OZET

Kalay Kaplama siireci, tel cekme sanayisinde onemli bir yer teskil etmektedir.
Elektrik ve elektronikteki gelismeye bagli olarak kalayli telin kullanim alaninin
geniglemesi, yliksek talep miktar1 ve iiretim siirecinin karmasik olmayis1 nedeniyle
yaygin olarak iiretilmektedir. Literatiirdeki calismalar kaplama kalitesi, triiniin
iletkenligi ve katki malzemelerinin kaplama iizerine etkileri konularinda
yogunlasmistir. Tabi bu c¢alismalarin hepsi dolayli veya direk olarak iiretim

maliyetini azaltmaya yonelik caligmalardir.

Uretime baslamak igin kullanilan parametreler, deneysel verilere
dayanmaktadir. Uretim ortamindaki sartlarin degisken olmasi sebebiyle kalay
kalinlig1 istenilen sinirlar dahilinde elde edilememektedir. Bu tezde, elde edilmek
istenen kalay kaplama kalinligina dogru ve hizli bir sekilde ulasmak amaglanmustir.
Bu amag¢ dogrultusunda toplanan veriler, Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Network) ve Cevap Yiizeyi (Response Surface) metotlar1 yardimi ile iiretim o6n
hazirlik degerlerini tahmin eden matematiksel modeller olusturulmasinda
kullanilmistir. Sonug olarak Cevap Yiizeyi metodu ile altinct dereceden polinom
kullanilarak olusturulan matematiksel model % 4.9 yanilma orani vererek basarili

olmustur.
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SUMMARY

Tin plating process, takes an important place in wire drawing industry. Usage
of tin-plated wire grows wider according to the development of Electrical and
Electronical Industry. High demand and easy production process makes tin plated
wire production mostly preferred. Researches in the litterateur focus on plating
quality, conductivity of product and the effects of additives on plating. All these

researches are directed towards low cost production.

The parameters required for production are based on experimental data. Since
production conditions can vary, coating thickness is very difficult to achieve within
the required limits. In this study, to reach directly to the required coating thickness is
targeted. Using Artificial Neural Network and Response Surface methods exploiting
the experimental data are utilized to create mathematical models to predict coating

thickness.
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1. GIRIS

Uretim sektdriiniin istisnasiz her alaninda, giin gectikge artan bir rekabet
ortami bulunmaktadir. Bu artan rekabet ortami isletmelere, kullandiklari iiretim
yontemlerinde siirekli iyilesmeye yonelik calismalar yapma mecburiyetini de
beraberinde getirmektedir. Yapilan iyilestirmeler genel olarak sistemlerin teknik
yeterlilikleri ile ilgili iyilestirmeler yapmaya yoneliktir. Buna ek olarak, kullanilan
yontemin teknik Ozelliklerinden ziyade, iiretim siirecinde iyilestirme calismalar

popiilerlik kazanmaya baslamistir.

Literatiirdeki kalay kaplama siireci iizerine yapilan c¢alismalarida, kalay
kaplama miktarina etkisi olan degiskenlerin, diger degiskenler sabit tutuldugunda, ne
gibi bir etkisi olacagi gibi teknik degerler ile ilgili iyilestirmeler yapmayi
hedeflemistir. Ornek vermek gerekirse; hizi ve akimi sabitleyerek kaplanacak telin
capmin kaplamaya ne gibi etkileri olmustur, tel ¢ap1 ve akim sabitlendiginde hiz
degisimi ne gibi sonucglar vermistir. Bunlarin haricinde kullanilan elektrolitik
¢ozeltinin bilesenleri, ¢ozelti sicakligi gibi etkenler hakkinda da yaptiklart etki
hakkinda ¢alismalar yapilmistir.

Bu c¢alismada {iiretim degerlerinin en kisa ve en dogru sekilde saglanmasi
hedeflenmistir. Calisma yapilacak siire¢ su sekildedir. Belirli bir captaki tele,
istenilen miktarda kalay kaplama yapilacaktir. Bunun igin istenilen kalay miktarina
gore, kaplama islemi uygulanacak telin, hangi hizda cekilecegi ve ka¢ amper akim
verilecegi degerlerine makine ile gelen tablodan bakilir. Daha sonra iiretim
asamasina gegilir. Test yapmaya yetecek kadar tel kaplama islemi yapildiktan sonra,
kaplama kalinlig1 kontrol edilir. Eger istenilen kalay kalinligina ulasilamamigsa
gerekli diizenlemeler yapilir. Tekrar iretime gecilir. Bu isleme istenilen kalay
kaplama kalinligina ulasana kadar devam edilir. Istenilen degere ulasildiginda ise

normal {iretime gegilir.

Istenilen degerlere ulasilmasi ne kadar uzarsa yani ne kadar gok test yapilirsa,

o kadar ¢ok kayip verilir. Zaman kayb, is¢ilik kaybi, malzeme kaybi v.s.. Bahsedilen



her kayip iiretim maliyetine ek bir yiik getirmektedir. Bu probleme ¢o6ziim olarak
aradigimiz sey gercek degere ulagma siiresini minimuma indirmektir. Boylece ek
maliyetlerden kurtulmak miimkiin olacak ve istenilenlere cevap verme siiresi de
kisalacaktir. Bunun i¢inde istenilen sonucu saglayacak makine ayarlarina en yakin

degerlerin belirlenmesi gerekmektedir.

Calisma yapilacak olan sartlarin belirlenmesi i¢in, mevcut yontem, prosesin
uygulandig1r makine ile beraber gelen ve kullanilan kalay kaplama makinesine 6zel
olarak hazirlanmig, deneysel iiretimler sonucu elde edilen verilerden olugmus bir
tablo yardimi ile tahmin edilmektedir. Fakat kullanim sonucu makine sartlarinin
degismesi ve makinenin i¢inde bulundugu ortamin laboratuar ortamindan farli olmasi
nedeni ile belirlenen degerlerin kullanimi sonucu elde edilen sonuglar beklentileri

karsilamamaktadir.

1.1. Amag

Kalayl tel iiretim siireci 6n hazirlik degerlerinin hatali secilmesi sonucu

olusan ek maliyetlerin ortadan kaldirilmasi amaglanmaktadir.

1.2. Sinirlar

Bu calismada kullanilan verilerde tel ¢ekme hizlart 2 m/sn ile 7.5 m/sn
arasinda, uygulanan akim degerleri 600 A ile 2600 A arasinda kalay kaplanan tel
caplari ise 1.33 mm ile 2.60 mm arasinda degismektedir. Toplanan bu veriler, iiretim

stirasinda yapilan deneylerden toplanmistir.



1.3. Tezin Yapisi

Alt1 bolimden olusan bu tezin ikinci kisminda, calisma yapilan kalay
kaplama siireci ile ilgili bilgiler verilmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan veriler de

tablo halinde yine bu béliimde yer almaktadir.

Uciincii boliimde, matematiksel model olusturma ile ilgili genel bir bilgi

verilerek ¢alismanin ¢6ziim asamasinda kullanilan metotlar tantilmistir.

Doérdiincii boliimde, calismada kullanilan model olusturma metotlarindan ilki
olan Yapay Sinir Aglar1 yonteminin tanimlamasi yapilmistir. Daha sonra metodoloji
ve programin girislerinin yaplisi gosterilmistir. Son olarak elde edilen sonuglar

sunulmustur.

Besinci bolimde diger metot Cevap Yiizeyi ile ilgili bilgiler verilmistir.
Metodoloji ve program girislerinin yapilisi anlatildiktan sonra boliimiin sonunda elde

edilen sonuglar tablo halinde verilmistir.

Son boliimde matematiksel modeller kullanilarak elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.



2. KALAY KAPLAMA SURECI

Bu tezde kullanilan kalay kaplama siireci, elektrolitik metal kaplama esasina
dayanmaktadir. Uretimin yapildign diizenekte bir elektroliz havuzu bulunmaktadir.
Bu havuza anot olarak Kalay metali yerlestirilmistir. Havuzun kenarlarinda
sabitlenen kalay anotlari, yeterli akim verilmeye baslaninca ¢oziinerek , havuz
icinden gecen bakir telin lizerine baglanmaya baslamaktadir. Kaplama yapilan telin
kalinligi, tel cekme hizinin artmasi veya azalmasi ve son olarak havuza verilen akim
kuvvetinin degistirilmesi ile degisik kalinliklarda kalay kaplamasi yapmak miimkiin

olmaktadir. Kisaca siiregten asagida bahsedilmistir.

2.1. Kalay Kaplama Elemanlar

gy
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Sekil 2.1 Kalay kaplama siireci.

Kalay kaplama siirecinde kullanilan elemanlar:

a. Kaplama islemi yapilacak olan ¢iplak bakir tel. Burada sepetten iiretim
yapilacagi gibi, makaraya iiretilmis tel de kullanilmaktadir.
b. Yag alma havuzu. Malzeme {izerinde iiretim sathasinda olusan yag

kalintilarinin temizlenmesinde kullanilir.



