil, kullanicidan gerekli modiillerinde FoilSim ve
Computational Fluid gorsellestirme bilgileri alarak Javafoil’den
Dynamics And Flow konusunda da kaldirma, stiriklenme faydalanilmistir. Yapilan bu
Visualization faydalanabilecegi bir ve yunuslama c¢alismanin siirekli gelisen
(‘Yang,1995). calisma yapmak momenti gibi  havacilik endiistrisinde
amagclanmstir. aerodinamik ogrencilere katk1
ozelliklerin tahminini saglayacagi ongdriilmiistiir.
yapabilmektedir.
FoilSim.
Yeni Bir Insansiz Dért-doner rotoru Farkli hizlarda Sonuglar,
Hava Aracinin  olan helikopter kanatlar  tarafindan tasarlanan insansiz hava
(SUAVI) Mekanik benzeri dikine kalkis tasinmanin aracinin basarili bir sekilde
ve Aerodinamik ve inis yapma saglanabilmesi i¢in dikey  ugus  modunda
Tasarimi  (Cetinsoy yetenegine sahip hem lazzim olan veter yaklasik 25 dakika, yatay
vd., 2008). de ugak gibi uzun uzunlugu, kanat uc¢us modunda ise iki saat
menzil yatay ugus hiicum agisi, ve kanat havada kaldigini
kabiliyetine sahip bir profilinin gostermektedir.
insansiz otonom hava belirlenmesi icin
aracinin mekanik ve NASA FoilSim |l
aerodinamik tasarimi programindan
calismasi benzetimler
amaclanmistir. yapilmigtir. Neticede
25 cm veter, %12,5
kalinlik %4
kamburluk
degerlerinde  kanat
profilinin havada
tutunabilecegi
kaldirma  kuvvetini
olusturabilecegi
Ongoriilmiigtiir.
A Design-Build- Caligmanin amaglari, FoilSim, Xfoil, Hesaplama sonuglaria
Test-Fly Project ogrencileri JavaFoil. dayali en yiiksek kaldirma-
Involving Modeling, miihendislik tasarimi, stiriiklenme (L/D) oranimi
Manufacturing, and proje yonetimi ile veren kanat profil sekli
Testing (Post, tamistirmak ve bulunduktan sonra
Seetharaman ve miihendislik hesaplama sonuglarini
Abimannan, 2010).  grafikleri, say1sal dogrulamak i¢in bir kanat
yontemler, Olg¢limler profil  seklinin  riizgar
ile iiretim tinelinde  test  etmesi
siireglerindeki  diger beklenmektedir.
derslerden
malzemeleri tek bir
projede
birlestirmektir.
Calisma, hesaplama
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kullanilarak
profili

araglari
kanat
tasarimina
odaklanmaktadir ve
ana vurgu, deneysel
olarak Olgiilen
degerlerle hesaplama
yontemlerinden elde

edilen sonuclarin
dogrulanmast
lizerinedir.
A Bio Inspired UAV  Corvus Splendens'in -~ SAM 6.1 Bu model kesif
Model Based on dogal modeline FoilSim gorevlerinde kullanilmak
Corvus Splendens dayali olarak biyo- Ansys 14.0. lizere tasarlanmustir.
(Jameel vd., 2015). ilham kanatli THA
(insansiz Hava
Arac1)' nin kinematik
bir modeli
Onerilmigtir.
Airfoil ~ Simulation 3B yazdirilmis kanat Autodesk Autodesk CFD, dogru artis
Comparison profilinin  deneysel Computation Fluid verilerine sahiptir ancak
(Greyber, Rand ve verileriyle farkli Dynamics, XFOIL ve siiriikleme  hesaplanirken
Stockburger 2016). simiilasyonlar FoilSim II. sorunlar yasamaktadir.
karsilagtirilmastir. XFOIL siiriiklemede ¢ok
daha iyidir ve FoilSim
kaldirma ve hiicum agis1
icin siirlikleme egrilerinin
seklini bulmada daha iyidir.
Wind Tunnel Calismada arizali Riizgar tineli 6lgim Sonuglar,  bir  kontrol
Evaluation for asansor aktliatoriiniin  tesisi yiizeyinden digerine
Control Transition barinma teknigi  FoilSim aktarirm  sirasinda  farkl
from Elevator to sunulmaktadir.  Bu sapma  agisina  ihtiyag
Stabilator of Small teknik, gecici kontrol oldugunu  gostermektedir.
UAYV (Sahwee, yeniden tahsisi olarak Analizlerle Onerilen
Mahmood,Rahman bir bekleme kontrol yontemin kontrol yiizeyi
ve Sahari,2017) yiizeyi kullanir. gecisi sirasinda yunuslama
kararliligini  etkilemeden
uygulanabildigini
gostermektedir.
Robust ~ Parameter Saglam  parametre FoilSim. Sonuglar, RPD-SA'nin
Designs in Computer tasarim  kriterlerini etkinlik,  verimlilik  ve
Experiments Using verimli bir sekilde giivenilirlik agisindan tercih
Stochastic optimize etmek igin edilebilir bir performansa
Approximation stokastik  yaklasim sahip oldugunu
(Shen,2017). (RPD-SA)  yoluyla gostermektedir.
yeni bir cerceve
caligmasit saglam
parametre  tasarimi

Onerilmektedir.
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Design and
Fabrication of a
Fixed Wing UAV
(KT, R, Sharma,
Babu ve Khanapure,
2020).

Biiyiik stabilite

saglayan ve orta FoilSim.

hizda yeterli kaldirma
saglayarak Clark Y
tipi  kanat  profili
kullanan bir IHA
Onerilmektedir.

CATIA

IHA igin kanat profili
FoilSim ortaminda
belirlenen  hiicum agisi,
kamburluk, kalinlik, hiz,
hava yogunlugu ve en-boy
oraninda simiile edilmistir.
Tasarim  siireci CATIA
ortaminda
gerceklestirilmistir. Ik
olarak kanat sonrasinda da
govde tasarlanmstir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Ucak Aerodinamigi ve Kanat Profili

Bir ugak i¢in temel olarak en basit ugma hali sabit irtifada diizgiin simetrik ugus
halidir. Bu haldeki ugusun siirdiiriilebilmesi i¢in ucagin agirligina esit bir tasima kuvveti
gerekmektedir. Aerodinamik olarak bir u¢agin havada kalabilmesi i¢in ancak belirli bir
yiiksek hizda ugmasi gerekmektedir. Havada yiiksek hizda bulunan ugaga etki eden bir
siiriklenme kuvveti vardir. Ugagin hareketinin devam ettirilebilmesi igin siiriiklenme
kuvvetine ters yonde ¢ekme kuvveti ile dengelenmesi gerekir. Ugagin biitiin elemanlarinin
ucagin taginmasinda etkisi s6z konusudur. Ugagin ugmasi igin gerek duydugu tagima, biiyiik
oranda kanatlar araciligiyla gergeklesir (Yiikselen, 2006b).

firar kenari

-

hiicum kenari kanat profili

Sekil 3.1. Kanadin yandan kesit goriintiisii: iki boyutlu kanat profili (Pehlivanoglu, 2013).

Kanat profilinin sekli dogadan ilham alinarak olusturulmustur. Ugan canlilarin kanat
geometrileri veya daha sade haliyle yagmur damlalarinin bi¢imi de esinlenilen konular
arasindadir. Arastirmacilarin bu gibi Ornekleri dogadan esinlenme sebepleri daha az
siiriklenme ve az siiriiklenmenin etkisiyle de daha fazla tasima kuvveti olusturma

yetenegidir (Pehlivanoglu, 2013).

Kanat profili, kanadin govde dogrultusunda kesilmesiyle elde edilen yanal kesit
alamdir. Kanat profillerindeki amag akigkan bir ortamda hareket eden araca en uygun L/D

(Kaldirma/Siiriiklenme) oranini vermektedir. Sekilleri kivrimli veya diiz olan genellikle
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damla seklinde olan yapilardir.

] Dik kesit diizlemi kanat profili

S \
ol /

L P o s ot
----------

iki boyutlu akim

Sekil 3.2. iki boyutlu akim modeli (Yiikselen, 2006a).

Ugak kanadi ve pervane gibi pargalar lizerindeki akimin ¢ogu zaman iki boyutluya
oldukg¢a yakin oldugu gorilir. Bu nedenle bu materyaller baslangigta iki boyutlu
varsayilarak incelenir. Sekil 3.2 de goriilen kanadin iki ucunun sonsuza gidiyor oldugu
diistiniilir. Tim kesitleri birbiriyle aynidir. Kanadin agikligina dik kesitler boyunca akim
gider ancak acgiklik boyunca akim s6z konusu degildir. Iki boyutta inceleme s6z konusu
olmasindan dolay1 tiim kesitlerde birbiri ile esit olmasi sebebiyle aerodinamik inceleme s6z

konusu oldugunda tek bir kesitteki akimin incelenmesi yeterli olmaktadir.

3.2. Kanat Profili Geometrisi

Ust Yiizey

Hiicum Kenar1 { Kamburluk Egrisi

Firar Kenari

Veter(kord) Hatti /

Maksimum
Maksimum Kamburluk
Kalinhik

Sekil 3.3. Kanat profil geometrisi (Kevadiya ve Vaidya, 2013).
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Sekil 3.3 de goriildiigii gibi kanat profilinde ugus dogrultusu ve ayni zamanda yoniinii
g6z Oniinde bulundurarak kanadin en 6nde bulunan noktalarina hiicum kenari, kanadin en
geride kalan noktalarina ise firar kenar1 denir (Yiikselen, 2006b). Hiicum kenar1 ile firar
kenar1 arasindaki en kisa uzaklik, veter(kord) hatt1 olarak adlandirilir. Hiicum kenari ile firar
kenarin1 birlestiren {ist yiizey ile alt yiizey arasindaki veter hattina dik ¢izilerek elde edilen
dogru parcalarina kalinlik denir, bu elde edilmis dogru pargalarimin da orta noktalari

birlestirildiginde elde edilen egriye de kamburluk egrisi ad1 verilir.

Kﬁldlrma
Veter Cizgisi
Serbest Akim \
Dogrultusu Suritklenme
o o \ 5

Sekil 3.4. Hiicum agis1 (Yilmaz, Koten, Cetinkaya ve Cosar, 2018).

Hiicum agis1 (), kanat veter hatt1 ile serbest akim dogrultusu arasinda kalan ag1
degeridir. Hiicum agisinin aerodinamik kuvvetler lizerinde etkisi 6nemli boyuttadir.
Dolayisiyla akis ve kanat profil geometrisi arasindaki baglanti hakkinda bize bilgi verir

(Pehlivanoglu, 2013).
3.3. NASA FoilSim Web Sayfasi

FoilSim Il Elementary Version 1.1c, bir ugak kanadindaki kaldirma ve siirilklenme
hakkinda bilgi edinmemizi saglayan bir web sayfasidir ve indirilebilir bir programdir. Web
sayfasinda kanada ait hiz, hiicum ag1, kamburluk, kalinlik, kanat alan1 bilgileri ve kanada
etki eden hava yogunlugu bilgileri girilip optimum kaldirma ve siiriiklenme bilgileri

edinilebilmektedir.

FoilSim 11, interaktif FoilSim ailesinin en son (Haziran 2010) siiriimiidiir. FoilSimin
farkls siiriimleri farkli aerodinamik ve bilgisayar programlari bilgisi gerektirir. Ilgili web

sayfast FoilSim III programinin ¢evrimigi temel siiriimiinii i¢erir ve programdaki g¢esitli
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secenekleri agiklayan bir online kilavuz igermektedir.

A https//vavw.gre.nasa.gov/www/k-12/airplane/foilsime.htr

FoilSim III Elementary Version 1. 1¢
DOWN button DECREASES Input VALUE

UP button INCREASES Input VALUE

Lift[ 1286 |lbs  Drag 129
los
CLift|0.5812 CDrag|0.0504

Variable  Value DOWN UP
Speed (100 |(@own) (Up)mph
Altitude |0 |@own) @p) #
Angle 5 |(Down) (@p)des
Camber 0 |(@own) @p)°:
Thickness (12 (Qown) @)%
Wing Area [1000  |(@own) (Up)sqft

Sekil 3.5. FoilSim web sayfast.
3.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insan beyni ¢alisma prensibi hakkinda uzunca bir siire calismalar yapilmistir. Bu
calismalardan ilki bilimsel olarak 1980lerde ortaya konulmustur (James, 1984). Yapay sinir
ag1 modeline yakin ilk c¢aligmalar Warren Mjamesch ve Walter Pitts tarafindan
gergeklestirilmistir. Bu arastirmacilar yapay sinir aglarinin temellerini insan beynini
hesaplama kabiliyetinden ilham alarak ilk yapay sinir ag1 hiicresini gelistirmislerdir. Daha
da ilerleyerek her tiirlii mantiksal ifadenin formiilize edilebilecegini gosterip sonrasinda da
bu sayede birden fazla sinir hiicresinin paralel olarak ¢alisma teknigini gelistirmislerdir.

Boylelikle 6grenme kurallarini belirlemeye baslamislardir (McCulloch ve Pitts, 1943).

1949°da Donald Hebb, “Hebbian Ogrenme” adinda bir hipotez olusturmustur. Bu
hipotez sayesinde sinir agindaki baglanti sayis1 ile 6grenme ve uyum arasindaki iliski tespit
edilmistir (Hebb, 1949). Farley ve Clark 1954 yilinda yaptiklari ¢alisma ile Hebb in
hipotezine karsilik olarak hesaplama makinelerini kullanarak rassal aglarla adaptif tepki
tiretme kavramimi ortaya c¢ikarmiglardir (Farley ve Clark, 1954). Frank Rosentblatt
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tarafindan tek katman ve ¢ikistan olusan algilamanin kesfi ile yapay sinir ag1 alaninda
yapilan ¢alismalar hiz kazanmistir (Oztemel, 2006). Daha sonralar1 Rosentblatt bir sinegin
gozii ile ilgili “kavrama diigiimii” anlamina gelen ag kavraminin giiniimiize kadar gelen bir

kavram olmasini saglamistir (Elmas, 2018).

Bernard Widrow ve Marcian Hoff yapay sinir aglarinin miihendislikte kullanilan ilk
modelini olusturmuslardir. Bu modeller ADALINE (Adaptive Lineer Neuron) ve
MADALINE (Many Adaptive Lineer Neuron) olarak isimlendirilmektedir. ADALINE
modeli kendinden sonraki yapay sinir ag1 modelini olusturmustur (Widrow ve Hoff, 1989).
MADALINE telefon hatlarinda olusan yanki problemlerini ¢ozerek gercek problemlere

uygulanan ilk sinir ag1 olmustur.

1969 yilinda yapay sinir aglar1 biiylik gerileme yasanmustir. Pappert ve Misnky
‘Algilayicilar’ adli kitabinda yapay sinir aglarinin lineer olmayan sorunlara ¢6ziim
tiretemedigini kanitlamaya calistilar ve XOR problemini ¢ozebilmesi i¢in iki katmandan
olusan ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 ile tek katmanl aglardaki eksikligi ¢6zmiis ancak
agirlik katsayilarmin nasil glincellenecegini agiklayamamislardir (Minsky ve Papert, 1969).
Fukushima’nin NEOCOGNITRON modelini bilim camiasina kazandirmasiyla goriintii

isleme ve Ortintii tanima alaninda ilerleme elde edilmistir.

1970 de Linnainma i¢ i¢e farklilasabilir fonksiyonlarin ayrik baglantili aglarmin
otamatik olarak farklilastirilmasi i¢in bir yontem aciklamislardir. Dreyfus kontrolciilerinin
parametrelerinin hata gradyantyla orantili olarak uyarlamak i¢in backprogation kullanmigtir.
Ilerleyen zamanlarda Webos’un backprogation algoritmasi cok katmanli aglarin egitilmesini

saglamistir (Oztemel, 2006).

Kohonen “Kendi kendine 6grenme nitelik haritalar’” adli ¢alismasini 1982 yilinda
yaymladi (Kohonen, 1982). Bu siiregte yapay sinir aglarinin bilgisayar yazilimlan ile
¢ozlilmesi zor olan sorunlara ¢ozliim bulabilecegi gosterilmis oldu. Kohonen danigmansiz
O0grenme agini gelistirmis ve sinirlerin diizenli siralanisina esleme 6zelligini de eklemistir.
1987 yilinda Yapay Sinir Aglari konulu ilk uluslararasi konferans Elektrik Elektronik
Miihendisligi Enstitiisii (IEEE) vasitasiyla gergeklesmistir (Elmas, 2018). Yapay sinir
aglarindaki bu ilerleme bilgisayar aksamlarinin gelismesi ile de biiylik ilerleme kat etmistir.
Yapay sinir aglar1 teorik uygulamalarin disinda artik ihtiyag dogrultusunda ¢6ziim odakl

calismalarda kullanilmaktadir.
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3.4.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Agimin Temel Ogeleri

Beynimizde bulunan milyarlarca sinir hiicresinin birlesmesiyle biyolojik sinir aglari
meydana gelmektedir. Sinir hiicreleri arasinda bir bag vardir ve bu baglar sayesinde
gorevlerini yerine getirebilirler. Insan beyninde bulunan biyolojik sinir aglarmin

kabiliyetlerinden esinlenilerek YSA bilgisayara kazandirilmak istenmistir (Oztemel, 2006).

sensorimotor(hareket)

Konusma

GoOrme
Koklama

Tatma

Isitme

Sekil 3.6. Beyin lizerindeki temel duyu bolgeleri (Nwadiugwu, 2020).

Insan beyninin ¢alismasini saglayan en &nemli yapilar biyolojik sinir aglaridir.
Biyolojik sinir aglari insan bedeninde bulunan bes duyu organindan gelen bilgiler
araciligiyla olusturdugu anlama mekanizmasiyla olaylar arasindaki baglantiy1 kurar. Sekil

3.6’de insan beyninin bes duyu bdlgesinin beyin igerisindeki konumlar1 gosterilmistir.

Oncelikli olarak duyu organlarindan gelen sinyaller, sinir sistemi araciligiyla beyine
taginmakta ve sonrasinda beynin verdigi kararlar1 yine sinir sistemi araciligiyla viicudun

ilgili organlarina aksiyon olarak gonderilmektedir.

Temel olarak bir biyolojik sinir hiicresi dentritler, govde, ¢ekirdek, akson ve
sinapslardan meydana gelmektedir. Sinapslar, sinir hiicreleri arasindaki baglanti olarak
adlandirilmaktadir. Bir sinir hiicresinden diger bir sinir hiicresine iletilen elektrik sinyalleri

sinaps bosluklari araciligiyla saglanir.
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Mivelin Kilif Kimyasal iletim

Ranvier Bogumu Akson Terminal

Demeti

UYARI

Sekil 3.7. Biyolojik sinir hiicresi (Maltarollo, Honoério ve Silva, 2013).

Sinir hiicresinin uclarinda dentritler yer almaktadir. Duyu organlar1 ya da baglantili
diger noronlardan gelen sinyallerin cekirdege iletilmesinde dentritler gérev almaktadir
(Y1lmaz, 2020). Bahsi gegen sinyaller govdeye gider, gévdede gerekli islemi goriir, Sinir
hiicresi kendine ait elektrik sinyalini olusturur ve akson araciligityla diger hiicrenin
dentritlerine génderir (Oztemel, 2006). Miyelin kilif yayilma hizina etki eden yalitimli
katmandir (Kizrak, 2018).

-
dentritler /
‘j’ akson %
givde i
S L ‘
. ) Sinaps

AKkson terminali

M

Sekil 3.8. Biyolojik sinir hiicresi ve sinaps bolgesi ( Maltarollo, Honério ve Silva, 2013).

27



Tablo 3.1. Yapay sinir hiicresi ve biyolojik sinir hiicresi benzestirilmesi (Oztiirk ve Sahin,
2018).

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Noron Diigiim
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Cikis
Sinapslar Agirliklar

Bilgi akisi >

+ » — Cikus

|
L

I

|

| '

Xi )+ xWi

l J
|

|

|

1

e |
Girdiler Agulik(w) | Toplama

: : i Aktivasyon fonksiyonu
:Sapma(b) | fonksiyonu .

Sekil 3.9. Yapay sinir hiicresi (Krenker, Bester ve Kos, 2011).

Girdi (x), bir yapay sinir ag1 hiicresine dis diinyadan, baska hiicrelerden veya kendi

kendisinden gelen bilgileri ifade etmektedir.

Agirlik (w), bir yapay sinir ag1 hiicresine gelen bilginin dnemini ve bu hiicreye

etkisini ifade etmektedir. Agirligin biiyiik ya da kiigiik olmasi veya eksi deger olmas1 6nemli
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ya da dnemsiz oldugu anlamina gelmez. Eksi veya art1 olmasi etkisinin pozitif ve negatif

olma durumunu anlatmaktadir.

Toplama islevi, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaktadir. Bu hesaplamayi
yapmak icin farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilani agirlikli toplamdir. Bu
yontemde her girdi kendi agirlig1 ile ¢arpilmaktadir. Bir yapay sinir aginda bulunan proses
elemanlarmin hepsinin ayni toplama fonksiyonuna sahip olma zorunlulugu yoktur; her biri
farkli fonksiyon da kullanabildigi gibi hepsi ayni1 fonksiyon da kullanabilir. Herhangi bir
problemin ¢0ziimii i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirleyen net bir formiil
bulunmamaktadir. Girdiler x1, x2,..., xn; agirliklar wl, w2, .., wn; ¢iktilar y1, y2, .., yn

olarak adlandirildiginda toplam fonksiyonun denklem, Esitlik 3.1 de gosterilmektedir.

n
y = Z Xi. Wi
i=1

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye

3.1)

karsilik tiretecegi ciktiy1 belirler. Aktivasyon i¢in kullanilan ¢esitli fonksiyonlar vardir. En
stk kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sigmoid fonksiyonudur (Shiruru, 2016).
Baslica aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal fonksiyon, sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

hiperbolik tanjant fonksiyonu ve ReLU’dur.

Dogrusal fonksiyon, bu fonksiyona gelen giris degerleri dogrudan hiicrenin ¢iktist
olarak kabul edilmektedir. Toplama fonksiyonundan hesaplanan sonug, belirlenen katsay1

ile garpilarak hiicrenin ¢ikisi belirlenir (Oztemel, 2006; Yilmaz, 2020).

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in dogru
aktivasyon fonksiyonunu kullanmak gerekmektedir. Bu durumda o6nemli olan kisim
tirevlenebilir bir fonksiyona ihtiyag duyulmasidir. Cok katmanli yapay sinir agi
mimarisinde Sigmoid fonksiyonu bu sebeple tercih edilmektedir. Fonksiyon girdi

degerlerine karsilik 0 ile 1 arasinda bir deger iiretir (Y1lmaz, 2020).

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun dikey olarak taginmasi ve yeniden dlgeklenmesi
ozellikleri diginda Sigmoid fonksiyonuna benzerdir. Bu fonksiyona ait ¢ikig degeri -1 ilel
arasinda degismektedir (Aggarwal, 2018).

ReLU (Rectified Linear Unit: Dogrultumus Lineer Birim), agda bazi néronlarin aktif
olup aktivasyonu seyrek olan yani verimli bir hesaplama yiikii olusturulmak istendiginde

kullanilir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarinda neredeyse tiim ndronlarin ayni
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sekilde aktive olmasi sebep oldugundan ilgili aktivasyon c¢ok fazla islem gerektirmektedir.
Giincel ¢aligmalarda da ReLU daha fazla kullanilir hale gelmistir. ReLU aktivasyon
fonksiyonunun tirettigi ¢ikt1 0 ile sonsuz arasindadir (Kizrak, 2019; Aggarwal, 2018).

Cikis, aktivasyon fonksiyonu araciligiyla tiretilen degerdir.

Tablo 3.2. Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel olarak gdsterimi.

Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Aralik
Dogrusal Fonksiyon fx)=x (-00,00)
Sigmoid Fonksiyon (x) = 1 0,2)

C1+e™
Hiperbolik Tanjant _ete™ (-1,1)
Fonksiyonu ) =—— =
ReLU _(0,  x<0 [0, )
(x) = {x, x<0

3.4.2. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Temel olarak ¢ogu yapay sinir agi, Sekil 3.9 da gosterildigi gibi benzer bir yapiya
sahiptir. Bu yapida baz1 ndronlarin girdilerini almak i¢in dis diinya ile dogrudan baglantisi
varken bazilarinin dogrudan baglantis1 bulunmamaktadir. Bir sinir agi, bir grup nérondan
daha fazladir. Konu ile ilgili ilk caligmalarda ndronlar1 rastgele bir sekilde basitce baglamaya
calismislardir ancak bagarili olamamaislardir. Sonrasinda bir yapiy1 tasarlarken en basit yolun
katmanlara ayirmak oldugu kesfedilmistir (Abdulla, Maind ve Wankar, 2014). Yapay sinir

agina ait katmanlar asagidaki gibi siralanabilir;
Giris Katmani: Girig degerlerini alir.

Gizli Katman/Katmanlar: Giris ve c¢ikis katmanlari arasinda bulunan bir dizi
noronlardir. Tek ya da ¢oklu katmanlar seklinde olabilir (Shiruru, 2016). Gizli katmanlar,
giris katmanindan aldiklar1 bilgiler ile gerekli hesaplamalar1 yaparak kendilerinden sonra

gelen katmana bu bilgiyi iletirler (Oztemel, 2006).

Cikt1 Katmani: Bir veya birden fazla ¢ikti mevcut olabilmektedir(Shiruru, 2016).
Onceki katmandan gelen bilgileri isler ve bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢iktilari

tiretir (Oztemel, 2006).

Yapay sinir aglar1 agmn yoniine gore degerlendirildiginde ileri beslemeli ve geri
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beslemeli aglardan sz edilmektedir. ileri beslemeli aglarda isaretler giristen ¢ikisa dogru
tek yonlidiir (Kaya ve Elfarra, 2019; Yilmaz, 2020). Geri beslemeli yapay sinir aglarinda
ise ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak giris katmani ve gizli katmanlar
arasinda ¢ift yonlii bir baglant1 s6z konusudur. Bu ¢ift yonlii baglant1 ayn1 zamanda ¢ikis
katmam ve gizli katmanlar arasinda da mevcuttur (Oztemel, 2006). Katmandaki
ndronlardan bir sonraki tiim ndronlara baglanti varken, aym1 katman i¢indeki ndronlar
birbirine bagl degildir. Gizli katman sayis1 ve gizli katmanda bulunan hiicre sayisi

problemlerin yapisi ile farklilik gosterebilmektedir (Yilmaz, 2020).

Gizli Katmanlar

Giris Katmam

Cikis Katmani

Sekil 3.10. Yapay sinir ag1 (Sinir Aglar1 nedir?, 2020).
3.4.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri
Yapay Sinir Aglar1 temel baz1 6zelliklere sahip olmaktadir. Bunlardan bazilari;

e Dogrusal olmama

e Genelleme

o Eksik veriler ile ¢calisma

e Cok sayida degisken ve parametre kullanma
e Genelleme

e Ogrenme

e Uygulanabilirlik
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e Paralel calisma

Yapay sinir aglar1 en ¢ok tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri yorumlama

ve veri filtreleme islemlerinde kullanilmaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Tahmin, ilgili projeler i¢in gelistirilen yapay sinir aglar1 verilen giris degerlerinde bir

cikt1 tahmin etmek iizere kurgulanmistir. Ornegin otoyol trafik yogunlugu tahmini.

Siniflandirma, ilgili projelerde kullanilan yapay sinir aglari, girdi degerlerini
smiflandirma gorevini dstlenir. GoOglis kanseri  verilerinin  yapay sinir aglari ile

smiflandirilmasi buna 6rnek verilebilir.

Veri filtrelemenin kullanildigi ¢alismalar i¢in egitilen aglar, erisilen veriler arasindan

en faydali olan1 tespit etme gorevini yerine getirir.

Veri iliskilendirme, 6grendigi bilgilerle konular arasinda iligkilendirme yapar ve bu

sayede eksik olan bilgileri tamamlamasina firsat dogmus olur.

Veri yorumlama, bir arastirma konusu ile ilgili 6nceden edinilen bilgiler ile egitim
sonucunda edinilen bilgileri derleyip baska yeni olaylarin yorumlanabilmesini saglar
(Agyar, 2015).

3.4.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Siireci

YSA’da giris verileri dig diinyadan sisteme verilerek 6grenme isleminin baglangici
yapilmis olur. Sonrasinda alinan veriler islenir, islenen veriler aktivasyon fonksiyonuna
ulasir ve ¢ikis degeri tretilmis olur. Sistemin ¢ikist egitim setinden girise karsilik gelmesi
gereken, beklenen deger ile karsilastirilarak hata degeri bulunmus olur. Amag hata degerini
azaltarak beklenen ¢ikisa ulagsmaktir. Bu islem boyunca siirekli olarak bu aga ait agirlik
degerleri giincellenir. Bahsi gecen agirliklar her iterasyonda giincellenerek beklenen ¢ikisa
yaklasmaya ve hata minimize edilmeye calisilir. Yapay sinir ag1 d6grenme asamasini

tamamladiktan sonra daha Once aga verilmeyen girisler verilerek egitilen ag test edilir.
Yapay sinir agina ait 6grenme adimlari:

1. Veri setinin toplanmasi: Agin 6grenmesi i¢in kullanilacak verilerin toplanmasi
stirecidir.

2. Ag yapisiin belirlenmesi: Bir sonraki adimda agi 6grenmesi istenilen konu igin
agin yapisinin belirlenmesidir. Bu asamada ka¢ adet girdi olacagi ka¢ adet gizli
katman olacagi, bununla birlikte gizli katmanlarda kagar adet ndronlarin olacagi ve

sonug olarak kac adet ¢ikt1 olacagi belirlenmektedir.

32



3. Agin O0grenme parametrelerinin tespiti: Ag i¢in kullanilacak yapay sinir aginin
yapisinin belirlenmesi asamasinin tamamlanmasiyla birlikte egitim siireclerinin
devam etmesi i¢in gerekli olan aktivasyon fonksiyonu, &grenme orani gibi
parametreler bu asamada tespit edilmektedir.

4. Agirlik ve sapma degerleri: Bu degerler agin kendisi tarafindan baslangicta rastgele
verilmek lizere sonrasinda da 6grenme siirecinde ag tarafindan giincellenerek ideal
degerler belirlenmektedir (Elmas, 2018).

5. Agin egitimi i¢in veri setinin se¢ilip aga sunulmasi: Hazirliklarin tamamlanmasiyla
birlikte ag dgrenme siireci icin hazirdir. Ogrenmeye baslamasi icin veri seti girdi ve
ciktt degerleri verilir. Agin problemi 6grenmesi i¢in kullanilacak agirlik ve esik
degerinin ilk degerleri rastgele olarak verilir ve 6grenme sirasinda ortaya ¢ikan hata
degerlerine gore giincellenmesi yapilir.

6. lleri hesaplamalarin yapilmasi: Veri girdi degerlerine uygun cikt1 degerlerinin
tiretilmesinin hesaplanmasi bu adimda gergeklestirilmektedir (Yilmaz, 2020).

7. Agdan olusan cikti degerleri beklenen cikti ile karsilastirilarak hata degerleri
hesaplanir.

8. Hesaplanan hatay1 azaltmak amaciyla geriye dogru hesaplama yardimiyla agirlik
giincellemesi yapilir.

9. Ag 6grenmeyi tamamlayincaya kadar islemler devam eder.

Yapay sinir aglarinda eldeki girdiler ile ¢ikt1 dretilebilmesini saglayan yontem

ogrenmedir. Ogrenme de farkli algoritma yontemleriyle gergeklestirilebilir.

Danismanli 6grenme, ¢6zmek istenilen probleme ait giris degerlerine karsilik gelen
seti olarak adlandirilir ve bu grup kullanilan algoritma ile sistem ¢iktis1 arasinda bir iligki
kurarak karar verme yontemini belirlemeyi amaclar ve bu siire¢ igerisinde 6grenme siirecini
de tamamlar. Agin buldugu ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikt1 arasinda bulunan fark sayesinde

hata degeri hesaplanir ve bu deger agirliklarin giincellenmesinde kullanilir (Sammut ve
Webb, 2010).

Danismansiz 6grenme, ¢oziilmesi istenilen probleme ait elde sadece girdi degerleri
varsa ve agin sadece bu girdi degerlerinden sonug elde etmesi bekleniyorsa segilen yontem
danismansiz 6grenme yontemidir. Problemi ¢ozecek olan ag, kendisine verilen girdileri
smiflar ve agirliklarda yine bu siniflandirma iglemlerini yapabilecek sekilde diizenlenmesi

gerekmektedir. Veri setlerinde etiketleme bulunmamasi 6grenme siirecini zorlastiran bir
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faktordiir (Y1lmaz, 2020).