¢. Dekapaj kaplama havuzu. Malzemenin ylizeyinin oksidasyon ve korozyona
kars1 daha dayanikli hale getirilmesinde kullanilmaktadir.

d. Kaplama havuzu. Esas iiretim bu kisimda gerceklesmektedir. Elektroliz
yontemi ile havuzun i¢inde bulunan kalay anotlar1 ¢oziinerek, havuzun iginden gegen
bakir telin iizerine yapismak sureti ile kaplama islemi gerceklesir.

e. Yikama havuzu. Kaplama isleminden sonra, tel iizerinde kalan asitli
elektroliz ¢ozeltisinin temizlenmesi iglemi bu boliimde yapilmaktadir.

f.  Uriin. Bu kisimda da yine baslangi¢ asamasinda oldugu gibi makara veya

sepete iiretim yapabilmek miimkiindiir.

Kalay kaplama havuzunda, Fluoborat ve Siilfat havuzlar1 segeneklerinden
daha basit ve kontrolii daha kolay oldugu i¢in ikinci segenek olan Siilfat havuzlari
secilmigtir. (CAKIR, 1984, s.5) Bu havuzlar kalaysiilfat ve siilfiirik asitten
olusmaktadir. Havuzda kullanilacak kalay siilfat ve siilfiirik asit arasinda yakin bir
iliski bulunmaktadir. Havuzda bulunan siilfiirik asit miktarinin artis1 ¢oziinecek kalay
miktarini da arttiracaktir. Eklenen bazi katki malzemeleri ile verimlilik arttirimi da

s0z konusu olmaktadir. Ayrica havuz sicakliginin da ¢éziinmeye etkisi olmaktadir.

2.2. Deneysel Veri Toplama

Yapilan deneyler sirasinda yukarida bahsedilen etkenler sabitlenerek, tiim
orneklerin, yani asit miktar1 ve havuz sicakligi gibi degisken degerleri sabitlenerek,
ayni sartlar altinda alinmasi saglanmigtir. Sadece etkileri tam olarak gdzlenebilecek

olan degiskenler se¢ilmistir. Bu degiskenler:

1. Kaplanacak olan telin kalinligi,
2. Tel gekme hizi,

3. Havuza verilecek olan akim miktaridir.

Bu ii¢ degisken degistirilerek, farkli kalinliklarda kalay kaplamasi elde etmek
miimkiindiir. Ger¢ek uygulamada kullanilan teghizatla beraber gelen ve her bir ¢ap

ve uygulanacak olan akim ve hiz degerleri i¢in deney yapilmis ve bu sonuglardan



faydalanilarak iiretilmis bir deger tablosu bulunmaktadir. Fakat bu tabloda bulunan
degerler hem alindiklar1 ortamin deneysel olmasindan yani caligma sartlarina
uymayisindan hem de kullanilan techizatta uzun siire kullanim sonucu olusan

eskimeden dolay1 yeterliligini kaybetmistir.

Kullanilan tablodaki degerler prosesin baslangi¢c degerlerini olusturmaktadir
ve bu degerlerin dogrulugu tamamiyla prosesin istenilen zamanda baglamasini
etkilemektedir. Uretim siireci su sekilde yiiriimektedir: Istenilen ¢aptaki tele
kaplanacak kalay kalinlig1 degerlerine bakilarak bir hiz ve akim degeri se¢ilmektedir.
Daha sonra bir deneme iiretimi yapilmakta ve bu denemeden gelen sonuglara gore
eger istenilen kalinlik saglanamadi ise gerekli degisiklikler yapilip tekrar bir deneme
tiretimine gecilmektedir. Bu siire¢ istenilen kaplama kalinligina ulagilincaya kadar
devam etmektedir. Sonu¢ olarak; baslangic degerlerimiz ne kadar dogru olursa o

kadar az deneme ile sonuca gidilecektir.

Alman 6rneklerin 6l¢iimleri laboratuarda yapilir. Kalinlik 6l¢iim siireci basit

olarak su sekilde olmaktadir:

Isletmeden getirilen 6rnek Olciim cihazinda bulunan asit su karisimina
daldirilir. Burada elektroliz islemi ile numune iizerindeki kalay ¢oziiliir ve karigimin
icinde bulunan katoda yapisir. Katodun bagli oldugu gosterge, katoda baglanan kalay
miktarini gosterir. Gosterge sabitlendiginde islem tamamlanmis olur. Elde edilen
deger numune telin ¢apina gore degisen bir sabite boliinerek kalay kalinligi bulunur.
Yapilan deneylerden elde edilen veriler asagida verilmistir. Grafiklerin her biri, ayri

cap degerleri i¢in yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar1 gostermektedir.
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Grafik 2.1 1.33 mm’lik telin degisik hiz ve akim degerlerinde (A) kaplanmasi
sonucu elde edilen degerler.

Tablo 2.1 1.33 mm’lik telin kalay kalinlig1 deger tablosu.

AKIM
600 100 1400 1800 2200 2600
2 5,65 8,93 13,74 17,77 21,28 25,14
N 4 3,32 5,17 7,03 8,54 11,05 13,40
T 6 2,20 3,50 4,72 6,22 7,71 9,01
7,5 1,86 2,81 3,58 5,13 6,23 7,22




25
Akim Degerleri
\ —e—600
T —m— 1000
£ )\\ —&— 1400
E 5 = —+— 1800
>§) ——2200
E —@— 2600
Q 10
)
g 5 4
\ —
—— j
0
2 4 6 8
Makina hizi ( m/sn)

Grafik 2.2 1.60 mm’lik telin degisik hiz ve akim degerlerinde (A) kaplanmasi
sonucu elde edilen degerler.

Tablo 2.2 1.60 mm’lik telin kalay kalinlig1 deger tablosu.

AKIM
600 100 1400 1800 2200 2600
2 5,30 8,24 12,05 15,51 17,75 23,39
N 4 2,94 4,56 6,20 7,89 9,53 11,84
T 6 2,06 3,28 4,42 5,36 6,46 8,07
7,5 1,77 2,67 3,84 4,36 5,40 6,55
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Grafik 2.3 1.80 mm’lik telin degisik hiz ve akim degerlerinde (A) kaplanmasi
sonucu elde edilen degerler.

Tablo 2.3 1.80 mm’lik telin kalay kalinlig1 deger tablosu.

AKIM
600 100 1400 1800 2200 2600
2 4,78 7,67 10,91 13,87 17,32 19,93
N 4 2,63 4,14 5,54 7,26 8,89 11,63
T 6 1,84 2,86 3,84 5,31 6,02 7,63
7,5 1,59 2,32 3,30 4,17 4,87 6,37
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Grafik 2.4 2.20 mm’lik telin degisik hiz ve akim degerlerinde (A) kaplanmasi

sonucu elde edilen degerler.

Tablo 2.4 2.20 mm’lik telin kalay kalinlig1 deger tablosu.

AKIM
600 100 1400 1800 2200 2600
N 4,32 6,98 9,33 11,93 14,62 18,56
T 3,00 4,88 6,48 8,17 10,07 11,65
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Grafik 2.5 2.60 mm’lik telin degisik hiz ve akim degerlerinde (A) kaplanmasi
sonucu elde edilen degerler.

Tablo 2.5 2.60 mm’lik telin kalay kalinlig1 deger tablosu.

AKIM
600 100 1400 1800 2200 2600
[HIZ] 2 3,76 5,88 8,02 10,07 12,49 14,45




Tablo 2.6 Tiim degerler.

Sira | Cap |Akim| Hiz Kalayv Sira| Gap | Akim | Hiz Kalayv
No |(mm)| (A) |(misn)| KaMMGY | o' | (mm) | (A) |(misn)| KaIMhar
(um) (um)
1 [ 133600 20 [ 5651 | 46 | 160 | 2600 | 40 11,840
2 | 133600 40 | 3320 | 47 | 1,60 | 2600 | 6,0 8,069
3 1,33 | 600 6,0 2,198 48 1,60 2600 7,5 6,553
4 | 133600 75 1,863 | 49 | 1,80 | 600 | 20 4,782
5 | 1,33 [1000] 20 | 8934 | 50 | 1,80 | 600 | 40 2,633
6 | 1,33 |1000| 40 | 5174 | 51 | 1,80 | 600 | 6,0 1,840
7 1,33 | 1000 6,0 3,500 52 1,80 600 7,5 1,590
8 1,33 | 1000 7,5 2,811 53 1,80 1000 2,0 7,671
9 | 133 [1400] 20 | 13,739 | 54 | 1,80 | 1000 | 4,0 4,136
10 | 1,33 [1400| 40 | 7030 | 55 | 1,80 | 1000 | 6,0 2,863
11 | 1,33 [1400] 60 | 4719 | 56 | 1,80 | 1000 | 75 2,319
12 1,33 | 1400 7,5 3,580 57 1,80 1400 2,0 10,910
13 | 1,33 [1800| 20 | 17,766 | 58 | 1,80 | 1400 | 4,0 5,539
14 | 1,33 [1800| 40 | 8537 | 59 | 1,80 | 1400 | 6,0 3,835
15 | 1,33 [1800| 60 | 6219 | 60 | 1.80 | 1400 | 7.5 3,303
16 | 1,33 [1800| 7.5 | 5128 | 61 | 1,80 | 1800 | 2,0 13,874
17 1,33 | 2200 2,0 21,280 62 1,80 1800 4,0 7,261
18 | 1,33 [2200| 40 | 11054 | 63 | 1,80 | 1800 | 6,0 5310
19 1,33 | 2200 6,0 7,713 64 1,80 1800 7,5 4,171
20 | 133 [2200] 75 | 6234 | 65 | 1,80 | 2200 [ 2.0 17,322
21 | 133 [2600] 20 | 25143 | 66 | 1,80 | 2200 | 4,0 8,887
22 1,33 | 2600 4,0 13,399 67 1,80 2200 6,0 6,017
23 | 133 (2600 60 | 9011 | 68 | 1,80 | 2200 | 75 4,874
24 | 133 [2600] 75 | 7217 | 69 | 1,80 [ 2600 [ 20 19,934
25 1,60 | 600 2,0 5,296 70 1,80 2600 4,0 11,633
26 1,60 | 600 4,0 2,942 71 1,80 2600 6,0 7,632
27 | 160 | 600 [ 60 | 2057 | 72 | 1,80 [ 2600 | 7.5 6372
28 1,60 | 600 7,5 1,768 73 2,20 600 2,0 4,320
29 | 1,60 [1000] 20 | 8239 | 74 | 220 | 600 | 3.0 2,996
30 1,60 | 1000 4,0 4,559 75 2,20 1000 2,0 6,981
31 1,60 | 1000 6,0 3,276 76 2,20 1000 3,0 4,883
32 | 1,60 [1000| 7.5 | 2667 | 77 | 220 | 1400 | 2,0 9,327
33 1,60 | 1400 2,0 12,053 78 2,20 1400 3,0 6,481
34 | 1,60 |1400| 40 | 6202 | 79 | 220 [ 1800 | 2,0 11,934
35 | 1,60 |1400| 60 | 4416 | 80 | 220 | 1800 | 3,0 8,165
36 | 1,60 | 1400| 75 3,835 81 | 220 | 2200 | 20 14,615
37 | 1,60 |1800| 20 | 15506 | 82 | 220 [ 2200 | 3,0 10,073
38 1,60 | 1800 4,0 7,891 83 2,20 2600 2,0 18,557
39 | 1,60 |1800| 60 | 5355 | 84 | 220 | 2600 | 3,0 11,649
40 1,60 | 1800 7,5 4,359 85 2,60 600 2,0 3,763
41 | 160 [2200] 20 | 17745 | 86 | 2,60 | 1000 [ 2.0 5,884
42 | 160 [2200] 40 | 9533 | 87 | 260 | 1400 [ 20 8,019
43 | 160 [2200] 60 | 6463 | 88 | 260 | 1800 [ 2.0 10,072
44 | 160 [2200] 75 | 5396 | 89 | 2,60 | 2200 [ 2.0 12,486
45 | 1,60 [ 2600 20 | 23,387 | 90 | 2,60 | 2600 | 2.0 14,453

12
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3. MATEMATIK MODEL OLUSTURMA

Gergek diinyadaki bir olayin, siirecin veya birimlerden olusan ve birimleri
arasindaki i¢ iligkiler yaninda ¢evre ile dis iliskilere gore isleyen bir sistemin belli bir

anlattmma model denir. (http://science.ankara.edu.tr/~ozbek/model.htm , 2004)

Sozel, fiziksel ve sayisal yontemler kullanilarak bir model olusturulmasi islemine ise
modelleme denilir. Tanim olarak ele alinan olaya iliskin teoride yer alan
degiskenlerin ve bunlarin aralarindaki iliskilerin gozlenebildigi, degiskenler arasi
iliskilerin ~ test edilmesi amacima  yonelik  bir  gosterim  islemidir.

(http://science.ankara.edu.tr/~ozbek/gulcan.htm , 2004) Model olusturmak i¢in sézel

anlatim, taslak ¢izimler, 3 boyutlu fiziki modeller yada matematiksel ifadeler

kullanilmaktadir.

Bir sayisal ¢6ziim metodu olan matematiksel model olusturma, gerektirdigi
cok fazla basit aritmetik islemleri ve buna bagl olarak ta ¢ok fazla zaman kaybi ve
yiiksek hata ihtimali sebebiyle gecmiste ¢ok fazla tercih edilen bir yontem olarak
kullanilmamaktadir. Fakat gelisen bilgisayar teknolojisi ile bu yontemleri
giiniimiizde ¢ok ragbet gormeye baslamistir. (Karadeniz, 2001, s. 8) 1980’11 yillarda
kisisel ev bilgisayarlarinin da yayginlagmasi ile bu yontemlerin kullanimi hiz

kazanmis ve bilgisayar teknolojisine paralel bir hizda gelismeye devam etmektedir.

Matematiksel modellerin anlatim giigleri ¢cok ytiksektir. Girdi olarak deneysel
Olciim degerleri kullanilir ve olusturulan model sayesinde gercek hayatta
gergeklestirilmemis deneylerin sonuglari tahmin edilir. Basit bir matematiksel model

yapisi sekil ‘de verilmigtir.



Girdi

Sayisal veri,
Baslangi¢ degeri

Matematiksel
Model
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Cikt

Sekil 3.1 Matematiksel model

Sayisal sonug, -
Coziim

Bu ¢alismada miihendislik uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen Yapay Sinir

Aglart ve Cevap Yiizeyi metotlar1 kullanilarak Kalay kaplama siireci i¢in yapilan

deney sonuglarimin diginda kalan degerleri tahmin etmemize yarayan bir model

olusturulmaktadir.
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4. YAPAY SINIiR AGLARI

4.1. Yapay Sinir Aglarmin Tarihcesi

McCulloch ve Pitts ile 1943 yilinda baslayan, Von Neumann ve Minsky ile
devam eden Yapay Sinir Aglar1 calismalari, Widrow, Kohonen, Minsky, Papert,
Grossberg ve Hopfield gibi bir ¢ok bilim adamlarinin katkilariyla hizla geligmistir.
1987 yilinda yapilan ilk Yapay Sinir Aglar1 sempozyumundan sonra Yapay Sinir Ag1
uygulamalar1 yayginlasmistir. Giiniimiizde, Yapay Sinir Aglar ile ilgili arastirmalar

yapan ¢ok sayida bilim adami ve arastirma gruplar1 vardir.

4.2. Yapay Sinir Aglarinin Tanimi

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin yeni bilgiler tliretmek, yeni sonuglar
cikarmak ve yeni bir seyler kesfedebilmek i¢in kullandigi 6grenme yolunu
kullanarak herhangi bir yardim almadan otomatik olarak bu olaylar1 ger¢eklestirmek
amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir [Oztemel, 2003, s.10]. Ogrenme
yetenegi klasik matematiksel yontemlerde olduk¢a zor veya miimkiin olmamaktadir.
Bu sebeple Yapay Sinir Aglari, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan
olaylar icin gelistirilmis bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu

sOylenebilir.

Yapay Sinir Aglar1 deneyler sonucu elde edilmis verileri kullanarak olaylar
Ogrenebilen, olaym ¢evre etkenlerinden nasil etkilenecegini ve nasil tepkiler
verecegini tahmin eden bir bilgisayar sistemidir. Orneklerden elde edilen bilgileri
kullanarak kendi deneyimlerini gelistirir ve daha sonra benzer sartlar1 olusturarak

kendi sonuglarini ortaya ¢ikarir.

Genelleme yapilacak olursa Yapay Sinir Aglari’nin uygulamalart asagidaki

basliklarda toplanabilir:
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e  Ongorii

e Smiflandirma

e Veri birlestirilmesi

e Veri kavramlastirilmasi
e Veri siizlilmesi

e Resim veya goriintii isleme (Elmas, 2003, s.175)

Endiistriyel alanda kullanimi son zamanlarda artmakta olan Yapay Sinir
Aglari, kalite kontrol, iiretim siireci ve makine bakimi, cep telefonlarinda ses ile
arama, optimizasyon c¢alismalari, robotik faaliyetler vb. bir c¢ok yerde

kullanilmaktadir.

Finansal uygulamalar olarak ta makro ekonomik tahminler, kredi karti
hilelerinin tahmini, banka kredilerinin degerlendirilmesi gibi tahmin ve karar verme
mekanizmalarinda karsimiza c¢ikmaktadir. Bunlarin haricinde askeri hedef takip
sistemleri, radar kontrolleri, maym detektorleri; saglik alaninda solunum
hastaliklarinin teshisi, hamilelik ile ilgili takiplerde ve daha bir c¢ok alanda
uygulamalar bulunmakta ve giin gectikce daha cok alana yayilmaktadir. (Oztemel,

2003, s. 205)
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4.3. Yapay Sinir Aglariin Genel Yapisi

3 ana katmandan olusur. Girdi katmani, Gizli katman ve Cikt1 katmani.

— O N
— >
Girisler o @Rg)@ Cikislar
A O
— \W/
Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 4.1 Yapay Sinir Aglarinin yapisi

Sekil 4.2°de 3 adet giris elemant, 1 adet gizli katmanli, 3 adet néronlu ve 2
adet sonug¢ ¢iktis1 olan bir aga Ornek verilmistir. Problemin durumuna goére bu

rakamlar degisebilmektedir.

e Girdi Katmam : Bu katmanda bulunan elemanlar, dis diinyadan gelen
verileri gizli katmanlara iletmekle sorumludurlar. Bazi durumlarda gelen

veriler hi¢bir degisime ugramadan gizli katman kismina gonderilebilirler.

e Gizli Katmanlar : Cikis katmanindakine benzer bir islem s6z konusudur.
Secilen transfer fonksiyonu ile islenen veriler ¢ikti katmanina yonlendirilir.