Yar1 Danismanli 6grenme modelinde yine dgretici verilse de danigmanli 6grenme
kadar detayl degildir. iterasyon gerceklestikten sonra agm sonucu hakkinda iyi veya kotii
olduguna dair aga bilgi vererek, bu bilgiler sayesinde agin kendini tekrar diizenlemesi

saglanir (Y1lmaz, 2020).
3.4.5. Yapay Sinir Ag1 icin Verilerin Toplanmasi

Kaldirma miktarin1 hesaplarken kullanilacak en Onemli parametre Kaldirma
katsayisidir. C; katsayisi kompleks degiskenler icermekte olup genellikle deneysel olarak
elde edilmektedir. C; katsayist kanadin hiicum agisina, kamburluguna ve kalinligina bagh
olan bir katsayidir. NASA tarafindan gelistirilmis FoilSim online arayiiziinde girilen hiicum
acist, kamburluk ve kalinliga bagli olarak kanada ait C; degeri kullanicilar igin
hesaplanmaktadir. FoilSim online arayiiziinde hiicum acisi1(’), kamburluk(%) ve kalmlik(%)
girdileri herbiri i¢in 0-20 araligindadir. S6z konusu degerler 0-20 arasinda tamsayi veya
ondalikli degerler olabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan C; veri seti dogrudan
FoilSim online arayiiziine hiicum agisi, kamburluk ve kalinlik degerleri girilerek
toplanmistir. S6z konusu veri seti; hiicum agisi, kamburluk ve kalinlik degerlerinin her biri
icin 0-20 arasinda (1-1-1 den baglayarak 20-20-20 ye kadar) tamsay1 degerleri girilerek
20x20x20=8000 adet C; degerinden olugsmaktadir.

8000 adet verinin toplanmasi icin MATLAB programi ve Java awt Robot
kullanilmistir. Robot, kullanicinin yapacagi isleri yapan bir uygulamadir. Yani kullanict
yerine fareyi hareket ettirir, butonlarina basar ve ayrica klavyeden tuslara basar. Bu robot
cesitli amaglar igin kullanilir. Bu ¢alismada Robot, FoilSim online arayiiziinde hiicum agis,
kamburluk ve kalinlik degerlerini 1-1-1 den 20-20-20 ye kadar girerek her bir deger i¢in elde
edilen C; degerini bir diziye kaydetmektedir. Hiicum agis1, kamburluk ve kalinlik degerleri
1-1-1,1-1-2, 1-1-3 ... 1-1-20, 1-2-1, 1-2-2, 1-2-3 ... 1-20-20, 2-1-1, 2-1-2, 2-1-3 ... 20-20-
20 seklinde en kiigiik degerlerden (1-1-1) baslayarak en biiyiik degerlere kadar (20-20-20)

ayr1 ayr girilerek her farkli durum igin C; degerleri otomatik olarak toplanmigtir.

3.4.6. Yapay Sinir Aginda Yer Alan Hiperparametreler

Yapay sinir ag1 algoritmalarinda, algoritmalara ait davranislarin kontrol edilmesi

hiperparametreler araciligiyla gergeklesmektedir. Bu hiperparametreler 6grenme
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algoritmalar1 tarafindan belirlenemez, ag1 olusturan tasarimci tarafindan olusturulmasi

gerekir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).

Aga ait hiperparametrelerin belirlenmesinde faydalanilan ¢apraz dogrulama yontemi,
verileri boliimlere ayirarak algoritmalar1 degerlendirmenin ve karsilastirmanin istatistiksel
bir yontemidir. Bu boliimlerden biri modeli egitmek digeri ise modeli dogrulamak icin
kullanilir (Refaeilzadeh, Tang ve Liu, 2009). Capraz dogrulama, tahmine dayali modellerin
genelleme yetenegini degerlendirerek fazla uydurmayi 6nlemeyi amaglar (Berrar, 2018).
Genel kullanim alani olarak bir 6ngdrii/regresyon sisteminin pratikte hangi dogrulukta,
baska bir deyisle ne kadar hata ile ¢alisacagini kestirmektir. Capraz dogrulanin ilk adimi
olarak farkli sayilarda 6rnekler segilerek veri kiimeleri olusturulur. Egitim kiimesi {izerinde
analiz yapilarak model olusturulur, test kiimesinde ise model test edilir. Bu dogrulama birkag
defa tekrar edilir. Capraz dogrulama, adimi ayni veri Orneklerinin farkli sekillerde
gruplandirilmasindan alir. Caprazlama sonrasinda gruplanan veriler iizerinde yapilan
testlerin sonuglari birlestirilerck modelin genel tahmin basarisi elde edilir (Cross-validation,

https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation_(statistics)). Capraz dogrulama

yontemlerinden bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir.

Holdout Yontemi ile egitim ve test verileri belirlenen oranda ayrilir ve algoritmada
uygulanarak test edilir. Test verisi egitim verisine oranla daha az miktardadir. Yeterince veri
yoksa siiflandirma/regresyon algoritmasini test verilerini 6grenmede kullanmadigi icin
agin performansi diisebilmektedir. Test setindeki 6rneklerin siniflandirilmasi ¢ok kolay veya
cok zor olabilir ve bu da sonuglar1 carpitabilir. Iyi bir boliimlendirme islemi yapilmamasi
durumunda tek bir test siirecinden gecildigi i¢in algoritmanin yaniltict hata orani
dondiirmesine sebep olabilmektedir. Bu gibi zorluklarla basa ¢ikabilmek igin K-katlamali

capraz dogrulama kullanilir (Refaeilzadeh, Tang ve Liu, 2009).
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Hold-out dogrulama

7

Egitim Test

Sekil 3.11. Holdout yontemiyle verinin boliimlendirilmesi (Mishra, 2019).

K-katl ¢apraz dogrulamada veriler baslangigta esit (ya da neredeyse esit) boyutlu
pargalara ayrilmaktadir. Burada ‘k’ sonugta ortaya c¢ikan alt kiimelerin sayisini ifade eder.
Ardindan her yinelemede k alt kiimelerinden biri test kiimesi olarak kullanilirken diger k-1
alt kiimeleri bir egitim kiimesi olusturulmak iizere bir araya getirilmektedir. Tiim alt
kiimelerdeki hatalar hesaplanir, ardindan ortalama hata ve performans hesaplanir (Berrar,

2018). E, her iterasyondaki hatay1 temsil etmektedir.

Egitilecek vert

1

literasyon [ T [ [ [ [ [ [ ] E; T

2.iterasyon [ | ] HEEE B E, 4

L E==-YX E.
3 iterasyon | | | [T T I ] E; g&=1™

Egitim Katlari Test Katy

K. iterasyon [ | mEEEEN E

Sekil 3.12. K-katlamali ¢apraz dogrulama (Ashfaque ve Markowet, 2019).

Ozel bir k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi olan tek ¢ikislh capraz dogrulama
yonteminde veriler lizerinde bir nokta diginda tiim veriler iizerinde egitimin gerceklenmesi

ve bu nokta i¢in tahmin yapilmasi gerceklenir. Egitim, veri setindeki her 6rnek i¢in bir
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modelin olusturulmasini ve degerlendirilmesini gerektirir. Once k-katlamali c¢apraz
dogrulamada oldugu gibi hata hesaplanir ve modeli degerlendirmek i¢in kullanilir. Egitim
icin miimkiin olan en biiylik miktarda veri kullanildig1 i¢in verilerden en iyi sekilde

yararlanilir. Dezavantaji ise hesaplama agisindan maliyeti fazla olmasidir (Berrar, 2018).

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 miihendislik faaliyetlerinde ve bilimsel ¢alismalarda
oldukca yer almaktadir. Bu sebeple bu g¢alismada ileri beslemeli yapay sinir ag1 tercih

edilmistir (Du, He ve Martins, 2021; Khurana, Winarto ve Sinha, 2009; Li, Cai ve Qu, 2019).

Tez c¢alismas1 kapsaminda vekil aga ait hiperparametrelerin belirlenmesinde 5
katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Aga ait katman sayisi, ndron sayisi,
O0grenme orani, aktivasyon fonksiyonu ve geri yayilim algoritmasi gibi hiperparametreler
arasindan en uygun degerlerin bulunmasi iizerine arastirma yapilmistir. Tablo 3.3’te
degerlendirilen hiperparametreler gosterilmistir. Bu degerlerin her biri 5 katlamali gapraz
dogrulama ile mevcut veri seti lizerinde denenmistir. Toplamda 486 test gergeklestirilmistir.
Boylece 5 katlamali ¢apraz dogrulama ile ayrilmis her parcanin performanslari toplanmis ve
sonrasinda her parca i¢in performans ortalamasi alinmistir. Yapilan bu testler sonucunda en

iyi performansa (en az hata oranina) sahip ag secilmis ve Tablo 3.4’te gosterilmistir.

YSA vekil modelini olustururken MATLAB R2019a sayisal hesaplama ortamindan
faydalanilmistir. Regresyon problemlerinde ileri beslemeli aglar i¢in varsayilan olan ve
siklikla kullanilan Levenberg-Marquadt geri yayilim algoritmasinin testler sonucunda en

uygun oldugu belirlenmistir ve kullanilmigtir (Du, He ve Martins, 2021).

Gizli katman sayisinin fazlaligi, agin karmasikliginin artmasina neden olmaktadir.
Model, karmasik olursa egitim ve test siiresi daha uzun olabilmektedir. Bu durumlar g6z

oniinde bulundurularak, calismada daha az katman sayisi1 olan ag tercih edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 YSA da bir girig degerini isleyerek, sonraki katmana giris
olarak besleyen ¢ikis degerine doniistiirebilmek icin kullanilmaktadir. Cesitli aktivasyon
fonksiyonlart bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda gergeklestirilen testler sonucunda

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.

Tablo 3.3. Yapay sinir aginin egitimde degerlendirilen hiperparametreler.
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Parametre Deger

Katman Sayis1 1,2
Noron Sayisi 2,3,...,9,10
Ogrenme Orani 0,001, 0,005, 0,01
Aktivasyon Fonksiyonu sigmoid, ReLU, hiperbolik tanjant
Geri yayilim Algoritmasi trainlm, trainbfg, trainbr

Tablo 3.4. Yapay sinir aginda kullanilan hiperparametreler ve degerleri.

Parametre Deger
Katman sayis1 1
Noron 10
Ogrenme orani 0,005
Aktivasyon Fonksiyonu logsig
Geri yayilim Algoritmasi trainlm

3.4.7. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

Yapay sinir aginda kullanilacak verilerin toplanmasi ve gerekli hiperparametrelerin
belirlenmesinden sonra egitilecek YSA nin gelistirilmesine baska bir ifade ile minimum hata
oranina yaklagmasi hedeflenmektedir. Veri setinin biiytikliigii, egitim ve test verilerinin
dagilim1 gibi detaylar 6grenme algoritmasinin basarisin1 onemli oranlarda etkilemektedir.
Bu denli 6nemli olmasi sebebiyle de veri seti i¢in uygun tekniklerin kullanilmasi

gerekmektedir.

Capraz dogrulama yontemi, vekil model kullanilan yontemler arasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Mukesh, Lingadurai ve Selvakumar, 2018). Diger capraz dogrulama
yontemlerinden daha avantajli oldugu disiiniildiigiinden bu ¢aligmada k-katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Optimizasyon siire¢lerinde kullanilabilmesi i¢in FoilSim
web sayfasindan Toplanan 8000 adet C; veriseti ile 3 girisli 1 ¢ikish bir yapay sinir ag1

egitilerek hiicum agis1, kamburluk ve kalinlik degeri girildiginde otomatik olarak C; degerini
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hesaplayan bir yap1 haline getirilmistir. S6z konusu ag i¢in 8000 adet verinin %801 (6400)
egitim, %20’si (1600) test i¢cin kullanilmig ve 5 katlamali ¢apraz dogrulama ile yiiksek
basarida egitimi gergeklestirilmistir. Yapay sinir aginin modelini olusturmak i¢cin MATLAB
R2019a sayisal hesaplama programi kullanilmistir. Bu programda aglarin olusturmasinda
nntraintool aract kullanilmistir. Yapay sinir aginin egitilmesi esnasinda egitimin
sonlanmasinda kullanilan parametrelere ait bilgilere Tablo 3.5’te yer verilmistir. Agin
egitiminde belirli bir zaman kisitlamasi1 kullanmak istenirse zaman parametresi
kullanilmaktadir. Bir diger parametre de iterasyon sayisidir. Agin egitiminde kullanacak
sinir iterasyon sayisina ulasildiginda egitimi sonlanmaktadir. Agin egitim esnasinda zaman
kisit1 kullanilmamugtir. Sonraki parametre ise ag, istenen en az gradyan degerine ulastiginda
egitim sonlandirilir. Agin istenen minimum performansa ulasmasi durumda egitim

sonlanmaktadir.

Tablo 3.5. Yapay Sinir agi1 i¢in kullanilan durdurma kriterleri.

Parametre Deger
Iterasyon 1000
Performans 1e-06
Gradyan 1e-07
Zaman Zaman kisit1 kullanilmamustir.

Caligmada yapay sinir ag1 kullanmak i¢in yer alan ana motivasyonlar asagida siralanmistir.

e YSA’nin smirsiz girdi ve ¢ikti kabul edebilme 6zelligi, kii¢iik ve biiylik veri
kiimesi analizleri i¢in uygun hale getirir.

e Dogrusal olmayan karmasik iligkileri 6grenme ve modelleme becerileri sayesinde
YSA farkli alanlardaki gesitli gergek yasam uygulamalarini ele alabilmektedir.

e YSA benzer olaylara daha iyi ulasmak i¢in olaylar1 6grenebilir ve yorum yaparak
akillica kararlar1 siralayabilmektedir.

e Diger tahmin teknigi alternatiflerinden farkli olarak YSA’lar verilerin nasil
dagitilmas1 gerektigi gibi girdi degiskenleri lizerinde herhangi bir kisitlamaya
ithtiyag duymamaktadir.

e (Coklu islem yetenegi olan YSA aymi anda birden fazla gorevi yerine getirme

becerileri sayesinde verimlilik saglamaktadir.
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e YSA genelleme ozelligi sayesinde ilk girdi iligkilerinden ogrendikleri ile
bilinmeyen veriler arasindaki iliskiyi tahmin ederek hi¢ gormedigi girdiler

hakkinda c¢ikt1 tiretebilmektedir ve boylece modeli genellestirmis olur.

Aragtirmalardan elde edilen sonuglara dayanarak kanat profil optimizasyonu iizerine
farkli yaklasimlar sunulmaktadir. Ancak tez ¢alismasi kapsaminda yer alan NASA FoilSim
verilerini kullanarak kanat profili i¢in ag1, kamburluk ve kalinlik degerlerini girdi olarak

belirleyen ve ¢ikti olarak da kaldirma katsayisini sunan bir ¢alismaya rastlanmamustir.
3.5. Optimizasyon

Optimizasyon (eniyileme), soyut olarak tanimlanirsa; bir kararin verilmesi, somut
olarak ifade etmek gerekirse sistem veya sistem parcalarinin tasariminin gerceklenmesi
stireglerinde elde edilecek iiriiniin benzer ¢oziimler arasinda miimkiin mertebede en iyiye
yakin olmas i¢in yapilan eylem, takip edilen siire¢ veya yontem olarak ifade edilebilir
(Pehlivanoglu, 2013). Yapilan ¢alismalarinda optimizasyon, modelleme (tasarim) ve analiz
(¢coztimleme) temel iki boliim olarak nitelendirilmektedir. Modelleme gergcek hayatta
karsilastigimiz problemlerin matematiksek olarak ifade edilmesi olarak tanimlanir. Analiz
ise elde edilen bu modelin saglanmasi i¢in gerceklestirilen en iyi ¢Oziim olarak

tanimlanabilir.
3.5.1. Optimizasyon Problemlerinin Temel Pargalar:

Optimizasyon problemlerinin sahip olmasi1 gereken bazi pargalar bulunmaktadir.

Bunlar amag fonksiyonu, tasarim degiskenleri ve kisitlamalardir.

Amag fonksiyonu; tasarim siirecinde ana gaye istenilen fiziksel ve islevsel 6zellikleri
karsilayan bir tasarim elde etmektir. Aym1 amaca yonelik farkli ¢oziimler iiretmek
miimkiindiir, ancak hangi ¢oziimiin daha ekonomik, etkin ve giivenilir oldugunu tespit etmek
nesnel olarak ifade etmeyi gerektirir. Bu kavrami karsilamak igin ayirt ediciligi igeren ve
nesnel olarak ifade edilebilen yontem amag fonksiyonu araciligiyla saglanir. Optimizasyon
stirecinde amag¢ fonksiyonu minimize veya maksimize edilmeye g¢alisilir (Pehlivanoglu,

2013).

Tasarim degigkenleri; tasarimin yapilmasi esnasinda dikkate alinan ve tasarimdan
beklenen islevleri ve Ozellikleri ifade eder (Pehlivanoglu, 2013). Optimizasyon

problemimizde ulagsmak istedigimiz en iyi sonug i¢in bazi sinirlandirmalar gerc¢eklestirmek
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gerekir. Bu smirlandirmalar esitlik, esitsizlik ve geometrik sinirlandirmalar olabilir.