Problemin yapisina gore birden ¢ok gizli katman olabilir.

e Cikti Katmam : Gizli katmanlardan gelen veriler toplanarak transfer

fonksiyonu ile isleme tabi tutulur. Elde edilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir.

Yapay Sinir Ag’lar1 birbiri ile iligki i¢inde olan sinir hiicrelerinden olusur bu

hiicrelere noéron adi verilir.
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4.4.1. Yapay Sinir Hiicresi (Noron)

Yapay Sinir Hiicreleri, Yapay Sinir Aglari’n1 olusturan yapi taslaridir. Yapay

sinir hiicreleri miithendislik biliminde proses elemanlar1 olarak da adlandirilmaktadir.

GIRDI 1 Agirlik 1

GIRDI 2 Agm}A CIKTI
. \A Toplama ﬂl]l::> Aktivasyon |]|]|::>

Fonksiyonu ;
ﬂl]l::> Fonksiyonu

GIRDIN ——p

Agirhk N

Sekil 4.2 Yapay sinir hiicresinin yapisi.

Her bir noronun 5 temel elemani vardir.

1-Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine verilen deney sonuglarini ifade eder.
Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine
dis diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler
gelebilir.

2-Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki
etkisini gosterir. Sekil 4.1.°deki Agirlik 1,Girdi 1’ in hiicre iizerindeki etkisini
gostermektir. Agirligin biiylik yada kiiciik olmasi, dnemli veya Onemsiz oldugu
anlamina gelmez. Eksi degerler dnemsiz demek degildir. O nedenle art1 veya eksi
olmasi etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Sifir olmasi ise herhangi bir

etkinin olmadigin1 gosterir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler.

3-Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdigi
hesaplar. Burada her gelen girdi degeri kendi agirlig1 ile ¢arpilarak toplanir. Boylece

aga gelen girdilerin net toplam1 bulunmus olur.
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S:Zn:G,.A,. @.1)

(4.1) formiiliinde S toplam agirlik degerini, G girdileri, A agirliklar1 ve n ise
hiicreye gelen toplam girdi sayisimi ifade etmektedir. Her bir girdinin kendine 6zgii
bir agirlik degeri vardir. Agilik degerleri ile ¢arpilan girdilerin sonuglar1 toplanarak,

ndronun bir diger elemani olan aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.

4- Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen girdiyi isleme tabi
tutarak, hiicrenin bu girdiye sonug olarak iiretecegi degeri hesaplar. Istege gére bu
kisimda degisik yapida fonksiyonlar kullanabilmek miimkiindiir. Her bir néron ayr1
bir fonksiyonla ¢aligabilir. Uygun fonksiyonun secimi, ancak deneme yanilma

yontemi ile belirlenebilmektedir.

Bu kisimda en c¢ok tercih edilen fonksiyonlardan bazilar1 asagida

gosterilmistir.
Y, (S) = 1+1e < Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu (4.2)

S -S
Y,(S) = % = tanh(S) Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu 4.3)

Sert gecisli tipte aktivasyon fonksiyonu (4.4)

{0 S < 0}
W, (S) =

I §>0

Bu ¢aligmada tanjant ve logaritmik sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmistir.

5- Noronun ciktis1 : Aktivasyon fonksiyonunun sonucuna verilen isimdir.
Elde edilen sonug dis diinyaya yada diger bir norona girdi olarak goénderilir. Néronun
olusturdugu sonucu ayni zamanda kendiside girdi olarak kullanabilir. Her nérondan

sadece bir ¢ikt1 alinir. Bu tek ¢iktiy1 birden ¢ok yerde kullanmak miimkiindiir.
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Bu tezde kullanilan yapay sinir aglarindan bir tanesi 6rnek olarak asagida

verilmistir.

Cap
Akim % \
- [0 —
Hiz /
Giris 1. Gizli 2. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 4.3 1ki gizli katmanly, ii¢ giris, bir ¢ikis eleman1 olan bir yapay sinir ag1.

4.4. Ileri Siiriimlii Yapay Sinir Aglar

Bu tezde yap1 olarak leri Siiriimlii Hata Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar
kullanilmistir. Ileri siiriimlii sinir aglarinin en tipik sekli Sekil 4.2.’de de gdsterilmis
olan néron modeli ile olusturulmus katmanlarin ardisik bir bigimde bir araya gelmesi
ile kurulabilir. Daha 6ncede bahsedildigi tizere her bir katmandaki ndron sayis1 ve
girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasindaki gizli katman sayilart model olusturulacak

problemin yapisina gore degismektedir.

4.5.1. Metodoloji

Ag tizerindeki katmanlar £ indisi ile siralansin., ve L adet gizli katman oldugu
varsayilsin. Yani Sekil 4.2.’deki ag i¢in L = 1 olmaktadir. Eger bu ag yapisi i¢indeki

k’mct katmanin 1’inci numarali néronunu, k+/’inci katmanin j’inci ndronuna

k . e ye
baglayan baglantinin agirligit da W;; olarak ifade edilirse ve k’inc1 katmanin i’inci

g
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numarali néronunun ¢ikis degeri ol.k ile gosterilirse (Bkz. Sekil 4.3), k+1’inci
katmanin ;j’inci néronunun net toplami S j’f” ve ¢ikis degeri of” (4.5) ve (4.6)

denklemleri ile hesaplanir. (Efe ve Kaynak, 2000, s.14)

k. katman k+1. katman

k
Wi ‘/\/v

i '\J\:

k k+1
S* of S of!
. ) s J

Sekil 4.4 Ileri Siiriimlii bir ag igerisinde bulunan katmanlarin ve noronlarin
siralamalari

k+1
k k
87 =3 who] 4.5)
i=1

k+1 __ k+1
of ' = (s} 6
Yukaridaki bagntilarda:

k+1
S j  =k+1. katmandaki j. néronun girisinde olusan net toplam,

LII Sk +1 o )
j = k+1. katmandaki j. néronun transfer fonksiyonu

k+1 S k+1
o j = k+1. katmandaki j. néronun transfer fonksiyonunu kullanarak, * ;

icin iirettigi ¢ikis degeri.

Bu sekilde son gizli katmandan ¢ikis katmanindaki her bir nérona degerler

ulastiginda, agin tirettigi ¢ikis degerleri bulunmus olur.
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4.5. Hatanin Geri Yayilimi

Yapay sinir aglarinin parametrelerinin giincellenmesi i¢in literatiirde en ¢ok
kullanilan yontem hatanin geriye yayilmasi yontemidir. Ses tanima problemlerinden
nonlineer sistem tanimlama ve denetim problemlerine kadar ¢cok degisik alanlarda
basar1 ile uygulanmistir. (Efe ve Kaynak, 2000, s.15) bir diger tercih sebebi de
anlagilmast  kolay = ve  matematiksel olarak ispatlanabilir  olmasidir.

(http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm , 2004)

Gizli Cikis Katmani
k+1.

Sekil 4.5 Cikis katmaninda hatanin geriye yayilimi

Hatay1 geri yayma metodu, gradient (egim) diisiirme yontemini kullanarak
toplam hatalar1 minimize etmeyi hedefler. Toplam hatalara iliskin bagint1 (4.7)
asagida verilmistir. Yontem bu fonksiyonun minimum noktasini bulmak igin (4.8)

bagintisindan faydalanarak iteratif bir ¢6ziim sunmaktadir

J :lf(dj _ij)2

J=1

(4.7)
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Aw=-nV,J, (48)

Yukaridaki bagintilarda:
d;=j. numaral1 ¢ikis ndronun gergek degeri.
n = Adim biiyiikligii.

A, = Parametre giincelleme bagintis.

V =1, fonksiyonunu w agirlik katsayisina gore kismi tiirevi.

(4.8) bagintisindaki kismi tiirev islemi yapildiktan sonra ortaya (4.9) bagintisi
cikmaktadir. (4.9) bagintisindaki deger (4.10) bagintisinda kullanilarak ¢ikis

ndronlart i¢in yeni agirlik degeri belirlenir.

Aw' = nld, o' ) (5 Jof (49)

k(yeni k(eski
Wji(y ) = W]( ) -I-AW (4.10)

Gizli katmanlar i¢in herhangi bir beklenen deger olmadigi igin, parametre

giincelleme degerin (4.11) bagintis1 kullanilarak hesaplanir.

k. k+1. k+2.

Sekil 4.6 Gizli katmanlarda hatanin geriye yayilimi
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Nyi2 a]
k vk e okl )k
Awj, =-1 ;a =2 Whi \P<Si )Oj 4.11)
-1 O,

4.6. Uygulama

Bu calismalar, Matlab 6.5 Neural Network Toolbox kullanilarak yazilan bir
arayliz kullanilarak gergeklestirilmistir. Arayliz yardimu ile, asagida belirtilen girisler
yapilarak c¢alistiritlacak modellerin 6zellikleri girilir. Arayliz yazilimi EK:1’de

verilmistir.Giriglerin nasil yapilacagi asagida aciklanmastir.

Yapilacak ilk belirleme degisken sayist (NumVar), yapilan deney sayisi
(NumTrainSet) ve sonuglart test etmek icin kullanilacak olan deney
sayisidir(NumCheckSet). Bizim deneyimiz i¢in 3 degisken, 85 O6grenim seti ve 5

tanede test seti bulunmaktadir.

NumVar=3; Degisken sayis1
NumTrainSet=85; Deney seti sayist
NumCheckSet=5; Kontrol seti sayisi

Daha sonra kullanilacak olan degiskenlerin iist ve alt sinirlart girilir. Bizim
deneyimizde tel ¢api icin alt ve iist sinir 1,33 mm. ve 2,60 mm., akim i¢in 600 Amper

ve 2600 Amper, tel cekme hiz1 iginse 2 m/sn. ile 7,5 m/sn. olarak belirlenmistir.

range=[1.33 2.6; 600 2600; 2 7.5];

Deney sonuglari ise bir dnceki adimda alt ve iist sinirlart verilen sirayla girisi

yapilir. Her deney setinin sonuna deney sonucu da eklenir.

%]1. Train Set 1. Ogrenme seti
TSET(1, 1)=1.33; 1. set Tel cap1 degeri
TSET(1, 2)= 600; 1. set Akim degeri

TSET(1, 3)=2; 1. set Hiz degeri



TVALUE(1)=5.650614754;

%?2. Train Set

TSET(2, 1)=1.33;

TSET(2, 2)= 600;

TSET(2, 3)=4;
TVALUE(2)=3.319672131;

%85. Train Set
TSET(8S, 1)=2.6;
TSET(85, 2)=2600;
TSET(85, 3)=2.0;
TVALUE(85)= 14.453;
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1. set Kalay kalinlig1

2. Ogrenme seti

2. set Tel ¢cap1 degeri
2. set Akim degeri

2. set Hiz degeri

2. set Kalay kalinlig

85. Ogrenme seti

85. set Tel ¢ap1 degeri
85. set Akim degeri
85. set Hiz degeri

85. set Kalay kalinlig1

Ogrenme setlerinden sonra kontrol setlerinin girisi yapilir.

%1. Check Set
CSET(1, 1)=2.2;
CSET(1, 2)=1800;
CSET(1, 3)=3.0;
CVALUE(1)=8.165;

%S5. Check Set
CSET(S, 1)=1.8;
CSET(5, 2)=2200;
CSET(S, 3)=2.0;
CVALUE(5)=17.322;

1. Kontrol seti

1. set Tel cap1 degeri
1. set Akim degeri

1. set Hiz degeri

1. set Kalay kalinlig

5. Kontrol seti

5. set Tel ¢ap1 degeri
5. set Akim degeri

5. set Hiz degeri

5. set Kalay kalinlig

Son olarak Yapay Sinir Ag’inda kag¢ adet gizli katman, her bir katmanda kag

noron bulunacagi ve bu katmanlarda kullanilacak fonksiyon tipi secilir. Her bir
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degisik secim Onerilen degisik bir modeldir ve her biri i¢in degisik sonuglar elde

edilmistir. Ornek olarak asagida verilen giriste 3 gizli katman bulunmaktadir.

Layernumber=3; Gizli katman sayist
Layer1neuronnumber=7; 1. Katman ndron sayis1
Layerltransferfun="tansig'; 1. Katman fonksiyon tipi
Layer2neuronnumber=7; 2. Katman noron sayist
Layer2transferfun="logsig'; 2. Katman fonksiyon tipi
Layer3neuronnumber=3; 3. Katman noron sayist
Layer3transferfun="tansig'; 3. Katman fonksiyon tipi

Bunlara ek olarak istenirse iterasyon sayisini ve adim biiylkligiinii
degistirebiliriz. Bu tezdeki uygulamalarda iterasyon sayisi baslangic olarak 25.000,
adim biiyikligi ise 0.0005 alinmustir.

net.trainParam.lr=0.0005; Adim biiytikligii

net.trainParam.epochs=25000; Iterasyon sayisi

Biitiin bu ayarlamalar bittikten sonra arayiiz ¢alistirilir.

4.7. Sonuclar

Deney, gizli katman sayilari, her katmandaki noron sayis1 ve fonksiyon tipleri
rasgele degistirilerek tekrarlanmistir. Alinan sonuglarda Root Mean Square (Rms)
degerine yani hata kareleri toplamlarinin karekokii degerine ve gercek deger ile
kullanilan model sonucu elde edilen deger arasinda ki yiizde hata oranina
bakilacaktir. Hata kareleri toplamlarmin karekokii (HKTK), istatistiksel kontrol
semalarinda kullanilan bir degerdir. Ger¢ek degerden ne kadar sapildigini ifade eder.

Deger ne kadar kiigiik olursa sapma o kadar az demektir.
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Bu tezde hedef olarak, HKTK’de 0.2, maksimum hata oraninda da % 10

secilmistir. Sonuglar asagida verilmistir.

Tablo 4.1 2 katmanli, = 0,000010 olan 6rnekler

Deney | Iterasyon | Néron | Néron Ogrenim Seti Kontrol Seti
No. Sayisi Sayist | Fonk. | HKTK | % Hata | HKTK | % Hata
1 50.000 3 tansig 52 %387 2,7 %102
3 logsig
2 200.000 100 logsig 0,9 %26 1,1 %23
100 logsig
3 100.000 50 logsig 2,5 %92 1,7 %34
75 logsig
4 50.000 7 logsig 5,1 %386 2,7 %113
5 logsig
5 100.000 75 logsig 1,3 %39 1,3 %27
75 logsig
6 200.000 100 tansig 5,1 %416 3,1 %114
100 tansig
7 200.000 100 logsig 0,7 %15 0,2 %9
100 tansig
8 200.000 100 tansig 4.8 %360 2,9 %119
100 logsig
9 75.000 75 logsig 2,2 %71 1,8 %36
50 logsig

Tablo 4.2 2 katmanli, = 0,000500 olan 6rnekler

Deney Iterasyon Noron | Noron Ogrenim Seti Kontrol Seti
No. Sayisi Sayisi Fonk. | HKTK | % Hata | HKTK | % Hata

10 2.500 3 tansig 53 %396 2,7 %106
3 logsig

11 2.500 3 logsig 53 %396 2,7 %106
3 tansig

12 2.500 7 logsig 53 %396 2,7 %106
5 logsig

13 2.500 7 tansig 5,3 %396 2,7 %106
10 tansig




Tablo 4.3 3 katmanli, n = 0,000010 olan 6rnekler
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Deney | Iterasyon | Néron | Noron Ogrenim Seti Kontrol Seti
No. Sayisi Sayis1 Fonk. | HKTK | % Hata | HKTK | % Hata
14 100.000 100 tansig 5,0 %429 2,8 %119

100 tansig
100 tansig
15 50.000 100 logsig 0,8 %21 0,4 %7
100 logsig
100 logsig
16 50.000 50 logsig 2,3 %75 1,7 %45
50 logsig
50 logsig
17 100.000 3 logsig 52 %395 2,7 %105
3 logsig
3 logsig
18 100.000 100 logsig 0,6 %18 0,3 %06
100 logsig
100 logsig
19 200.000 100 logsig 0,5 %16 0,6 %13
100 logsig
100 logsig
20 50.000 5 tansig 52 %387 2,7 %102
7 tansig
3 logsig




Tablo 4.4 3 katmanli, n = 0,000500 olan 6rnekler
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Deney | Iterasyon | Néron | Noron Ogrenim Seti Kontrol Seti
No. Sayisi Sayis1 Fonk. | HKTK | % Hata | HKTK | % Hata
21 2.500 30 tansig 5,3 %396 2,7 %106
30 tansig
30 tansig

22 2.500 7 tansig 53 %396 2,7 %106
5 logsig
5 tansig

23 2.500 5 tansig 53 %396 2,7 %106
7 tansig
3 logsig

24 2.500 10 tansig 53 %396 2,7 %106
9 tansig
12 tansig

25 2.500 3 logsig 53 %395 2,7 %105
3 logsig
3 logsig

26 2.500 30 logsig 53 %396 2,7 %106
30 logsig
30 logsig

Kullanilan modellerden 7 ve 19 numarali olanlar, sirasiyla % 17’lik ve

% 16’lik hatayla en iyi sonuglar1 vermistir.
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5.CEVAP YUZEYI (REOSPONSE SURFACE)
YONTEMI

5.1. Cevap Yiizeyi Tarihgesi

Bu tezde kullanilacak olan Cevap Yiizeyi (Response Surface) yontemi, ilk
olarak Box ve Draper (Box and Draper, 1987, 15) tarafindan fiziksel deney
sonuclarina model uydurmak i¢in tasarlanmistir. 1988 — 1990 yillarinda Taguchi ve
Myers & Montgomery Deney Dizayn etme (Design of Experiments) metodu ile
birlikte kullanmiglardir. 1992-1994 yillar1 arasinda ise yeni bir alanda, kalite kontrol
ve kalite gelistirmede kullanilmistir. 1995 yilindan sonra niimerik analiz kullanilan
yontemlerinin optimize edilmesi icin kullanilmistir. (http://www-

personal.engin.umich.edu/~kikuchi/Research/rsm_amago.pdf, 2004 )

5.2. Cevap Yiizeyi Tanimi

Matematiksel ve istatistiksel tekniklerin beraber ¢alismasi ile ortaya ¢ikan ve
bagimsiz degiskenlerin bir bagimli degiskeni (¢iktiy1) etkiledigi problemlerde, ¢iktiy1
optimize etmek iizere kullanilan bir tekniktir. (Akhun, 2001, s2)

Bir¢cok Cevap Yiizeyi probleminde ¢ikt1 ve bagimsiz degiskenlerin arasindaki
baginti bilinmez. Bu yiizden yapilacak ilk islem uygun bir model bulmaktir.
Kullanilacak deneysel veriler ile ilk olarak lineer model uygulanir. Daha sonra en

uygun model bulunana kadar polinomun derecesi arttirilir.
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Cevap yiizeyi yonteminin yapisi basit olarak asagida ifade edilmistir.