Tasarim Kisitlari; Optimizasyon siirecinde tasarim degiskenleri tarafindan saglanmasi
gereken kosullar olarak tanimlanabilir. Onerilen bir tasarim kendisinden beklenen tiim
islevsel ve fiziksel 6zellikleri tasiyor olsa bile tasarim kisitlarini karsilamadigi miiddetge

olasi ¢6ziim olarak goriilmez (Pehlivanoglu, 2013).
3.5.2. Optimizasyon Problemlerine ait Siniflandirmalar

Optimizasyon problemleri farkli 6lgiitlere gore siniflandirilabilir. Bu siniflandirmada
optimizasyon problemlerini olusturan temel parcalardan faydalanilabilir. Standart bir
optimizasyon problemleri farkli yonleriyle siniflandirilabilir, bunlar dogrusallik, degisken

say1st, degisken tiirii ve sinirlardir (Pehlivanoglu, 2013).

Dogrusallik, optimizasyon problemlerinde dogrusal problemler, lineer degiskenli
ama¢ fonksiyonlarina sahiptir (Engelbrecht, 2007). Ayn1 zamanda dogrusal problemlerde
tasarim kisitlar1 da lineer degiskenli olmalidir. Amag fonksiyonu ve kisitlamalar dogrusal
degilse bu problem dogrusal olmayan optimizasyon problemi olarak ifade edilir, dogrusal
optimizasyon problemlerini ¢6zmek dogrusal olmayan optimizasyon problemlerine gore ¢ok
daha kolaydir (Messac, 2015).

Degisken sayisi, optimizasyon problemi tek degiskenden olusuyorsa, bu durumda
problemi tek degiskenli optimizasyon problemi olarak tanimlamak gerekiyor, tasarim
degiskenin sayisi birden fazla olmasi1 durumunda ise ¢ok degiskenli optimizasyon problemi

olarak adlandirilir (Pehlivanoglu, 2013).

Degisken tiirii, baz1 optimizasyon problemleri i¢in degiskenlerini ayrik bir kiimeden
secmek anlamliyken bazi modellerde ise herhangi bir gercek degeri almasi daha anlaml
olmaktadir. Ayrik degiskene sahip modeller ayrik optimizasyon problemleridir. Siirekli
degiskene sahip modeller ise siirekli optimizasyon problemlerini ifade eder (Sadrehaghighi,
2021).

Sinirlar, problemleri smiflandirma i¢in kullanilabilecek baska bir konu ise
degiskenlere yapilan sinirlandirmanin olup olmamasidir (Engelbrecht, 2007). Eger
optimizasyon problemi igerisinde sadece kenar kisitlar1 igeriyorsa sinirsiz optimizasyon
problemi olarak adlandirilir. Sinirlandirilmis optimizasyon problemi degiskenler iizerinde

acik sinirlandirmalarin oldugu uygulamalarda bulunur (Sadrehaghighi, 2021).
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3.5.3. Sezgisel Optimizasyon

Insanlik tarihinin ilk dénemlerinde problem c¢dézmeye yonelik temel yaklasim
yoluyla sezgisel olarak gerceklesmistir (Yang, 2010). Sezgisel algoritmalar, istenilen hedefi
gerceklestirmek igin dogal olaylardan yola ¢ikilarak tiretilmislerdir. Sezgisel algoritmalar
optimal ¢oziimii yakinsama Ozelligine sahiptirler ancak kesin ¢Oziimii garanti
edememektedirler (Karaboga, 2011). Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin basarisinin
bircok nedeni vardir, bu nedenlerin basinda biyolojik sistemler fiziksel ve kimyasal siire¢
olmak tizere dogadaki en basarili siire¢lerden ilham alarak gergeklestiriliyor olmasi
gelmektedir (Yang, 2010). Genel amagli sezgisel yontemler, biyolojik tabanli, fiziki tabanli,
sosyal tabanli olmak tizere ti¢ farkli gruba ayrilmaktadir. Bu yontemlere ek olarak karma

yontemler de mevcuttur.

Biyolojik tabanli olanlari, genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi,
karinca koloni algoritmasi, yapay sinir aglari, ar1 kolonisi algoritmalar1 ve yapay bagisiklik
sistemi algoritmalari ve modelleridir. Isil islem ve elektromanyetizma algoritmasi fizik
tabanli ve tabu arama sosyal tabanli algoritmalardir. Pargacik siirli optimizasyonu (PSO),
hem biyolojik hem de sosyal tabanli bir algoritmadir. Kiiltiirel algoritma ise hem biyolojik
hem de sosyal algoritma grubundadir. Optimizasyon algoritmalar1 tek bir ¢oziimle baslayip
sonrasinda operatdrlerle devam ediyorsa bu yontemlere tek noktali yontemler denir, tabu
arama ve 1s1l islem gibi yerel arama algoritmalar1 bu gruba girmektedir. Bir popiilasyon
tizerinden baska bir ifadeyle cok noktadan c¢oziime baslanip bu farkli noktalarla
optimizasyon yapiliyorsa bu yontemler ¢ok noktali ya da popiilasyon tabanli yontemler
olarak ifade edilir. PSO, GA, karinca kolonisi algoritmasi, art kolonisi algoritmasi g¢ok

noktali tabanl algoritmaya 6rnek verilebilir (Alatas, 2007).

Sezgisel algoritmalar, genel olarak tek komsuluk yapisinda siniflandirilir. Bazilar
ise arama iglemini diizenli bir sekilde degistirir, birden ¢ok ¢6ziim arama segenekleri ile
farkli ¢6ziim arama yontemlerine ulagsmaya calisir ve degisken komsuluk yapili seklinde
siniflandirilabilir. Algoritmalar calisirken daha onceki durumlar ya da en iyi durumlar
hatirlaniyorsa hafizali, hatirlanmryorsa hafizasiz seklinde siniflandirilabilir. Ornek olarak

PSO ve tabu arama algoritmalar1 hafizali, GA hafizasizdir (Alatag, 2007).
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Stirti, birbirleriyle iletisim halinde olan daginik yapili bireyler toplulugu olarak ifade

Sekil 3.13. Sezgisel yontemler (Alatas, 2007).

3.5.4. Siirii Tabanh Sezgisel Algoritma Cesitleri

43

edilir. Bahsi gegen bu bireyler insan, karinca, ar1 vb. olarak tanimlanabilir. Siiriilerde N adet
temsilci hedefledikleri amaca yonelik davranisi sergilemek ve hedefe ulagmak igin birlikte

calismaktadirlar (Akyol ve Alatas, 2012). Siirii zekas1 modelleri dogal siirii sistemlerinden




esinlenilerek olusturulmus hesaplamali modeller olarak tanimlanabilmektedir (Ahmed ve

Glasgow, 2012).

Siirii zekas1 temelinde yuva insa etme, yiyecek arama, bocek kolonilerindeki 6gelerin
siniflandirilmasi gibi dogadaki canlilarin toplu davraniglarinin incelenmesi ve arastirilmasi
ile ilgili bir disiplin olarak kabul edilir. Konu miihendislik sistemi olarak yorumlandiginda
cevreleri ile iletisime gecen birimlerin ¢esitli eylemlerin sonuglari nedeniyle daha iyi
davraniglar sergileyen dagitik sistemlerin tasarimi olarak kabul edilebilir. Siirti zekasi, farkli
arastirmacilar tarafindan problem ¢ozme, hesaplama ve ¢oziimleri optimize etmek ig¢in
uygulanan 6nemli uygulama alanlarindan oldugu kabul edilmektedir (Nayyar, Puri ve
Suseendran, 2019).

Siirii zekasi algoritmalari, ¢esitli sorunlari ¢6zmek igin kullanilir. Bunlardan en
klasik olarak bilineni genetik algoritmadir. Sonrasinda zaman gegtikge ¢esitli arastirmacilar
tarafindan karinca kolonisi algoritmasi, kedi siiriisii algoritmasi gibi birgok ¢esitli siirii zekas1

algoritmalar1 onerilmistir (Nayyar, Puri ve Suseendran, 2019).
3.5.4.1. Karinca Koloni Algoritmasi

Karinca kolonisi algoritmasi (KKA), karinca kolonilerinin yiyecek arama
davraniglarindan esinlenilerek olusturulmus bir algoritmadir (Blum ve Li, 2008; Dorigo,
Maniezzo ve Colorni, 1996). Karincalar en kisa yol problemini ¢6zmek konusunda olduk¢a
basarili olan hayvanlardir. Yuvalari ve besin kaynaklar1 arasindaki ayni zamanda tersine
besin kaynagi ve koloninin yuvasi arasindaki en kisa yolu bulan canlilardir. Karmca
kolonileri birbirleri ile etkilesim halinde olan, gérevlerini paylasan ve is birligi i¢inde ¢alisan

surilerdir.
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Sekil 3.14. Karincalarin yiyecek arama davranist (Sadrnia, Soltani, Zulkifli, Ismail ve
Ariffin, 2014).

Ozetle KKA, ¢oziilmesi kolay olmayan problemlere ¢dziim getirmek icin kullanilan

algoritmalardan biridir (Karaboga, 2011).
3.5.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden
esinlenilerek niimerik problemlere en optimum ¢6ziimii elde edebilmek amaciyla ortaya
atilmistir. PSO ¢ok parametreli ve ¢ok degiskenli problemlere ¢oziim iiretmek amaciyla

gelistirilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

PSO algoritmasinda her bir kus bir pargacik ve bu kuslardan olusan topluluk da siirii
olarak adlandirilir. PSO’da her pargacigin, spesifik bir optimizasyon problemine ¢6ziim
oldugu varsayilir, eksik var sanki burada konum ve hiz vektorlerinden olusur. Konum
vektorti, problemdeki degiskenlerden her birinin degerini icerir. Problemin iki parametresi
oldugunu varsayarsak pargaciklarin da iki boyutlu konum vektorii olacaktir (Mirjalili, Song
Dong, Lewis ve Sadiq, 2020).
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3.5.4.3. Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi

Yapay Balik Siirtisii Algoritmasi (YBSA) ilk kez 2002’de giindeme gelmistir.
YBSA, temeli siirii kavramina ve balik siirlistiniin dogasindaki sosyal davranislarini simiile
eden bir sisteme dayanmaktadir. Dogada baliklar, diger baliklar tek tek arastirarak veya
takip ederek daha besleyici olan bolgeyi bulabilirler. Sonug¢ olarak, en fazla baligin

bulundugu su alani, genellikle en fazla beslenme alanidir (Cheng, Jiang ve Yuan, 2009).

YBSA algoritmasinda temel konu kiiresel optimuma ulagmak amaciyla toplanma ve
izleme gibi balik davranislarinin gdzlemlenip taklit edilmesini icerir. Baslica ¢oziim uzayt,
yapay baligin icinde yasadigi ortam olarak tanimlanabilir. Bu ortam diger baliklarin da

icinde bulundugu bir alandir.

YBSA genetik algoritmada kullanilan mutasyon adimlar1 ve caprazlama gibi
Ozelliklere sahip degildir. Bu sebeple YBSA algoritmasinin siiregleri daha kolay
yonetilebilmektedir. Algoritma baslangicta rastgele olarak iiretilen olas1 ¢ozlimlerle baslar
sonrasinda tekrarli olarak optimum bir ¢6ziim elde etmeyi hedefleyen arama yapar (Zhang,

Shao, Li, Gan ve Sun, 2006).
3.5.4.4. Gri Kurt Optimizasyonu Algoritmasi

Gri Kurt Algoritmas1 (GKA), kurtlara ait avlanma ve sosyal davranislar simiile
etmek i¢in Onerilmis biyoloji tabanli meta sezgisel siirii algoritmasidir. GKA’inda
optmizasyon aramasi rastgele olarak bir kurt popiilasyonu olusturarak baslar. Bu popiilasyon
avin bulundugu yeri tahmin etmek i¢in avlanma siiresince siirekli olarak gilincellenir. GKA

icin av, optimum ¢6ziim olarak kabul edilmektedir (Abd Elaziz vd., 2022).

Toplumsal sinif olarak kurtlar, alfa, beta, delta, omega olarak siniflandirilir. Alfa
grubu, kararlar1 alan kurt grubuna hakim bir tiirdiir. Beta smifi, kurt grubuna ait kararlarda
alfa sinifina yardimei roldedir. Omega sinifi ise en gerideki kurtlari ifade eder. Eger bir kurt
belirtilen bu siniflara ait degilse delta olarak isimlendirilir. GKA’nin temel adimlar1 avi
cevreleme, avlanma ve avina saldirma asamalarindan olugmaktadir (Mirjalili, Mirjalili ve

Lewis, 2014).

3.5.4.5. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balinalar, en biiyiik memeli hayvan olarak kabul edilmektedir. Yetigkin bir balina 30

metre uzunlugu ve 180 ton agirliga erisebilmektedir. Bu devasa memelinin Katil, kuzey,
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minke, kambur, mavi, buzul ve oluklu gibi yedi temel ¢esidi bulunmaktadir. Balinalar genel
olarak yirtici olarak kabul edilmektedirler (Abd Elaziz vd., 2022).

Balina Optimizasyon Algoritmast (BOA), balina gruplarinin yirtict davranislarini
simiile eden sezgisel bir algoritmadir. Balina optimizasyon algoritmasinin basit bir ¢alisma
prensibi vardir. Ek olarak uygulanmasi kolaydir ve birka¢ parametresi vardir. Kambur
balinalar genellikle okyanustaki balik ve karidesleri kabarcik-ag1 yirtict yontemi ile avlarlar.
[k olarak balinalar rastgele olarak av ararlar ve diger balinalardan uygun bir mesafeyi

koruyarak daha iyi av bulurlar (Huang vd., 2022).

Balinalar suyun altinda soluk vererek hava kabarcigi bulutlar1 ve siitunlart meydana
getirirler. Bu kabarciklar biiylikce bir alana yayilir ve birbirleri ile baglantili kabarciklar
avlan belli bir bolgede toplamis olur. Sonrasinda balina, kabarciklarinin i¢inden yukari
dogru yiikselir. O esnada nefes alip vermeye devam edip kabarcik olusturmaya da devam

eder.
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Sekil 3.15. Balinalarin kabarcik stratejisi ile avlanma yontemleri (Dokeroglu, Seving,

Kiigiiky1lmaz ve Cosar, 2019).

Avina yaklastik¢a avlanacagi ¢ember siirekli daralir. BOA’da balinalar avlarinin
konumu tahmin edebilir, bu sebeple de avlarinin ¢evresini hava kabarciklariyla sararlar.
BOA’da balinanin av1 eriselebilen en 1yi ¢6ziim oldugundan, optimum sonug olarak kabul
edilir. Arama ajanlarindan en iyisi belirlendikten sonra baska arama ajanlarmin konumu en
iyl arama ajanundan faydalanilarak giincellenir. Balinalarin ava dogru hareket etme
davranisi avin etrafinda bulunan ¢emberi daraltma ve spiral hareket olmak iizere iki kisimda

tasarlanmistir (Huang vd. 2022).
3.5.4.6. Guguk Kusu Algoritmasi

Guguk kuslarmi diger kuslardan aywran ve ayni zamanda optimizasyon

problemlerinde ¢6ziim olmasinin sebebi sahip olduklar saldirgan ¢ogalma sistemidir. Xin -

48



She Yang Suash Deb tarafindan gelistirilen Guguk Kusu algoritmasinin temeli baz1 Guguk
kuslarinin Levy ugusu denilen ugusa sahip olmalari ayn1 zamanda kulugka parazitligi denilen
Ozelliklerine dayanmaktadir (Liu, Wang ve Luo, 2020; Yang ve Deb, 2009). Guguk kuslar1
yumurtalarini bagka kuslarin yuvasina birakmaktadirlar. Guguk kuslarindan bazilar1 kendine
ait yumurtay1 birakacagi yuvada yumurta varsa o yumurtayi alip kendisininkini birakir,
bdylece amaci yavrusunu bir an 6nce yumurtadan ¢ikmasini saglamaktir. Eger yuvanin
sahibi Guguk kusunun biraktig1 yumurtay1 farketmezse kendine ait sanar ve lizerine oturur

boylece kulugka parazitligi gerceklesir (Payne, 1977).

3.5.4.7. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar kolonisi algoritmasi bal arisi siiriilerinin kendilerine 6zgii zeki
davraniglarin1 6rnek alarak arilarin besin ararken kullandiklar1 yontemlerden esinlenilerek
olusturulmus bir optimizasyon algoritmasidir. Siirii zekasina dayanan bu algoritma dogada
siirii halinde hareket eden arilarin besin bulmada sergilemis olduklar1 davraniglar1 temel
alarak optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir (Ab Wahab, Nefti-Meziani
ve Atyabi, 2015). Bu algoritma 2007 yilinda Karaboga ve Bastiirk tarafindan tasarlanmis ve
stirekli olarak gelistirilmistir. YAK kolonisi {i¢ farkli tiirti barindirmaktadir. Bunlar is¢i art,
gdzcii ar1 ve kasif aridir ve bu arilarin yararlandigi besin kaynagi problemin olasi ¢ziimiinii

temsil etmektedir (Gabor, Simon, Koreanschi ve Botez, 2016).