Uygun modellerin Se¢ilmesi

A 4

Verilerin Hazirlanmasi

A 4

Verileri Kullanarak Deneylerin
Yapilmasi

A 4

Modelin Katsayilarinin Belirlenmesi

Sekil 5.1 Cevap Yiizeyi yonteminde kullanilan uygulama adimlar

5.3. Metodoloji

Genel olarak, tahmin fonksiyonu )7}" (b), doniistiiriicii bir parametre ile

carpilmig temel fonksiyonlarin toplami olarak ifade edilebilir.
;(b): Zai¢i(b) (5.1

Formiilde L temel fonksiyon sayist ¢ = (¢, ¢o, ....., ¢r ], a ise doniistiirticii

parametreleri a = [a;, a, ....., a; ] ifade etmektedir.
Eger dikkatlice secilmis ve dorulularindan emin olunan deneysel veriler

kullanilirsa  (deneylerin  degisken sayisindan fazla olmasi gerekmektedir),

dondiistiirlicii parametre @ en kiigiik kareler yontemi kullanilarak tahmin edilebilir.

E(@)= Y [/6,)-5(6,)F — min 652
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(5.2) esitliginde b, deneysel verileri, p deney sayisini, y tahmin fonksiyonunu

ve E ise hata toplamlarini ifade etmektedir. £’nin minimizasyonu ile elde edilecek
olan a parametresi, en uygun sonucun alinmasini saglayacaktir. Hatayr minimize

edecek olan a parametresi (5.3) esitligi ile hesaplanir.
-1
a=(X"x)"x"y (5.3)

Yukarida verilen X matrisi asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

1 bll blL
X — 1 b21 bZL
: (5.4)
1 bPl bPL dpxt
5.4. Uygulama

Bu metodu uygulamak i¢in yine MATLAB yazilimi kullanilmistir. Fakat bu
sefer bir arayliz degil, dirck MATLAB yaziliminin C benzeri programlama dili
kullanilarak bir program yazilmistir. Bu programinda da Yapay Sinir Aglari’nda
oldugu gibi baz1 6n bilgi girislerinin yapilmas1 gerekmektedir. Ilk olarak yine Yapay
Sinir Aglari’'ndaki gibi degisken sayis1t (NumVar), yapilan deney sayisi
(NumTrainSet) ve sonuglart test etmek i¢in kullanilacak olan deney sayisi

(NumCheckSet) girisleri yapilir.

NumVar=3; Degisken sayisi
NumTrainSet=85; Deney seti sayist
NumCheckSet=5; Kontrol seti sayisi

Daha sonra sira programda kullanilacak olan fonksiyonun sec¢imine gelir.

Elimizde bulunan deney sayisindan dolayr en fazla 6. dereceden fonksiyonla
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calisabilmektedir. Asagidaki sekilde girisi yapilan fonksiyon ¢6ziim asamasinda

kullanilacaktir.

ModelOrder=1 : "Linear", Lineer fonksiyon
ModelOrder=2 : "Parabolic", Parabolik fonksiyon
ModelOrder=3 : "Cubic", Kiibik fonksiyon
ModelOrder=4 : "4th order", 4. dereceden fonksiyon
ModelOrder=5 : "5th order", 5. dereceden fonksiyon
ModelOrder=6 : "6th order" 6. dereceden fonksiyon
ModelOrder=7 : "7th order", 7. dereceden fonksiyon
ModelOrder=8 : "8th order", 8. dereceden fonksiyon
ModelOrder=9 : "9th order", 9. dereceden fonksiyon
ModelOrder=10 : "10th order" 10. dereceden fonksiyon

Bunlara ek olarak kullanilan degiskenlerin sonugla aralarinda dogru veya ters
orant1 oldugu, kullanilacak olan modelin tipi ve backward pres eleminasyonunun
kullanilip kullanilmayacagi bilgileri girilir. Bu girisler asagida tanimlanmustir.

ReciprocalFlag=[1 0 1];....... Reciprocal Flag (0=No Reciprocal, 1=Yes Reciprocal)

Burada her bir degisken icin ayr1 tanimlama yapilir. Tanimlama yapilirken

kullanilan “0” 1n anlami1 dogru oranti, “1” in anlamu ters orantidir.

ModelType=1;................. ModelType=1 (Polynomial), ModelType=2 (Logarithmic)

Sirasiyla her denemede iki model tipide denenmistir. Bu yiizden her bir

degisik fonksiyondan iki sonug elde edilmistir.

Backpress=0,.................. 1=Use Backward Press elimination, 0=Do not use BPRESS

Tiim ayarlamalar yapildiktan sonra uygulamaya gecilir.



5.5. Sonuclar

Lineer denklemden 6. dereceden denkleme kadar her denklem, hem polinom
hem de logaritmik tipler i¢in denenmistir. Alinan sonuglarda Rms fit (Root Mean

Square) degerine ve gercek deger ile kullanilan model sonucu elde edilen deger

arasinda ki yilizde hata oranina bakilacaktir. Sonuglar asagida verilmistir.

Tablo 5.1 Lineer model kullanildiginda elde edilen sonuglar.

LOGARITMIK POLINOM
Orant1 Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |[HKTK|% Hata]HK TK| % Hata |HKTK| % Hata |HK TK|% Hata
D.O.|D.O.ID.O.] 7.4 | %650 | 0,2 %06 2,0 | %269 ] 1,6 | %51
T.0.]D.O.]D.O.] 7,4 | %650 | 0,2 %6 2,0 | %276 | 1,6 | %53
D.O.|T.O.|D.O.] 7.4 | %650 | 0,2 %6 2,5 | %3391 1,9 | %66
D.0.|D.O.|T.O.] 7,4 | %650 ] 0,2 %06 1,7 | %199 | 1,9 | %74
T.0.]T.O0.|D.O.] 7,4 | %650 | 0,2 %06 2,5 | %3451 1,9 | %61
T.0.]D.O.JT.O.] 7,4 | %650 | 0,2 %06 1,7 | %206 | 2,0 | %74
D.O.JT.O.|T.O.] 7.4 | %650 | 0,2 %6 2,2 | %269 | 1,8 | %54
T.O.|T.O.|]T.O.| 7,4 | %650] 0,2 %06 2,2 | %276 | 2,0 | %54
Tablo 5.2 Parabolik model kullanildiginda elde edilen sonuglar.
LOGARITMIK POLINOM
Orant1 Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |[HKTK]|% Hata|HKTK| % Hata |[HKTK| % Hata |HKTK]% Hata
D.O.|D.O.ID.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 0,7 | %89 | 0,7 | %20
T.0.]|D.O.|D.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 0,7 | %91 0,6 | %19
D.O.|T.O.|D.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 LI | %149 ] 0,7 | %19
D.O.|D.O.|T.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 0,3 %27 | 0,2 %8
T.0.]T.O0.]D.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 1,1 | %1521 0,7 | %20
T.0.]|D.O.|T.O.| 7,6 | %697 | 0,2 %4 0,4 | %36 | 03 | %10
D.O.|T.O.|T.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 09 | %76 | 0,5 | %I18
T.O.]T.O.]T.O.] 7,6 | %697 | 0,2 %4 0,9 | %81 0,5 | %I15




Tablo 5.3 Kiibik model kullanildiginda elde edilen sonuglar.

LOGARITMIK POLINOM
Orant1 Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |[HKTK|% Hata]HK TK| % Hata |[HKTK| % Hata |HK TK|% Hata

D.0.|D.0.]D.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 03 | %23 | 0,2 %06
T.0.]D.O.|D.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 0,3 | %26 | 0,2 %06
D.O.|T.O.]D.O.] 7,5 | %701 ] 0,1 %3 04 | %41 0,3 ]| %12
D.0.|D.O.JT.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 0,3 %9 0,1 %3
T.0.|T.O.|D.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 0,5 | %38 | 0,3 | %l1
T.0.]|D.O.JT.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 0,3 %9 0,1 %3
D.O.JT.O.|T.O. 7,5 | %701 | 0,1 %3 04 | %26 | 0,1 %4
T.0.|T.O.]T.O.| 7,5 | %701 ] 0,1 %3 04 | %28 | 0,2 %5

Tablo 5.4 4. dereceden model kullanildiginda elde edilen sonuglar.

LOGARITMIK POLINOM
Oranti Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |HKTK|% Hata]HK TK| % Hata |HKTK| % Hata |HK TK|% Hata

D.O.|D.O.|D.O.] 7,5 | %689 ] 0,1 %3 0,2 %10 0,1 %4
T.0.|D.O.|D.O.] 7,5 | %689 ] 0,1 %3 0,2 %9 0,1 %4
D.O|T.O.|D.O.] 7,5 | %689 | 0,1 %3 0,3 %12 0,2 %9
D.O.|D.O.|T.O.] 7,5 | %689 ] 0,1 %3 0,2 %10 0,2 %4
T.0.|T.0.|D.O.] 7,5 | %689 ]| 0,1 %3 0,3 %13 0,2 %9
T.O.|D.O.|T.O.] 7,5 | %689 | 0,1 %3 0,2 %9 0,2 %4
D.O|T.O.|T.O.| 7,5 | %689 | 0,1 %3 0,3 %10 0,1 %7
T.O.|T.O.|T.O.] 7,5 | %689 ]| 0,1 %3 0,3 %11 0,2 %7

Tablo 5.5 5. dereceden model kullanildiginda elde edilen sonuglar.

LOGARITMIK POLINOM
Orant1 Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |[HKTK|% Hata]HK TK| % Hata |[HKTK| % Hata |HK TK|% Hata

D.O.|D.O.[D.O.f 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %9 0,2 %5
T.0.]D.O.]D.O.] 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %8 0,2 %5
D.O.JT.O.|D.O.] 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %9 0,1 %3
D.O.ID.O.|T.O.f 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %8 0,1 %3
T.0.]T.O0.]D.O.] 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %10 | 0,1 %2
T.0.]D.0O.JT.O.] 7,5 | %677 0,1 %3 0,2 %9 0,1 %2
D.O.JT.O.|T.O.] 7,5 | %677 ] 0,1 %3 0,2 %9 0,1 %2
T.OJT.O.]T.O.] 7,5 | %677 | 0,1 %3 0,2 %9 0,1 %3
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Tablo 5.6 6. dereceden model kullanildiginda elde edilen sonuglar.

LOGARITMIK POLINOM
Orant1 Ogrenim Seti | Kontrol Seti | Ogrenim Seti | Kontrol Seti
Durumlart  |[HKTK|% Hata]HK TK| % Hata |[HKTK| % Hata |HK TK|% Hata

D.0.|D.O.|D.O.] 7,6 | %693 ] 0,2 %3 0,2 | %5,1 | 0,1 %2
T.0.]|D.O.|D.O.] 7,6 | %693 | 0,2 %3 0,2 | %5,1 ] 0,1 %1
D.O.|T.O.]|D.O.] 7,6 | %693 ] 0,2 %3 0,2 | %59 | 0,2 %5
D.0.|D.O.|T.O.] 7,6 | %693 ] 0,2 %3 0,2 | %54 ] 0,1 %4
T.0.|T.O.|D.O.] 7,6 | %693 | 0,2 %3 0,2 | %5,0 ] 0,2 %5
T.0.]D.O.|T.O.] 7,6 | %693 | 0,2 %3 0,1 | %49 ] 0,1 %4
D.O.JT.O.|T.O.] 7,6 | %693 | 0,2 %3 0,2 | %6,1 | 0,1 %4
T.O.|T.O.|]T.O.| 7,6 | %693 | 0,2 %3 0,2 | %59 ] 0,1 %3
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6. dereceden polinom tipli model de, birinci ve ligiincii degiskenler ters, ikinci

degisken dogru orantili oldugunda % 4,9’luk bir yanilma ile basarili bir sonug elde

edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, kalayl: tel {iretimi siireci 6n hazirlik degerlerinin tahmini igin
matematiksel bir model olusturma hedeflenmistir. Bunun i¢in iki metot

kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar1 ve Cevap Yiizeyi metotlari.

Bu tezde Ileri Siiriimlii ve Hatayr Geri Yaymali Yapay Sinir Ag1
kullanilmistir. Metot da kullanilan gizli katman sayisi, bu katmanlardaki noéron
sayilar1 ve noronlarda kullanilan transfer fonksiyonu i¢in herhangi bir yontem
olmadig1 i¢in rasgele sec¢ilmistir. Kullanilan arayliz en fazla 3 gizli katman
kullanilmasia izin vermektedir. Bu smir dahilinde tiim sistemi ifade edecegi
diistiniilen, 2 ve 3 adet gizli katmanli, degisik ndron sayilar1 ve transfer fonksiyonlari

kullanarak deneyler yapilmistir.

Elde edilen sonuglar neticesinde Yapay Sinir Aglari metodunun bu problem
ile istenilen derecede basarili sonug¢ veremedigi anlasilmistir. Yapilan ilk
denemelerde transfer fonksiyonlar1 rasgele degistirilerek, ndron sayis1 3 ile 10 adet
arasinda sayilarda kullanilmis fakat alinan sonuglar istenilen degerlerden ¢ok uzak
cikmigtir. Bunun iizerine baslangicta 2.500 olarak belirlenen iterasyon sayisi
50.000’e cikarilmig fakat yine bir gelisme saglanamamistir. Bu modellerde alinan
sonuclarin timiinde ¢ok benzer sonuglara gidildigi i¢in yakinsama hatasit oldugu
varsayilarak baslangicta 0,0005 olarak belirlenen iterasyon adim biiytkligi 1/50
oraninda kigiiltiilerek 0,00001 degerine degistirilmistir. Yine istenilen degerlere
ulagilamayinca katmanlardaki ndron sayist arttirilmistir. Bu degisiklik hesap
maliyetini arttirdig1 icin tercih edilmemekle beraber, yapilan degisim olumlu
sonuclar getirmistir. Noron sayisinin arttirilmasi ile birlikte, yeni adim biiyikligi ve
arttirilmig iterasyon sayisi ile yapilan denemelerde baslangic denemelerine gore daha
iyl sonuclar elde edilmistir. Bu sonuclar 1s1ginda denemelere iterasyon sayisi
arttirtlarak devam edilmistir. Sirayla 75.000, 100.000 ve 200.000 olarak arttirilan

iterasyon sayilar1 0,5 ile 1,5 saat siiren zamanlarda tamamlanmislardir.
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Tablo 6.1Yapay Sinir Aglar1 metodunun tahmin degerlerinin gergek degerler ile

karsilagtirilmast.
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Tablo (6.1)’de denemeler sonucunda en iyi sonucu veren, 2 gizli katmanli,
her bir katmaninda 100 néron olan, ilk katmani logaritmik ikinci katmani tanjant
sigmoid olan modelin 200.000 iterasyon calistirilmasi sonucunda elde edilen

sonuclarin gercek degerler ile karsilastirilmas: gosterilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 yontemi’nin daha iyi sonuglar vermesi i¢in yapilabilecek
ilk islem deney sayisini arttirilmasidir . Fakat kalay kaplama siirecinin anlatildig:
boliimde bahsettigimiz, miktarlar1 sabitlenen kullanilan emiilsiyonun asit ve katki
degerlerinin zamanla degismesi, ayni sartlarda ornek aliminmi zorlastirmaktadir.
Gerekli sartlar saglandiginda daha fazla 6rnek ile bu yontem tekrar denenir ve

iterasyon sayisi da arttirilirsa daha iyi sonuclar elde etme sans1 vardir.

Kullanilan diger metot Cevap Yiizeyi’dir. Sirayla lineer yani 1. derece
denklemlerden baslayarak, parabolik, kiibik, 4. dereceden, 5. dereceden ve 6.
dereceden denklemler ile ¢alisilmistir. Bir onceki paragrafta bahsettigimiz nedenlerle
elimizdeki deney sayisinin artirtlamamasi nedeni ile daha ytiksek dereceli denklemler
denenememistir. 6. dereceden polinom ile birinci ve tligiincii degisken ters, ikinci
degisken dogru orantili olarak aliman model kullanildiginda elde edilen maksimum
sapma % 4.9 olarak elde edilmistir. Bu deger bizim kabul kosullarimiz olan % 10’luk
hata degerini saglamaktadir. Logaritmik model higbir deneyde basar
saglayamamistir. Kiibik polinom modellerinin bazilarinda istenilen % 10‘luk hata
degerine ulasilmistir. Ama polinom derecesinin arttirilmasi ile sonuglarin giderek
tyilestigi goriildiigii icin denemeler, deney sayis1 eksikligi ortaya c¢ikana kadar

durdurulmamustir.

Fakat alinan sonucglardan goriilmektedir ki kullandigimiz modelin derecesini
her arttirdigimizda daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu yiizden, kullanilan
modelin daha basarili sonuglar elde etmesi i¢in kullanilan deney sayis1 arttirtlmali ve
deneyler tekrarlanmalidir. Ayrica bu g¢alismada degisken olarak kullanilmayan
elektroliz suyu sicakligi, asit miktar1 ve katki malzemeleri gibi etkenlerinde

katilimiyla iiretim siirecine ¢cok daha adaptif bir model elde etme sans1 vardir.

Tablo (6.2)’de segilen Cevap Yiizeyi modelinin sonuglarinin gergek sonuglar

ile karsilastirilmasi verilmistir.