Yiyecek arama davranislarina odaklanip bu faaliyetlerinin modellenmesiyle basarili
algoritmalar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en 6nemlilerinden biri de Karaboga tarafindan

gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasidir (Kaya ve Eke, 2020).
Gergek arllarin yem bulma davramslar:

Arn kolonileri i¢in yasamlarinin devamini saglayan en Onemli faktor besin
kaynagidir. Kovan i¢inde biriktirilen kaynaklar ve ortamda bulunabilecek yem kaynaklari
ve arilarin etkilesimleri bu siiregteki 6nemli etkenlerdendir. Bu ar1 kovaninda yapilacak
gorevler, o gorev igin belirlenmis arilar tarafindan yapilir. Bu da arilar arasindan gorev
dagilimi oldugunu ifade eder. Ar1 kovandan ayrilir ve yiyecek arastirmasi rastgele olarak
devam eder. Bir yiyecek kaynagi bulunur ve bulunan kaynakta yiyecek azalmasiyla birlikte
arilar yeni besin aramaya baglar ya da diger arilardan aldig1 bilgiye gore baska kaynaklara

yonelmeye baglarlar (Karaboga, 2017).

Tereshko, reaktif difiizyon denklemlerinin 1s18inda 6nerdigi kollektif zekanin ortaya

¢ikmasina yol agan minimal besin arama modeliyle {i¢ temel 6geye sahip bir yiyecek modeli
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ongiirmistiir. Bunlar yiyecek kaynaklari, gorevi belirli is¢i arilar, gorevi belirsiz is¢i
arilardir. Akay ¢alismasinda benzeri bir gruplandirma kullanmis ve ¢alismasinda da bunu

aciklamistir (Akay, 2009). Bilesenler asagidaki gibi agiklanabilir:

Yiyecek kaynaklari, arilarin besin bulmak icgin gittigi kaynaklardir. Bir yiyecek
kaynaginin degeri basite indirgemek adina zenginligi olarak tanimlanmistir. Bu deger
kaynagin ¢esidi, yuvaya uzakligi, nektar miktar1 gibi faktorlere baglanabilir.

Gorevi belirli is¢i arilar, daha onceden belirlenen kaynaktan toplanan yiyecegin
kovana getirilmesi ile ilgilenmektedir. is¢i arilar ayn1 zamanda gittikleri kaynaklarm kalitesi
ve yeri ile ilgili bilgileri kovanda bekleyen diger arilar ile paylasirlar.

Gorevi belirli olmayan is¢i arilar, besin kaynaklarini aramada gorevlidirler. Gorevi
belli olmayan arilar; kasif arilar ve gozcii arilardir. Kasif ar1 rastgele kaynak arar. Gozcii ar1
ise kovanda bekler, gorevli arilari izler ve bu arilardan gelen bilgiler ile yeni kaynaklara
yonelir (Kaya ve Eke, 2020).

Arilar, yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeri ile ilgili bilgiyi dans ile dans alan1 denilen
bolgede paylasmaktadirlar. Arilardan biri dans ederken digeri anteni ile ona dokunur ve
ondan buldugu kaynagin tad1 ve kokusu ile ilgili bilgi alir. Kovan ile aradaki uzaklik, besinin
durumu hava sartlar1 gibi dansi etkileyen faktorler bulunmaktadir. Ziyaret ettikleri
kaynaklara daha fazla ar1 yonlendirebilmek icin kovandaki cesitli alanlarda bu dansi
gerceklestirir ve sonrasinda kaynagina geri doner (Kaya ve Eke, 2020).

Kaynagin kovana olan mesafesine gore dairesel kuyruk ve titreme dansi vardir.
Titreme dansi nektar miktar1 ve besini getirebilme kabiliyeti arasindaki dengeyi
saglamaktadir. Bu dans 50-100 metre uzakliktaki kaynaga ait yon ve uzaklik verilmeden
saglanan dans bi¢imidir.10 metreden 100 kilometreye kadar genis bir alan igerisinde
yineleme sayisinin uzaklik bilgisini verdigi ve sekiz rakamina benzeyen bir dans yapilarak

giines ve besin kaynagi arasindaki aginin 45 © oldugu anlasilmaktadir (Tereshko, 2005).

Arilarin kendiliginden orgiitlenebilme yeteneklerinin dayandigi bazi 6zellikler

asagidaki gibi tanilanabilir.

e Pozitif Geri Besleme: Besin kaynaklarinin artmasi ile birlikte daha ¢ok gozcii ar

besin kaynaklarini ziyaret etmektedir.
e Negatif Geri Besleme: Besin kaynagi kullanimi arilar tarafindan durdurulur.

e Salmimlar: Gozcii arilar ¢evredeki besin kaynaklarini bulabilmek icin arama

yaparlar.
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e Coklu etkilesimler: Isci arilar besin kaynaklarina ait bilgileri, gdzcii arilarla besinleri

kullanmak ve ¢ikarmak i¢in dans bélgesinde paylasir (Nayyar, Puri ve Suseendran, 2019).

Ar1 kolonilerinin besin arama siirecini incelenip bunu model alan Yapay Ar1 Kolonisi
Algoritmasinda bazi kabuller yapilmigtir. Gorevli arilar ile toplam yiyecek kaynagi sayisi
esit miktardadir. Bir de isci ar1 ile gozcl arilarin sayisi birbirine esittir. Ek olarak bir
kaynagin nektar1 tiikenmis ise bu kaynaktan gorevli ari, kasif ar1 olarak gorevine devam
etmektedir. Kaynaklara ait nektar miktar1 sonuglarin kalitesini, yiyecek kaynaklarinin yerleri

optimizasyona ait olasilik sonuglarini ifade etmektedir (Karaboga ve Akay, 2009).

YAK Algoritmasinda Kasif ar1, is¢i ar1 ve gozcii ar1 olmak tizere {i¢ farkl tiirde ari
vardir. Her bir yiyecek kaynagi i¢in bir isci ar1 vardir. Kaynaklarin tiikenmesi durumunda
is¢i arilar kasif arilara donligmekte ve kasif arilar yeni kaynak arama yoluna gitmektedir.
Boylece kaynaklarin tiikkenmesi durumunda is¢i arilarin o kaynaklari terk etmesi negatif geri
besleme ve kasif arilarin yeni kaynaklar aramasi rasgelelik- salinimi olarak tanimlanir.
Ortaya cikan kagsif ar1 sayis1 ‘limit parametresi’ ile belirlenmektedir. YAK Algoritmasinda
bir yiyecek kaynaginin pozisyonu bir ¢dziime denk gelmektedir. Yiyecek kaynaginin nektar
acisindan zenginligi ¢oziimiin amag fonksiyonu araciligiyla tanmimlanir. Isci arilar yiyecek
kaynaklarimi aragtirir ve bu kaynaklarla ilgili bilgileri gozcii arilarla paylagirlar. Gozcii arilar
da is¢i arilardan aldiklar bilgilerle zengin yiyecek kaynaklarina dogru daha fazla yonelme

egilimi gosterirler.

Boylece gozcii arilar pozitif geri besleme 6zelligi gosterirler. YAK algoritmasi ilk
olarak yiyecek kaynaklarina uygun pozisyonlarm {iretilmesiyle isleme baslar (Oztiirk,

Hanger ve Karaboga, 2014).
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Sekil 3.16. YAK algoritmasi teorik akig diyagrami (Akay, 2009).

Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi temel adimlar asagidaki sekilde siralanabilir:

¢ Yiyecek kaynagi alanlarinin olusturulmasi,

e Tekrar,

o

Isci arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi ve nektar miktari
hesaplanmasi,
Olasilik degerlerinin gorevli arilardan gelen bilgi paylasimma gore
hesaplanmasi,

Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi alanlart segmeleri,
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o Kaynagi birakma kriteri: Limit ve kasif ar1 liretme sayist,

e Kontrol: Maksimum ¢evrim.

YAK Algoritmasinin  adimlarmi detaylandirilmast  gerekirse asagidaki gibi

siralanabilir.
3.5.4.7.1. YAK Algoritmasimin Parametrelerinin Baslatilmasi : Adim 1

Temel olarak bir optimizasyon probleminin ¢ozliimii i¢cin YAK Algoritmasinda
baslatilmasi gereken {i¢ parametre vardir. SN, popiilasyondaki ¢6ziimii temsil eden yiyecek
kaynag1 sayisidir. MaxCycle, yiyecek arama i¢in maksimum dongii sayisidir ve limit,
denemelerle iyilestirilemeyen bir besin kaynaginin terk edilmesinden sorumlu degerdir ve

temel olarak aramay1 ¢esitlendirmek icin kullanilir.
3.5.4.7.2. Baslangi¢ Besin Kaynagi Pozisyonlarmin Uretilmesi: Adim 2

Burada algoritma rastgele yiyecek kaynag iireterek calismaya baslamaktadir. Bu
siiregte her bir parametrenin alt ve {iist sinirlar1 arasinda rastgele degerler {ireterek
gerceklenir. Deger olarak i=1...SN, j=1...M, SN yiyecek kaynagi sayis1, M optimize edilecek
min

M ise j. parametrenin tst siniridir. Ek

parametre sayisidir, X;™", j.parametrenin alt siniri, X
olarak baslangi¢c asamasinda her kaynaga ait gelistirilememe sayisin1 ifade eden failure;
degeri bulunmaktadir ve sifir ve bir arasinda rastgele say1 treten rand(0,1) degeri

kullanilmaktadir (Akay, 2009).

Xij = xjmi”+rand(0,1)(xjm“x — xjmi”) (3.2)

3.5.4.7.3. is¢ci Ar1 Faz1 : Adim 3

Her bir kaynagin bir gorevli arist vardir. Isci ar1 calistign yiyecek kaynag
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynag belirler ve bu kaynagin kalitesini degerlendirir. Yeni
kaynak daha degerli ise yeni kaynagi hafizasina alir. Yeni kaynagin belirlenmesi Esitlik 3.3

vasitasiyla saglanmus olur. @;; , [-1, 1] araliginda rastgele olusturulmus bir sayidir. x,; (k

ij o
#1,k&{12,.. SN }) rastgele se¢ilen bir ¢oziimdiir.
Uij =xij+ﬂij(xl-j—xkj) (33)

Buislem ile iiretilen viydegerinin daha 6nceden belirtilmis olan alt-iist sinirlar1 agmasi
durumunda Esitlik 3.4 kullanilarak j. parametreye ait olan alt ve tist sinir degerlerine Gtelenir

(Akay, 2009).
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min . min
x, Vij <%

— .. min max
Vij = vl]. ’ vj < Vij < x] (34)
min max
x] ) vij > Xj

Sinirlar araliginda iiretilen vi parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil eder. Bu
kaynaga ait bir maliyet degerini f(vi) yerine koyarak ¢oziimiin uygunluk degeri
hesaplamasi yapilir.

1/(1+ £), fi=0

1+abs(f), fi<O0 (3.5)

fitness; = {

x; ile vrarasinda fitness; degerine gore bir se¢im islemi uygulanir. Yeni vi¢oziimii
daha iyi ise bununla gorevli ar1 hafizasindan eski kaynagin yerini siler ve vi kaynaginin
yerini hafizaya atar. Eger bu olmasaydi bununla gorevli ar1 xi kaynagina gitmeye devam
edecekti ve ¢oziim gelistirilemedigi igin x;kaynagi ile ilgili gelistirilememe sayaci (failurej)

bir artacaktir, gelistirildiginde ise gelistirilememe sayaci sifirlanacaktir (Akay, 2009).
3.5.4.7.4. Olasilik Degerlerinin Hesaplanmasi: Adim 4

Gozcii arilarin secim islemi yaparken kullanacaklart uygunluk degerlerine dayali
olasilik degerlerinin hesaplanmasi1 Esitlik 3.6 ile yapilir. Yani bir kaynagin uygunluk
degerinin tiim kaynaklara ait uygunluk degerlerinin toplamina orani, o kaynagin diger
kaynaklara gore nisbi se¢ilme olasiligini verir.

fitness; (3.6)

Pi =S58 Fimoe
SN fitness;

Olasiliksal secilim islemi algoritmada nektar miktarlarina gore uygunluk
degerlerinin hesaplanmasi ile ger¢eklenir. Uygunluk degerine gore se¢im islemi rulet
tekerlegi, rastlantisal, Ornekleme, sirlamaya dayali, turnuva ya da diger sec¢im
yontemlerinden herhangi biri ile yapilabilir. YAK algoritmasinda bu se¢im islemi rulet
tekerlegi yontemi ile gerceklestirilir. Bu yontemde tekerlekteki her bir dilime ait aginin

uygunluk degerinin tiim dilimlerin agisinin uygunluk degerleri toplamina orani kullanilir

(Akay, 2009).
3.5.4.7.5. Gozci An1 Fazi: Adim 5

Gorevli arilar bir iterasyon sonrasi arastirmalarini bitirmeleriyle birlikte tekrardan
kovanlarina geri doniip onceki kaynaklarinin kalitesi ile ilgili gdzcii arilara bilgi aktarirlar.
Gozcii arilarda kendilerine dans ile verilen bilgiler 15181nda besin kaynaginin kalitesi ile

orantil1 olarak bir kaynak seger.
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Olasilik degerleri hesaplandiktan sonra rulet tekerlegine gore secim islemi siirecinde
her bir kaynak i¢in [0,1] araliginda rastgele bir say1 iiretilir(random). Sonrasinda pi degeri,
rastgele Uretilen bu sayidan biiylikse gorevli arilar gibi gozcii arilarda Esitlik 3.3
kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢oziim tiretir. Bulunan yeni ¢6ziim degerlendirilir
ve kalitesi hesaplanir. Daha sonra yeni ¢oziim ile eski ¢oziime ait uygunluklar karsilastirilir
ve 1yi olanin se¢ildigi bir seleksiyon islemine tabi tutulur. Bulunan yeni ¢6ziim daha iyi ise
eski ¢oziim yerine bu ¢6ziim alinir ve ¢6zlim gelistirilememe sayaci hataj sifirlanir, bu iglem

tiim gozcii arilar besin kaynaklar1 bolgelerine gonderilene kadar devam eder (Akay, 2009).
3.5.4.7.6. Kasif Ar1 Fazi: Adim 6

Bir iterasyonun tamamlanmasinin ardindan tim gorevli ve gozcii arilar arama
islemlerini bittirdikten sonra ¢oziim gelistirilememe sayaci (failure;j) kontrol edilmektedir.
Bir ariin gidip geldigi besin kaynagindaki nektarin bitip bitmedigi ¢6ziim gelistirilememe
sayagclar tarafindan belirlenebilir. Her bir kaynak i¢in olan ¢oziim gelistirilememe sayaci
belirli bir esik degerin tizerinde ise artik bu kaynak i¢in ihtiya¢ duyulan gérevli arinin bitmis
oldugu anlamina gelmektedir ve bagka bir ¢6ziim bulmasi gerekmektedir. Bu da kaynagin
tilkenmesinden sorumlu gérevli arinin Kasif arilara doniismesi anlamina gelmektedir. Kagif
artya doniismesiyle birlikte Esitlik 3.2 den yararlanilarak bu ar1 i¢in rastgele ¢6ziim arama
asamasi baslamig demektir. Sonrasinda en iyi ¢6zlim hafizada tutulur. Kaynagin terk edilme
olayinin belirlemesi i¢in kullanilan esik degeri YAK Algoritmasi’nin 6nemli bir asamasidir
ve limitolarak adlandirilir. YAK da her iterasyonda tek bir kasif arinin gezinmesine miisade
edilmektedir (Akay, 2009).

3.5.4.7.7. Sonlandirma Kosullari: Adim 7

MaxCycle degeri tarafindan belirlenen durma kosulu elde edilene kadar 3. ve 6.

adimlar arasin1 tekrarlayin.
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( Basla )

v

YAK parametrelerinin belirlenmesi

A

Baslangi¢ ¢oziimlerinin olusturulmasi

Y

A

Dongii baglangici iter = iter +1

A

isci ar
asamasi

:

Olasilik degerlerinin

hesaplanmasi
Gozcu
ari Kasif
asamasi ari
l asamasi

En iyi kaynagin pozisyonu
tutulur

Evet Hayir

Hayir: = failurei > limit

MaxCycle
amamlandi mi2

En iyi kaynagi
dondur

\J

( Bitir )

Sekil 3.17. YAK algoritmas1 uygulama diyagrami.

Yukarida adimlar1 anlatilan YAK Algoritmasina ait sozde kod asagidaki gibi 6zetlenebilir.
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Adim 1: YAK Algoritmasinin parametrelerinin baslatilmasi
1: YAK parametrelerinin hazirlanmasi (SN, Maxcycle, limit).
2: Amag(maliyet) fonksiyonun tanimlanmasi

Adim 2: Baslangic besin kaynagi pozisyonlarimin iiretilmesi
1:fori=1to SN do

2: forj=1to D do

3: Xij = x]mi"+rand(0,1) * (" — xjmin)
4: end for

5: fi=f(xi)

6: end for

Adim 3 : isci An1 Faz
1:fori=1to SN do

2: select k, wherek € {1,2, -+ - - ,SN}andk# i
selectj,whereje{1,2,- - - ,D}

3

4: vij = xij + Tand(—l,l) * (XU — xkj)
5: if (f(vi)>fi)then
6:

7

8

Xi = Vi
fi=f(vi)
: failurei=0
9: else
10: failure; = failure; + 1
11: end if
12: end for

Adim 4: Olasilik degerlerinin hesaplanmasi
1: sum_probability=0

2:fori=1to SN do

3 sum_probability = sum_probability + fi
4: end for

5:fori=1to SN do

6 pi = fi / sum_probability

7: end for

Adim 5 : Gozcii an1 Fazi

1: random = rand(0, 1)

2:1=1,t=1;

3: while (t<SN) do

4 if (pi > random) then

5: t++;

6: selectk, whereke {1,2, - - - SN}andk# i
7 sselectj,whereje{1,2,- - - ,D}
8: v;j = x;j + rand(—1,1) * (xij - xkj)
9: if (f(vi)>fi)then

10: Xi = Vi

11: fi=f(vi)

12: failurei =0

13: else

14: failurei = failure; + 1

15: end if

16:  else
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17: i++

18:  endif

Adim 6: Kasif An1 Faz

1: if (failurej > limit) then

2: forj=1toDdo

3: Xij = x]-mi"+rand(0,1) * (o — x}"i")
4. end for

5 fi=f(xi)

6 failure; =0

7:end if

Adim 7: Sonlandirma Kosullari

1: while (iter < MaxCycle) do

2: Repeat STEP 111 to STEP VI

3: end while

4: Ulasilan en iyi besin kaynagini dondiir.

Bu ¢alisma kapsaminda YAK algoritmasinda yer alan sinirhiliklara ait parametreler

ve degerlerine Tablo 3.5 ve Tablo 3.6’da yer verilmistir.

Tablo 3.6. Optimizasyon Siirliliklar:

Parametre Deger
Ac1 1-20
Kamburluk 1-20
Kalinlik 1-20
Hava Yogunlugu 0.00511844
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Tablo 3.7. Optimizasyon Algoritmasi (Y AK)’nin kontrol parametreleri

Parametre Deger
Koloni Boyutu (is¢i ar1 + gozcii ar1) 40
Sinir (Denemelerle gelistirilemeyen besin kaynagi) 10000
Maksimum Dongii (Yiyecek arama dongiilerinin sayisi, durdurma 180
kriterleri)
Algoritmaya ait parametre sayisi: D 6

Uygunluk fonksiyonu, aday ¢oziimler i¢in gergek ¢oziimler iiretmektedir ya da iki
aday ¢Oziim arasindan hangisinin daha iyi ¢6ziim oldugu ile ilgili bilgi vermektedir.

Optimizasyonda asil amag¢ X = {X1, X2, xn} girdi degerleri dogrultusunda olusan F = {f1,

fo, fn} maaliyet degerleri igin X kiimesi igerisinden miimkiin olabilecek en iyi degeri
bulmaktir. Amag fonksiyonu genellikle direkt uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmasini
yaninda uygunluk fonksiyonu amag¢ fonksiyonu ile ayni olmak zorunda degildir (Akay,
2009). Amag fonksiyonu tasarimda optimize edilecek olan fonksiyondur ve problemin
tirline gore maksimizasyon (en biiyliklenmesi) ya da minimizasyon (en kiigiikleme)
yapilmaya calisilir (Yang, 2010). Bu ¢alismada tasarimcilarin istedikleri kaldirma kuvveti

degerine en uygun ag1, kamburluk ve kalinlik degerlerini sumak i¢in YAK algoritmasinda

kullanilan ve minimize edilmeye calisilan amag fonksiyonu asagida verilmistir.
f = @(xq, x5, x3,%4,%5,%6) (abs((1/2).x MLEFNN_Model([xy; X3; X3])-* X4.% X5. *2.% xg — L));  (3.7)

p.A.CLV?

f=—7 (38)
X1=Ac1

X2 = Kamburluk

x3 = Kalinlik

X4 = Hava yogunlugu(p)

Xs = Kanat profili iizerindeki hava hizi(V)

Xs = Kanat alani(A)
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MLFNN_Model = Egitilmis Cok Katmanli Yapay Sinir Agi (¢ikis degeri C;)
L = Kaldirma degeri (Tasarimcinin istedigi kaldirma degert).

Literatiirde bir¢ok optimizasyon algoritmasit yer almaktadir. Hem gosterdigi
performans hem de algoritmaya hakimiyet sebebiyle tez c¢alismasi kapsaminda YAK

algoritmasi tercih edilmistir.
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4. BULGULAR

Ugak kanat profil sekli optimizasyonu hesaplanmasi zor ve maliyetlidir. FoilSim
verilerinin 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemleriyle kullanilmasiyla YSA ile egitilmis
vekil ag elde edilerek YAK algoritmas1 ile optimize edildikten sonra 28 deney
gergeklestirilmistir. Deneyler baslangi¢ asamasi, birinci asama ve ikinci asama olmak iizere
gruplandirilmistir. Bu deneylerin baslangi¢ asamasinda sabit hiz ve sabit kanat alaninda ag1

kamburluk ve kalinlik degerleri bulunmustur (Deney 1, Deney 8, Deney 15, Deney 22).

Sonrasinda ayni sabit hiz ve farkli bir sabit kanat alaninda; kamburluk ve kalinlik
degerleri sabit tutulmus ve ac1 degeri gézlemlenmistir (Deney 2, Deney 9, Deney 16, Deney
23). Deney sonucunda ag1 degerlerinde diisiis oldugu tespit edilmistir. Deney 3, Deney 10,
Deney 17, Deney 24‘te de ag1 ve kalinlik degerleri sabit tutulup kamburluk degeri
gozlemlenmistir. Gozlem sonucunda kamburluk degerinde diisiis oldugu gozlemlenmistir.
Ik asamanin son deneylerinde de (Deney 4, Deney 11, Deney 18, Deney 25) ag1 ve
kamburluk degerleri sabit tutulmus ve kalinlik degerleri gozlemlenmistir. Gozlem
sonucunda kalinlik degerlerinde diisiis oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.1. A¢1, kamburluk ve kalinlik degerlerinin gézlemlenmesi (Kaldirma Degeri = 8
Ibs oldugu durumda).

YAK Sabit  Sabit Obtimize Optimize Optimize  FoilSim-
Kaldirma Deney Hiz Kanat d'? is A edilmis edilmis Kaldirma
Degeri no (mph)  Alam ed mol)s ' Kamburluk Kalnhk Degeri
(Ibs) (saft) ( (%) (%) (Ibs)
1 24 2.6 14.1459 8.35663 7.27498 8
2 24 2.8 0.41287 8.35663 7.27498 8
3 24 2.8 14.1459 5.66572 7.27498 8
4 24 2.8 14.1459 8.35663 1.99969 8
5 25.4 2.6 17.3841 8.35663 7.27498 8
6 25.4 2.6 14.1459 6.1912 7.27498 8
7 25.4 2.6 14.1459 8.35663 1.19178 8
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Deneyin ikinci agamasinda; ilk asamanin baslangicindaki kanat alan1 ayn1 birakilip
farkli bir sabit hizda, kamburluk ve kalinlik degerleri sabit tutulmus ve ag¢1 degeri
gozlemlenmistir (Deney 5, Deney 12, Deney 19, Deney 26). Gozlem sonucunda agi
degerlerinde artis oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.2. A¢i, kamburluk ve kalinlik degerlerinin gézlemlenmesi (Kaldirma Degeri =17
Ibs oldugu durumda).

YAK Sabit Sabit Obtimize Optimize Optimize  FoilSim-
Kaldirma Deney Hiz Kanat o di‘l)mi Aal edilmis edilmis Kaldirma
Degeri no (mph)  Alam $ASL Kamburluk  Kalinhk Degeri

(Ibs) (sqft) © (%) (%) (Ibs)

8 30.4 3.3 12.6009 10.2219 8.22825 17

9 30.4 3.45 9.80014 10.2219 8.22825 17

10 30.4 3.45 12.6009 8.41263 8.22825 17

17
11 30.4 3.45 12.6009 10.2219 4.05814 17

12 31.28 3.3 16.7070 10.2219 8.22825 17

13 31.28 3.3 12.6009 8.73887 8.22825 17

14 31.28 3.3 12.6009 10.2219 1.01248 17

Deney 6, Deney 13, Deney 20 ve Deney 27’ de ag1 ve kalinlik degerleri sabit tutulmus
ve kamburluk degerleri gozlemlenmistir. Kamburluk degerlerinde diisiis oldugu tespit
edilmistir. ikinci asamanin son deneylerinde (Deney 7, Deney 14, Deney 21, Deney 28) de
ac1 ve kamburluk degerleri sabit tutulmus ve kalinlik degeri gdézlemlenmistir. Deney

sonucunda kalinlik degerlerinde diisiis oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 4.3. A¢1, kamburluk ve kalinlik degerlerinin gozlemlenmesi ( Kaldirma Degeri = 52
Ibs oldugu durumda).

YAK Sabit  Sabit Obtimize Optimize Optimize  FoilSim-
Kaldirma Deney Hiz Kanat ‘()1'1 . edilmis edilmis Kaldirma
Degeri no (mph)  Alam Zl 11(1;)5 Kamburluk  Kahnhk Degeri
(Ibs) (saft) o (%) (%) (Ibs)

15 41 4.2 14.6894 19.9987 13.6096 52
16 41 4.3 9.56763 19.9987 13.6096 52
17 41 4.3 14.6894 18.9501 13.6096 52
52
18 41 4.3 14.6894 19.9987 2.7278 52
19 41.8 4.2 16.0302 19.9987 13.6096 52
20 41.8 4.2 14.6894 18.2971 13.6096 52
21 41.8 4.2 14.6894 19.9987 1.1346 52

Tablo 4.4. Agi, kamburluk ve kalinlik degerlerinin gézlemlenmesi. ( Kaldirma Degeri =
157 Ibs oldugu durumda).

YAK . Sabit I Optimize Optimize  FoilSim-
Kaldirma Digey SI?I?ZIt Kanat iﬁg;g;ze edilmis edilmis Kaldirma
Degeri mpy  Alam (0)5 Kamburluk  Kahnhk  Degeri
(Ibs) PV (saft) o (%) (%) (Ibs)
22 70.7 4.5 15.0302 17.9987 12.6096 157
23 70.7 4.65 9.29409 17.9987 12.6096 157
24 70.7 4.65 15.0302 16.6899 12.6096 157
157
25 70.7 4.65 15.0302 17.9987 1.8696 157
26 72.1 4.5 16.2354 17.9987 12.6096 157
27 72.1 4.5 15.0302 16.5710 12.6096 157

28 72.1 4.5 15.0302 17.9987 1.089009 158
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Bu calisma, optimizasyonda FoilSim verilerini kullanarak optimum kanat profilini
belirleyerek verimli ugak tasarimina katki saglamay1 amaglamaktadir. Deney sonucunda agi,
kamburluk ve kalinlik degerleri ABC algoritmasi ile elde edilmistir. Sonuglar FoilSim web
ortaminda kontrol edilmistir. FoilSim verileri ve ABC algoritmasi ile optimize edilmis
degerlerle elde edilen kaldirma degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu gézlemlenmis olup,

test sonuglar1 Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4'da sunulmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Havacilik sektoriine olan talepte son yillarda belirgin bir sekilde artis
gozlemlenmistir. Sektore olan talep artikga hava yolu trafiginin ¢evreye verdigi zarar1 da
beraberinde getirmektedir. Bu sebepledir ki hava yolu araglar1 i¢in enerji verimliligi, hava
araclarinin enerji tiikketimini azaltmak, maliyet en aza indirmek ve ayn1 zamanda cevreye
verdigi zararlar sebebiyle giindemde olan ve bir¢ok arastirmacinin iizerinde c¢alistig1 bir
konudur. Cevresel etkiyi en aza indirirken hiz ve kapasiteyi artirmak tizerinde durulan bir
konu haline gelmistir. Aerodinamik, nesnelerin havadaki kuvvetleri ve hareketlerinin, baska

bir ifadeyle hava ile iletisiminin incelenmesidir.

Calismada FoilSim  web yazilimindan alinan verilerle kanat profilinin
aerodinamiginde 6nemli bir rol alan kanat profiline ait sekilsel 6zellikleri tahmin etmek i¢in
vekil bir model ile optimizasyon yaklasimi1 sunulmaktadir. Onerilen bu ¢alisma MATLAB

R2019 a sayisal hesaplama programu ile tasarlanmistir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — | e

Neural Network

Hidden Output

Input = l Output
ﬁ E .. ﬁ /-::: G
—{3 =
10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 754 iterations 1000
Time: 0:00:08
Performance: 139 | 1.06e-06 1] 1.00e-06
Gradient: 2.62 | 1.26e-05 1] 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-07 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | &
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Performance Plot

& Stop Training @ Cancel

Sekil 5.1. Aga ait nntraintool arayiizii.
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FoilSim web sayfasindan ag1, kamburluk, kalinlik ve bu degerleri neticesinde kanat
profil seklinde olmasi1 gereken kaldirma katsayis1 (Cz) degerini barindiran 8000 adet 6zgiin
veri seti olusturulmustur. A¢1 kamburluk ve kalinlik degerlerinden kaldirma katsayisini
tahmin etmek i¢in 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Boylelikle ti¢ girisli
(ac1, kamburluk, kalinlik) ve bir ¢ikish (Cz: Kaldirma Katsayist) fleri Beslemeli Yapay Sinir
Ag1 (YSA) ile regresyon (tahmin) algoritmasi ile MATLAB 2019a programinda egitilmesi

saglanmistir.

A.Cr. V32
f =222 = (4.1)

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L
Training: R=1 Validation: R=0.99999
-— o
— O Dala —
8 25 Fit 8 25
S| ¥=T =
(=] o
+ +
- 2 - 2
o [+i]
=] =]
@ &
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Target Target
Test: R=1 All: R=1
L=}
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2 o2 =2
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o o
B =
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n ]
1
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3 a 0.5
0.5 1 1.5 2 25 0.5 1 1.5 2 2.6
Target Target

Sekil 5.2. Aga ait regresyon analizi.
Esitlik 4.1°de yer alan p (hava yogunlugu), V' (kanat profili tizerindeki hava hiz),
A (kanat alan1), L (Kaldirma degeri) degerlerinin her bir deneyler esnasinda sabit tutulan
degerlerdir. Optimizasyon i¢in tahmin basarisini etkileyen en onemli faktor kaldirma
katsayisidir (Cz). Kaldirma katsayisinin dogruluk orani kaldirma denklemi igerisinde onemli
bir yere sahiptir. Dolayisiyla degisken olarak yer alan kaldirma katsayis1 degeri ( %) testlerle

belirlenmistir.
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Yapilan egitim ile vekil ag olusturulmus ve EK1’de de detayli yer verildigi gibi
toplamda 486 test gerceklestirilmistir. Her bir test i¢cin 8000 adet veri seti 5 katlamali ¢apraz
dogrulama ile ayrilmis her parganin performanslar1 toplanmis ve sonrasinda her parca igin
performans ortalamasi alinmistir. Yapilan bu testler sonucunda en iyi performansa (en az
hata oranina) sahip ag se¢ilmistir. Cikt1 degeri kaldirma katsayisi olan vekil aga ait dogruluk
orant %99,9 olarak belirlenmistir. Vekil ag icin bulunan dogruluk orani kaldirma
denkleminde yer alan kaldirma degeri i¢in de gecerlidir. Kaldirma katsayisinin dogruluk
orani kaldirma degerinin dogruluk orani ile paraleldir ve Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve
Tablo 4.4’te optimizasyon algoritmasi igerisinde yer alan ve FoilSim web sayfasinda da

denenip test edilmis degerlerle de desteklenmektedir.

4| Neural Network Training Perfformance (platperform), Epoch 754, Validati... — O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k.

Best Validation Performance is 8.0834e-06 at epoch 748
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=
=
[=]
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Sekil 5.3. Aga ait performans gorseli.

Yapay Ari Kolonisi (YAK) algoritmasinin kullanilmasi i¢in optimizasyon siirecinde
farkl1 a1, kamburluk ve kalinlik degerleri i¢in kKaldirma katsayisi, egitilen YSA tarafindan
tiretilmektedir. Boylece tasarimcinin istedigi kaldirma degerine en uygun ag1, kamburluk ve
kalinlik degerleri bulunmaktadir. Bulunan bu ideal degerler FoilSim I11 Elementary Version

1.1.c programinda test edilmis ve yeterli dogrulukta ¢alistig1 gézlemlenmistir.

Mevcut calismaya siiriikklenme katsayisi (Cp) ve siiriiklenme degeri (D) de dahil
edilip calisma daha da genisletilebilir. Bunun yaninda tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan
optimizasyon gercek kanat profillerinde kullanilip, ger¢ek kanat profili sonuglari ile test

edilip eksiklikleri giderilebilir. YAK algoritmas: ile elde edilen optimum degerlerin
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performanslar1 farkli optimizasyon algoritmalarindan elde edilecek sonuglar ile

karsilastirilabilir.
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EKLER

EK 1. Farkli degerlere sahip hiperparametreler ile vekil YSA yapisi testleri.

Katman | Néron | Ogrenme Aktivasyon Geri Islem Hata degeri
sayisl orani fonksiyonu yayilim alg. | siiresi(sn)
1 2 0,001 sigmoid trainbfg 24.890792 | 0.0113
1 2 0,001 sigmoid trainlm 42.896020 | 3.5354e-04
1 2 0,001 sigmoid trainbr 66.766429 | 4.8271e-04
1 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 44.072717 | 0.0011
1 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 94.873060 | 3.5286e-04
1 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 68.034830 | 4.7540e-04
1 2 0,001 ReLU trainbfg 19.511010 | 0.0154
1 2 0,001 ReLU trainlm 22.392797 | 0.0153
1 2 0,001 ReLU trainbr 37.071917 | 0.0157
1 2 0,005 sigmoid trainbfg 21.244281 | 0.0113
1 2 0,005 sigmoid trainlm 38.304585 | 3.5430e-04
1 2 0,005 sigmoid trainbr 51.219428 | 3.5291e-04
1 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 56.130343 | 7.2600e-04
1 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 49.116204 | 0.0103
1 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 50.896393 | 6.0218e-04
1 2 0,005 ReLU trainbfg 14.538098 | 0.0759
1 2 0,005 ReLU trainlm 13.634714 | 0.0152
1 2 0,005 ReLU trainbr 48.318899 | 0.0034
1 2 0,01 sigmoid trainbfg 24.437114 | 0.0220
1 2 0,01 sigmoid trainlm 49.361670 | 4.7932e-04
1 2 0,01 sigmoid trainbr 69.460162 | 4.8271e-04
1 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 36.721145 | 0.0011
1 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 52.215444 | 4.7939%e-04
1 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 57.986910 | 3.5286e-04
1 2 0,01 ReLU trainbfg 19.404729 | 0.0135
1 2 0,01 ReLU trainlm 14.255487 | 0.0155
1 2 0,01 RelLU trainbr 17.752416 | 0.0034
1 3 0,001 sigmoid trainbfg 25.126319 | 0.0110
1 3 0,001 sigmoid trainlm 51.051916 | 1.8943e-04
1 3 0,001 sigmoid trainbr 61.111096 | 1.6322e-04
1 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 41.880116 | 0.0110
1 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 35.461822 | 1.8828e-04
1 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 56.164156 | 1.4445e-04
1 3 0,001 ReLU trainbfg 17.470664 | 0.0027
1 3 0,001 ReLU trainlm 14.160652 | 0.0019
1 3 0,001 ReLU trainbr 44.263751 | 0.0021
1 3 0,005 sigmoid trainbfg 20.843697 | 3.7323e-04
1 3 0,005 sigmoid trainlm 47.369446 | 1.9058e-04
1 3 0,005 sigmoid trainbr 54.429870 | 1.9177e-04
1 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 21.768310 | 4.9226e-04
1 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 36.025581 | 1.8374e-04
1 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 58.951185 | 1.4380e-04
1 3 0,005 ReLU trainbfg 16.294392 | 0.0641
1 3 0,005 ReLU trainlm 14.550681 | 0.0024




1 3 0,005 ReLU trainbr 39.921007 | 0.0021

1 3 0,01 sigmoid trainbfg 21.396143 | 8.0428e-04
1 3 0,01 sigmoid trainlm 38.426865 | 1.9945e-04
1 3 0,01 sigmoid trainbr 61.859601 | 1.5016e-04
1 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 19.878925 | 3.6469e-04
1 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 37.033406 | 1.7568e-04
1 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 52.508652 | 2.2057e-04
1 3 0,01 ReLU trainbfg 15.604900 | 0.0029

1 3 0,01 RelLU trainlm 13.679675 | 0.0019

1 3 0,01 ReLU trainbr 48.759689 | 0.0021

1 4 0,001 sigmoid trainbfg 26.770132 | 7.7378e-04
1 4 0,001 sigmoid trainlm 37.825758 | 6.8417e-05
1 4 0,001 sigmoid trainbr 46.424667 | 7.5166e-05
1 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.810064 | 2.9599e-04
1 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 42.393012 | 7.9054e-05
1 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 53.847982 | 5.8897e-05
1 4 0,001 ReLU trainbfg 15.298285 | 0.0029

1 4 0,001 ReLU trainlm 13.094262 | 0.0014

1 4 0,001 ReLU trainbr 49.831243 | 7.0703e-04
1 4 0,005 sigmoid trainbfg 19.128189 | 3.8651e-04
1 4 0,005 sigmoid trainlm 37.310402 | 8.0365e-05
1 4 0,005 sigmoid trainbr 37.165744 | 1.1067e-04
1 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 20.795381 | 3.8146e-04
1 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 30.296934 | 7.9420e-05
1 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 47.599537 | 8.3415e-05
1 4 0,005 ReLU trainbfg 18.887095 | 0.0727

1 4 0,005 ReLU trainlm 13.110387 | 0.0019

1 4 0,005 ReLU trainbr 14.859351 | 0.0016

1 4 0,01 sigmoid trainbfg 19.989434 | 7.9019e-04
1 4 0,01 sigmoid trainlm 29.931999 | 8.6108e-05
1 4 0,01 sigmoid trainbr 49.230966 | 1.2013e-04
1 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 20.945753 | 2.7377e-04
1 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 37.535242 | 1.0606e-04
1 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 38.504015 | 8.1743e-05
1 4 0,01 RelLU trainbfg 14.217510 | 0.0273

1 4 0,01 ReLU trainlm 13.479886 | 0.0011

1 4 0,01 ReLU trainbr 36.549942 | 0.0013

1 5 0,001 sigmoid trainbfg 22.253794 | 2.4640e-04
1 5 0,001 sigmoid trainlm 38.072140 | 3.9125e-05
1 5 0,001 sigmoid trainbr 56.182172 | 2.4419e-05
1 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 22.628411 | 2.6024e-04
1 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 47.787976 | 1.5670e-05
1 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 49.569876 | 1.8150e-05
1 5 0,001 ReLU trainbfg 15.270168 | 0.0024

1 5 0,001 ReLU trainlm 13.353087 | 9.0967e-04
1 5 0,001 ReLU trainbr 39.120433 | 9.0348e-04
1 5 0,005 sigmoid trainbfg 23.910819 | 4.3612e-04
1 5 0,005 sigmoid trainlm 37.776928 | 6.1449e-05
1 5 0,005 sigmoid trainbr 54.287221 | 3.7121e-05
1 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 23.066726 | 1.7547e-04
1 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 39.077583 | 4.6064e-05
1 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 53.43298 1.4660e-05
1 5 0,005 RelLU trainbfg 15.622255 | 0.0024




1 5 0,005 RelLU trainlm 13.451353 | 5.6554e-04
1 5 0,005 ReLU trainbr 39.022715 | 5.4499¢-04
1 5 0,01 sigmoid trainbfg 35.759703 | 2.0388e-04
1 5 0,01 sigmoid trainlm 46.921081, | 1.9415e-05
1 5 0,01 sigmoid trainbr 46.224218 | 1.5786e-05
1 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.848093 | 2.1999e-04
1 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 60.631440 | 1.5589e-05
1 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 45.320210 | 1.4026e-05
1 5 0,01 RelLU trainbfg 23.631032 | 0.0638

1 5 0,01 RelLU trainlm 13.707917 | 4.5972e-04
1 5 0,01 RelLU trainbr 34.681806 | 7.2109e-04
1 6 0,001 sigmoid trainbfg 23.293975 | 7.1236e-04
1 6 0,001 sigmoid trainlm 43.989677 | 1.5905e-05
1 6 0,001 sigmoid trainbr 53.649361 | 6.6669e-06
1 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 31.331510 | 1.2599¢-04
1 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 57.565252 | 7.5755e-06
1 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 67.619537 | 8.2264e-06
1 6 0,001 RelLU trainbfg

1 6 0,001 RelLU trainlm 13.610629 | 5.1310e-04
1 6 0,001 RelLU trainbr 52.179305 | 3.2600e-04
1 6 0,005 sigmoid trainbfg 20.630253 | 6.7263e-04
1 6 0,005 sigmoid trainlm 7.400500 6.9264e-06
1 6 0,005 sigmoid trainbr 57.936638 | 5.7120e-06
1 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 40.978281 | 1.3066e-04
1 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 55.402677 | 1.0717e-05
1 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 77.975066 | 6.8688e-06
1 6 0,005 RelLU trainbfg 18.707116 | 0.0638

1 6 0,005 ReLU trainlm 17.120296 | 6.2790e-04
1 6 0,005 ReLU trainbr 29.137064 | 4.4834e-04
1 6 0,01 sigmoid trainbfg 23.743992 | 2.4516e-04
1 6 0,01 sigmoid trainlm 55.648097 | 8.1453e-06
1 6 0,01 sigmoid trainbr 56.005719 | 6.0739e-06
1 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 23.779560 | 1.4655e-04
1 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 40.352701 | 1.7458e-05
1 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 51.993761 | 5.9660e-06
1 6 0,01 RelLU trainbfg 16.017375 | 0.0121

1 6 0,01 RelLU trainlm 14.191954 | 4.1739%-04
1 6 0,01 RelLU trainbr 33.103800 | 3.3560e-04
1 7 0,001 sigmoid trainbfg 84.466757 | 1.8967e-04
1 7 0,001 sigmoid trainlm 66.025221 | 4.0086e-06
1 7 0,001 sigmoid trainbr 58.375585 | 4.9222e-06
1 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 41.888025 | 1.0439%e-04
1 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 71.039124 | 5.1680e-06
1 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 60.800913 | 3.8387e-06
1 7 0,001 RelLU trainbfg 20.273127 | 0.0014

1 7 0,001 RelLU trainlm 13.599247 | 3.0728e-04
1 7 0,001 Rel.U trainbr 17.546129 | 2.8748e-04
1 7 0,005 sigmoid trainbfg 32.170221 | 2.4066e-04
1 7 0,005 sigmoid trainlm 71.394049 | 5.1629e-06
1 7 0,005 sigmoid trainbr 101.442670 | 4.4942e-06
1 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 30.698280 | 1.3018e-04
1 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 76.040225 | 4.3993e-06
1 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 74.687681 | 2.9803e-06




1 7 0,005 ReLU trainbfg 20.352999 | 0.0019

1 7 0,005 ReLU trainlm 16.347489 | 3.5157e-04
1 7 0,005 RelLU trainbr 40.648429 | 7.1458e-04
1 7 0,01 sigmoid trainbfg 36.698056 | 2.5786e-04
1 7 0,01 sigmoid trainlm 75.598654 | 3.5781e-06
1 7 0,01 sigmoid trainbr 85.338724 | 4.5594e-06
1 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 33.351217 | 1.0767e-04
1 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 76.915723 | 4.7556e-06
1 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 88.310925 | 3.5520e-06
1 7 0,01 ReLU trainbfg 25.099662 | 5.0632e-04
1 7 0,01 RelLU trainlm 21.774107 | 3.0368e-04
1 7 0,01 RelLU trainbr 36.453775 | 1.9477e-04
1 8 0,001 sigmoid trainbfg 25.938154 | 4.0026e-04
1 8 0,001 sigmoid trainlm 59.867673 | 2.2080e-06
1 8 0,001 sigmoid trainbr 59.931503 | 2.3164e-06
1 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 24.456064 | 1.1586e-04
1 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 93.472523 | 5.4505e-06
1 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 112.618560 | 2.1344e-06
1 8 0,001 ReLU trainbfg 21.483188 | 0.0257

1 8 0,001 ReLU trainlm 17.594053 | 1.9202e-04
1 8 0,001 RelLU trainbr 36.241591 | 2.2861e-04
1 8 0,005 sigmoid trainbfg 31.980522 | 1.9766e-04
1 8 0,005 sigmoid trainlm 88.079554 | 2.1039e-06
1 8 0,005 sigmoid trainbr 92.682182 | 1.8182e-06
1 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.063464 | 1.8368e-04
1 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 64.294774 | 2.2528e-06
1 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 112.754028 | 2.1283e-06
1 8 0,005 ReLU trainbfg 30.415035 | 8.2303e-04
1 8 0,005 ReLU trainim 22.703319 | 2.0378e-04
1 8 0,005 ReLU trainbr 22.244718 | 2.0659¢-04
1 8 0,01 sigmoid trainbfg 50.693071 | 1.8353e-04
1 8 0,01 sigmoid trainlm 67.940277 | 2.5948e-06
1 8 0,01 sigmoid trainbr 59.281769 | 2.1083e-06
1 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 32.106525 | 1.5579e-04
1 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 72.534302 | 3.4941e-06
1 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 105.363301 | 2.3071e-06
1 8 0,01 RelLU trainbfg 27.960882 | 7.3721e-04
1 8 0,01 ReLU trainlm 28.009259 | 2.7833e-04
1 8 0,01 ReLU trainbr 69.579096 | 2.9170e-04
1 9 0,001 sigmoid trainbfg 29.675643 | 3.9388e-04
1 9 0,001 sigmoid trainlm 56.466667 | 3.7058e-06
1 9 0,001 sigmoid trainbr 74725787 | 1.6519e-06
1 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 29.675643 | 3.9388e-04
1 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 89.570797 | 3.7815e-06
1 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 102.004710 | 1.4820e-06
1 9 0,001 RelLU trainbfg 18.809947 | 0.0011

1 9 0,001 RelLU trainlm 14.535851 | 2.3004e-04
1 9 0,001 RelLU trainbr 17.320735 | 1.8552e-04
1 9 0,005 sigmoid trainbfg 43.043235 | 1.9677e-04
1 9 0,005 sigmoid trainlm 96.931945 | 2.0540e-06
1 9 0,005 sigmoid trainbr 75.040505 | 1.8279e-06
1 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 34.148591 | 1.2607e-04
1 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 130.779307 | 1.6778e-06




1 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 130.779307 | 1.6778e-06
1 9 0,005 ReLU trainbfg 17.055389 | 0.0119

1 9 0,005 RelLU trainlm 17.544753 | 2.4519e-04
1 9 0,005 RelLU trainbr 32.773915 | 1.8680e-04
1 9 0,01 sigmoid trainbfg 41.383737 | 1.6790e-04
1 9 0,01 sigmoid trainlm 88.269612 | 3.6577e-06
1 9 0,01 sigmoid trainbr 96.811887 | 1.5800e-06
1 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 42.036085 | 9.5854e-05
1 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 84.930559 | 2.5959¢-06
1 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 103.412030 | 1.5654e-06
1 9 0,01 ReLU trainbfg 27.322713 | 8.6311e-04
1 9 0,01 RelLU trainlm 22.152982 | 1.5421e-04
1 9 0,01 RelLU trainbr 62.769489 | 2.0405e-04
1 10 0,001 sigmoid trainbfg 38.148684 | 1.9507e-04
1 10 0,001 sigmoid trainlm 80.981761 | 2.6194e-06
1 10 0,001 sigmoid trainbr 119.891373 | 1.3462e-06
1 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 43.256428 | 1.2852e-04
1 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 123.218196 | 1.5782e-06
1 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 119.034545 | 1.7153e-06
1 10 0,001 ReLU trainbfg 26.341590 | 3.6741e-04
1 10 0,001 RelLU trainlm 25.811130 | 1.3435e-04
1 10 0,001 RelLU trainbr 41.884764 | 1.2961e-04
1 10 0,005 sigmoid trainbfg 44.359378 | 4.3146e-04
1 10 0,005 sigmoid trainlm 89.749320 | 1.0823e-06
1 10 0,005 sigmoid trainbr 107.105087 | 1.4871e-06
1 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 43.815010 | 6.9956e-05
1 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 82.313766 | 1.8262e-06
1 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 89.494654 | 1.5885e-06
1 10 0,005 ReLU trainbfg 25.881612 | 9.1690e-04
1 10 0,005 ReLU trainlm 27.038486 | 1.6546e-04
1 10 0,005 RelLU trainbr 32.663775 | 1.4375e-04
1 10 0,01 sigmoid trainbfg 36.305265 | 3.6740e-04
1 10 0,01 sigmoid trainlm 75.982962 | 1.7678e-06
1 10 0,01 sigmoid trainbr 105.079204 | 1.5937e-06
1 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 38.349503 | 1.1142e-04
1 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 76.714803 | 1.9237e-06
1 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 91.679286 | 1.3754e-06
1 10 0,01 ReLU trainbfg 23.834544 | 8.0658e-04
1 10 0,01 RelLU trainlm 24.458275 | 1.9971e-04
1 10 0,01 RelLU trainbr 47.667380 | 2.3195e-04
2 2 0,001 sigmoid trainbfg 19.107231 | 0.1520

2 2 0,001 sigmoid trainlm 15.827821 | 0.0849

2 2 0,001 sigmoid trainbr 18.975814 | 0.1427

2 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 19.589219 | 0.0241

2 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 51.889510 | 0.3098

2 2 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 53.164697 | 0.3087

2 2 0,001 ReLU trainbfg 21.297796 | 0.3182

2 2 0,001 ReLU trainlm 17.106627 | 0.1429

2 2 0,001 RelLU trainbr 22.614618 | 0.0928

2 2 0,005 sigmoid trainbfg 23.132221 | 0.1435

2 2 0,005 sigmoid trainlm 24.149031 | 0.0925

2 2 0,005 sigmoid trainbr 21.635489 | 0.1435

2 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.005843 | 0.0034




2 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 43.783548 | 0.0136
2 2 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 56.122521 | 0.0032
2 2 0,005 RelLU trainbfg 14580274 | 0.2605
2 2 0,005 ReLU trainlm 12.031075 | 0.2010
2 2 0,005 ReLU trainbr 20.201649 | 0.2590
2 2 0,01 sigmoid trainbfg 16.640615 | 0.1061
2 2 0,01 sigmoid trainlm 14.252713 | 0.0849
2 2 0,01 sigmoid trainbr 22.213653 | 0.0850
2 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 27.180540 | 0.0034
2 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 25.874945 | 0.3115
2 2 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 68.298744 | 0.0034
2 2 0,01 RelLU trainbfg 18.437845 | 0.2597
2 2 0,01 ReLU trainlm 13.841708 | 0.2093
2 2 0,01 ReLU trainbr 24.746969 | 0.1500
2 3 0,001 sigmoid trainbfg 21.834951 | 0.0930
2 3 0,001 sigmoid trainlm 24.486883 | 0.0837
2 3 0,001 sigmoid trainbr 18.538702 | 0.0838
2 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.506291 | 0.0030
2 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 25.999627 | 0.0018
2 3 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 53.115997 | 0.0022
2 3 0,001 ReLU trainbfg 14.040228 | 0.2616
2 3 0,001 ReLU trainlm 16.156657 | 0.2095
2 3 0,001 ReLU trainbr 25.396847 | 0.1421
2 3 0,005 sigmoid trainbfg 23.234433 | 0.0931
2 3 0,005 sigmoid trainlm 34.095276 | 0.0840
2 3 0,005 sigmoid trainbr 36.607751 | 0.0843
2 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 23.234433 | 0.0931
2 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 42.571586 | 0.0014
2 3 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 38.908897 | 0.3067
2 3 0,005 RelLU trainbfg 33.993213 | 0.1425
2 3 0,005 ReLU trainlm 14.108809 | 0.1418
2 3 0,005 ReLU trainbr 35.590950 | 0.0833
2 3 0,01 sigmoid trainbfg 21.965013 | 0.0885
2 3 0,01 sigmoid trainlm 24.951453 | 0.0836
2 3 0,01 sigmoid trainbr 24.935896 | 0.0842
2 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 26.291362 | 0.0033
2 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 30.405108 | 0.0024
2 3 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 38.563131 | 0.0016
2 3 0,01 RelLU trainbfg 15.171184 | 0.3181
2 3 0,01 ReLU trainlm 14.112501 | 0.1511
2 3 0,01 ReLU trainbr 26.706201 | 0.0833
2 4 0,001 sigmoid trainbfg 30.803722 | 0.0925
2 4 0,001 sigmoid trainlm 25.051852 | 0.0833
2 4 0,001 sigmoid trainbr 31.551920 | 0.0835
2 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 29.973274 | 0.0026
2 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 37.055268 | 0.0011
2 4 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 50.797254 | 0.0011
2 4 0,001 RelLU trainbfg 14.023772 | 0.3768
2 4 0,001 ReLU trainim 17.285262 | 0.0829
2 4 0,001 ReLU trainbr 16.394003 | 0.1415
2 4 0,005 sigmoid trainbfg 22.902148 | 0.0848
2 4 0,005 sigmoid trainlm 43.317966 | 0.0830
2 4 0,005 sigmoid trainbr 18.817151 | 0.1425




2 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 21.540420 | 0.0020
2 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 32.393689 | 0.0012
2 4 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 67.246232 | 0.0010
2 4 0,005 ReLU trainbfg 16.313608 | 0.3768
2 4 0,005 ReLU trainlm 15.731158 | 0.1419
2 4 0,005 ReLU trainbr 16.689953 | 0.0831
2 4 0,01 sigmoid trainbfg 21.314606 | 0.0978
2 4 0,01 sigmoid trainlm 35.642545 | 0.0829
2 4 0,01 sigmoid trainbr 22.165671 | 0.1423
2 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 23.590577 | 0.0028
2 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 26.529136 | 0.0015
2 4 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 61.439162 | 0.0014
2 4 0,01 ReLU trainbfg 14.475577 | 0.2589
2 4 0,01 ReLU trainlm 13.099250 | 0.0831
2 4 0,01 RelLU trainbr 14.137494 | 0.0830
2 5 0,001 sigmoid trainbfg 25.974448 | 0.0844
2 5 0,001 sigmoid trainlm 24.045358 | 0.0827
2 5 0,001 sigmoid trainbr 20.549584 | 0.0829
2 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 24.010746 | 0.0016
2 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 52.419648 | 6.0158e-04
2 5 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 57.213482 | 9.2174e-04
2 5 0,001 ReLU trainbfg 12.745391 | 0.2607
2 5 0,001 ReLU trainlm 12.861151 | 0.0832
2 5 0,001 ReLU trainbr 30.254000 | 0.1425
2 5 0,005 sigmoid trainbfg 26.262310 | 0.0838
2 5 0,005 sigmoid trainlm 35.852752 | 0.0827
2 5 0,005 sigmoid trainbr 25.476129 | 0.0832
2 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 27.015736 | 0.0019
2 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 34.319127 | 4.1615e-04
2 5 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 68.564586 | 7.1014e-04
2 5 0,005 ReLU trainbfg 12.508006 | 0.3180
2 5 0,005 ReLU trainlm 12.839442 | 0.1417
2 5 0,005 ReLU trainbr 14.940280 | 0.0828
2 5 0,01 sigmoid trainbfg 23.376316 | 0.0845
2 5 0,01 sigmoid trainlm 20.590646 | 0.0827
2 5 0,01 sigmoid trainbr 21.945681 | 0.0830
2 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 27.717009 | 0.0014
2 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 35.220852 | 3.7774e-04
2 5 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 65.432342 | 3.7801e-04
2 5 0,01 ReLU trainbfg 14.190199 | 0.3768
2 5 0,01 ReLU trainlm 14.658430 | 0.2583
2 5 0,01 ReLU trainbr 28.469056 | 0.1414
2 6 0,001 sigmoid trainbfg 21.608593 | 0.0836
2 6 0,001 sigmoid trainlm 31.396553 | 0.0828
2 6 0,001 sigmoid trainbr 21.879637 | 0.0829
2 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 25.324620 | 0.0013
2 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 26.310548 | 5.1240e-04
2 6 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 51.984923 | 2.6254e-04
2 6 0,001 ReLU trainbfg 12.675532 | 0.2606
2 6 0,001 ReLU trainlm 14.512527 | 0.0826
2 6 0,001 ReLU trainbr 14.788030 | 0.1415
2 6 0,005 sigmoid trainbfg 18.411843 | 0.1424
2 6 0,005 sigmoid trainlm 21.492430 | 0.0827




2 6 0,005 sigmoid trainbr 18.330418 | 0.0828
2 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 22.577696 | 8.6493e-04
2 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 28.704196 | 3.1396e-04
2 6 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 56.751924 | 2.5666e-04
2 6 0,005 ReLU trainbfg 11.935209 | 0.3180
2 6 0,005 ReLU trainlm 13.391086 | 0.0826
2 6 0,005 RelLU trainbr 7.509665 0.1413
2 6 0,01 sigmoid trainbfg 18.660733 | 0.2014
2 6 0,01 sigmoid trainlm 12.576456 | 0.0827
2 6 0,01 sigmoid trainbr 17.708269 | 0.0829
2 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 21.496734 | 7.9554e-04
2 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 33.342656 | 3.1669e-04
2 6 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 50.417646 | 3.4969e-04
2 6 0,01 RelLU trainbfg 11.985772 | 0.3179
2 6 0,01 RelLU trainlm 13.289353 | 0.2009
2 6 0,01 RelLU trainbr 29.425394 | 0.0827
2 7 0,001 sigmoid trainbfg 21.218516 | 0.0838
2 7 0,001 sigmoid trainlm 40.151503 | 0.0826
2 7 0,001 sigmoid trainbr 19.164363 | 0.0828
2 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 25.804799 | 7.8069e-04
2 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 40.022366 | 1.7961e-04
2 7 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 62.738323 | 2.2132e-04
2 7 0,001 RelLU trainbfg 12.977828 | 0.3180
2 7 0,001 RelL.U trainlm 4.685835 0.0825
2 7 0,001 RelLU trainbr 15.566203 | 0.1417
2 7 0,005 sigmoid trainbfg 17.158490 | 0.2006
2 7 0,005 sigmoid trainlm 51.374178 | 0.0826
2 7 0,005 sigmoid trainbr 21.154980 | 0.0828
2 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 25.804142 | 7.0393e-04
2 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 32.367908 | 2.0948e-04
2 7 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 62.613320 | 1.9574e-04
2 7 0,005 RelLU trainbfg 13.388520 | 0.3185
2 7 0,005 RelLU trainlm 13.406665 | 0.2011
2 7 0,005 ReLU trainbr 26.845309 | 0.0826
2 7 0,01 sigmoid trainbfg 19.826795 | 0.0938
2 7 0,01 sigmoid trainlm 52.183115 | 0.0826
2 7 0,01 sigmoid trainbr 23.265322 | 0.1418
2 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 24.221685 | 0.0011
2 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 36.583454 | 2.2660e-04
2 7 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 60.449410 | 1.8138e-04
2 7 0,01 RelLU trainbfg 17.122356 | 0.3184
2 7 0,01 RelLU trainlm 17.416432 | 0.0826
2 7 0,01 RelLU trainbr 16.349622 | 0.0826
2 8 0,001 sigmoid trainbfg 22.195809 | 0.0836
2 8 0,001 sigmoid trainlm 41,798217 | 0.0825
2 8 0,001 sigmoid trainbr 22.025380 | 0.0827
2 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 29.609050 | 4.8076e-04
2 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 58.826985 | 1.7565e-04
2 8 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 22.025380 | 0.0827
2 8 0,001 RelLU trainbfg 18.939036 | 0.3182
2 8 0,001 RelLU trainlm 14.607096 | 0.0826
2 8 0,001 RelLU trainbr 16.494038 | 0.1414
2 8 0,005 sigmoid trainbfg 19.634484 | 0.1416




2 8 0,005 sigmoid trainlm 35.520325 | 0.0825
2 8 0,005 sigmoid trainbr 21.243051 | 0.0827
2 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 30.630173 | 5.1509e-04
2 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 53.451888 | 2.0564e-04
2 8 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 78.492913 | 1.6516e-04
2 8 0,005 ReLU trainbfg 15.373971 | 0.2019
2 8 0,005 RelLU trainlm 14579196 | 0.0825
2 8 0,005 RelLU trainbr 14.659143 | 0.2013
2 8 0,01 sigmoid trainbfg 18.273450 | 0.2015
2 8 0,01 sigmoid trainlm 54.954788 | 0.0825
2 8 0,01 sigmoid trainbr 22.191125 | 0.0827
2 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 29.250595 | 8.3677e-04
2 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 33.965825 | 1.8012e-04
2 8 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 68.612134 | 1.5756e-04
2 8 0,01 ReLU trainbfg 12.277506 | 0.3767
2 8 0,01 ReLU trainlm 17.000727 | 0.0825
2 8 0,01 RelLU trainbr 20.341781 | 0.0826
2 9 0,001 sigmoid trainbfg 17.332295 | 0.2006
2 9 0,001 sigmoid trainlm 47.882569 | 0.0825
2 9 0,001 sigmoid trainbr 30.319979 | 0.1413
2 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 31.632993 | 5.2299¢-04
2 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 41.809906 | 1.2065e-04
2 9 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 67.083300 | 1.3112e-04
2 9 0,001 ReLU trainbfg 14.105140 | 0.2600
2 9 0,001 ReLU trainlm 13.618118 | 0.0825
2 9 0,001 RelLU trainbr 19.942486 | 0.1417
2 9 0,005 sigmoid trainbfg 27.700352 | 0.0832
2 9 0,005 sigmoid trainlm 58.001362 | 0.0825
2 9 0,005 sigmoid trainbr 56.102381 | 0.0828
2 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 34.166375 | 0.0011
2 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 38.008913 | 1.5196e-04
2 9 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 83.635249 | 1.0523e-04
2 9 0,005 ReLU trainbfg 16.152889 | 0.1997
2 9 0,005 ReLU trainlm 15.823000 | 0.0825
2 9 0,005 ReLU trainbr 17.857385 | 0.1423
2 9 0,01 sigmoid trainbfg 23.697519 | 0.2016
2 9 0,01 sigmoid trainlm 54.099092 | 0.0825
2 9 0,01 sigmoid trainbr 40.784630 | 0.0826
2 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 36.028869 | 7.9215e-04
2 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 72.031801 | 1.1412e-04
2 9 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 83.373971 | 1.0333e-04
2 9 0,01 RelLU trainbfg 17.663070 | 0.2012
2 9 0,01 Rel.U trainlm 14.798614 | 0.2007
2 9 0,01 RelLU trainbr 19.752260 | 0.1411
2 10 0,001 sigmoid trainbfg 26.830485 | 0.0831
2 10 0,001 sigmoid trainlm 56.045977 | 0.0825
2 10 0,001 sigmoid trainbr 31.119356 | 0.0827
2 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbfg 30.689270 | 4.3037e-04
2 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainlm 56.932518 | 1.0699e-04
2 10 0,001 Hiperbolik tanj. | trainbr 78.856241 | 1.1527e-04
2 10 0,001 RelLU trainbfg 12.720724 | 0.3769
2 10 0,001 RelLU trainlm 13.664411 | 0.1412
2 10 0,001 RelLU trainbr 27.805434 | 0.0826




2 10 0,005 sigmoid trainbfg 24.589986 | 0.1432
2 10 0,005 sigmoid trainlm 32.941203 | 0.0825
2 10 0,005 sigmoid trainbr 30.259486 | 0.0827
2 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbfg 24.641753 | 0.0011
2 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainlm 42.187523 | 1.0061e-04
2 10 0,005 Hiperbolik tanj. | trainbr 70.154579 | 8.1924e-05
2 10 0,005 ReLU trainbfg 12.299041 | 0.3184
2 10 0,005 RelLU trainlm 17.011851 | 0.0824
2 10 0,005 ReLU trainbr 16.290939 | 0.1410
2 10 0,01 sigmoid trainbfg 23.143256 | 0.1420
2 10 0,01 sigmoid trainlm 43.078668 | 0.0825
2 10 0,01 sigmoid trainbr 34.039400 | 0.1424
2 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbfg 32.500143 | 7.5341e-04
2 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainlm 72.461529 | 6.9789%e-05
2 10 0,01 Hiperbolik tanj. | trainbr 83.905118 | 8.9522e-05
2 10 0,01 RelLU trainbfg 16.134477 | 0.3171
2 10 0,01 ReLU trainlm 16.904335 | 0.0824
2 10 0,01 ReLU trainbr 20.844990 | 0.0825