40

IJ[1933P NAIIAN) o JJ[IOZIP UI[IPS UIYL [,

0N Adud(
68 L8 S8 €8 I8 6L LL SL €L TIL 69 L9 S9 €9 19 65 LS SS €S IS 6V LV Sv €F Iv 6€ LE S€ €€ 1€ 6T LT ST €T IT 6L LI ST €1 IT 6 L S € 1

T
w

y WA

>
—

T
w
o

>
o

St

(woayrw) LIB[IIZI( qIuI[R)] Ae[R)]

Tablo 6.2 Cevap Yiizeyi metodunun tahmin degerlerinin gercek degerler ile

karsilagtirtlmast.
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Tablo 6.3 Cevap Yiizeyi ve Yapay Sinir Aglar1 metotlariin hata yiizdeleri

karsilastirmasi.
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Kullanilan metotlardan Cevap Yiizeyi’'nde islem siiresinin saniyeler olusu ve
amacimizin maliyet ve zamandan tasarruf oldugunu goéz Oniinde bulundurularak,
beraberinde yiiksek hesap maliyetini de getiren Yapay Sinir Aglart metodu ile
caligmalara devam edilmesi gereksiz goziikmektedir. Yiiksek teknoloji bilgisayar
ithtiyact ve ¢ok uzun siiren islem siiresi, Yapay Sinir Aglar1 metodu i¢in ek
dezavantajlar olusturmaktadir. 100 ndronlu, 2 katmanli bir model 200.000 iterasyon
calistirildiginda islem Pentium 4 - 2.6 gh ve 512 mb ram’li bir bilgisayarda yaklasik
1,5 saat siirmiistiir. Bu sonuglar 1g1¢inda Kalay Kaplama iiretim siirecinde liretim 6n
hazirlik kosullarinin tahmini i¢in, Cevap Yiizeyi metodunda altinci dereceden

polinom kullanilarak olusturulan model bagarili olmustur.

Cevap Yiizeyi metodunun bu iiretim siirecine uygunlugu goz oniine alinarak
piyasada kullanilan diger kaplama siiregleriyle de ¢alisilmasi uygun olacaktir.
Ornegin maliyeti kalay kaplama isleminden ¢ok daha fazla tutan nikel, giimiis ve ya
altin kaplama islemleri i¢cinde bu tarz bir model gelistirme, bu tarz iiretim yapan

firmalara faydali olacaktir.
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EK 1 : YAPAY SINIR AGLARI MATLAB
ARAYUZU

Asagida en iyi sonug alinan 2 gizli katmanli, her katmaninda 100 néron bulunan, ilk
katman transfer fonksiyonu logaritmik, ikinci katman degeri tanjant olan modelin
ornek teskil etmesi i¢in ilk bes deney setinin girisi yapilmis MATLAB arayiiz
yazilimi verilmistir.

%Program: APPROXIMATE MODEL GENERATION USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK
%

%

% USER INPUT: PART-1
%

% Enter Number of Variables, Train Set Data and Check Set Data
NumVar=3;
NumTrainSet=85;

NumCheckSet=5;

%

% Memory allocation (Do not change anything below!!!)
TSET=zeros(NumTrainSet,NumVar);
TVALUE=zeros(NumTrainSet,1);

Tapprox=zeros(NumTrainSet,1);



Terror=zeros(NumTrainSet,1);
Tdeviate=zeros(NumTrainSet,1);
CSET=zeros(NumCheckSet,NumVar);
CVALUE=zeros(NumCheckSet,1);
Capprox=zeros(NumCheckSet,1);
Cerror=zeros(NumCheckSet,1);
Cdeviate=zeros(NumCheckSet,1);
X=zeros(NumVar,1);

range=zeros(NumVar,2);

%
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% USER INPUT: PART-2
%

% Enter Variable Ranges by specifying Lower bound (Ib) and Upper bound (ub)
% range=[1b(1) ub(1); Ib(2) ub(2); ... ;1b(n) ub(n)]

range=[1.33 2.6; 600 2600; 2 7.5];

%

% Enter TRAIN SETS: TSET(NumTrainSet,NumVar)
%

%1. Train Set

TSET(1, 1)=1.33;

TSET(1, 2)=600;

TSET(1, 3)=4;
TVALUE(1)=3.319672131;

%?2. Train Set



TSET(2, 1)=1.33;

TSET(2, 2)= 600;

TSET(2, 3)= 6;
TVALUE(2)=2.197745902;

%?3. Train Set

TSET(3, 1)=1.33;

TSET(3, 2)= 600;

TSET(@3, 3)=17.5;
TVALUE(3)=1.862704918;

%4. Train Set

TSET(4, 1)=1.33;
TSET(4, 2)=1000;
TSET(4, 3)=2;
TVALUE(4)=8.93442623;

%S5. Train Set

TSET(S, 1)=1.33;

TSET(S, 2)=1000;
TSET(S, 3)=4;
TVALUE(5)=5.174180328;

96*****************************************

96*****************************************

% Check Set

%]1. Check Set

CSET(1, 1)=1.33;
CSET(1, 2)= 600;

CSET(1, 3)=2;
CVALUE(1)=5.650614754;



%?2. Check Set

CSET(2, 1)= 1.60;
CSET(2, 2)= 1000;
CSET(2, 3)= 4.0;
CVALUE(2)=4.559;

% 3. Check Set

CSET(3, 1)= 1.8;
CSET(3, 2)= 1400;
CSET(3, 3)= 6.0;
CVALUE(3)=3.835;

%?4. Check Set

CSET(4, 1)=2.2;
CSET(4, 2)= 2200;
CSET(4, 3)=3.0;
CVALUE(4)=10.073;

%>35. Check Set

CSET(5, 1)=2.6;
CSET(S, 2)= 1400;
CSET(S, 3)=2.0;
CVALUE(5)=8.019;

%
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%
%

USER INPUT:

PART-3




Layernumber=2;

Layer1neuronnumber=100;

Layer1transferfun="logsig";

Layer2neuronnumber=100;

Layer2transferfun="tansig';

%
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% END OF USER INPUTS
%

% Print Inputs on the Screen before Neural Network Training
TSET

TVALUE

CSET

CVALUE

range

switch Layernumber
case 1,
net=newff([range],[Layer1neuronnumber,1],...
{Layerltransferfun,'purelin'},'traingd’);

case 2,

net=newff([range],[Layer 1 neuronnumber,Layer2neuronnumber,1],...

{Layer1transferfun,Layer2transferfun,'purelin'},'traingd');

case 3,



net=newff([range],[ Layer Ineuronnumber,Layer2neuronnumber,...
Layer3neuronnumber, 1], {Layer1transferfun,Layer2transferfun,...
Layer3transferfun,'purelin'},'traingd");

otherwise,
error('Hidden Layer Numbers are > 3 !!!");

end

net.trainParam.show=5000;
net.trainParam.lr=0.00001;
net.trainParam.epochs=200000;
net.trainParam.goal=1le-1;

net=train(net, TSET', TVALUE');

TrainRMS{it=0.0;
for i=1:NumTrainSet
for j=1:NumVar
X(j)=TSET(,));
end
Tapprox(i)=sim(net,X);
Tdeviate(i)=abs(Tapprox(i)-TVALUE(1));
Terror(i)=abs(Tdeviate(1)/TVALUE(1));
TrainRMSfit=TrainRMSfit+Tdeviate(i)"2;
end
[Tmaxdeviate,maxTdeviateIndex]=max(Tdeviate);
[Termax,maxTerrorIndex]=max(Terror);

TrainRMSfit=sqrt(TrainRMSfit/NumTrainSet);

CheckRMSTit=0.0;
for i=1:NumCheckSet
for j=1:NumVar
X(j)=CSET(ij);
end

Capprox(i)=sim(net,X);
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Cdeviate(i)=abs(Capprox(i1)-CVALUE(1));
Cerror(i)=abs(Cdeviate(i)/CVALUE(1));
CheckRMSfit=CheckRMSfit+Cdeviate(i)"2;
end
[Cmaxdeviate,maxCdeviateIndex]=max(Cdeviate);

[Cermax,maxCerrorlndex]=max(Cerror);

CheckRMSfit=sqrt(CheckRMSfit/NumCheckSet);

% st sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk ste st sk sk sk sk sk sk sk sie st sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skoko ke sk skoskoskoskoskoskoskokok

% Print Results to the screen

fprintf(’ \n");
fprintf(’ \n');
fprintf(’ NEURAL NETWORK RESULTS \n');
fprintf(’ \n");
fprintf(' \n\n\n');

fprintf('Total Hidden Layer Numbers= %i \n\n', Layernumber);

switch Layernumber

case 1,
fprintf('Layer 1 Neuron Number= %i \n', Layerneuronnumber);
fprintf('Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layerltransferfun);
fprintf("\n");

case 2,
fprintf('Layer 1 Neuron Number= %i \n', Layerneuronnumber);
fprintf('Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layer1transferfun);
fprintf("\n");

fprintf('Layer 2 Neuron Number= %i \n', Layer2neuronnumber);
fprintf('Layer 2 Transfer Function= %s \n', Layer2transferfun);
fprintf("\n");

case 3,
fprintf('Layer 1 Neuron Number= %i \n', Layerneuronnumber);
fprintf('Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layer1transferfun);
fprintf("\n");



fprintf('Layer 2 Neuron Number= %i \n', Layer2neuronnumber);
fprintf('Layer 2 Transfer Function= %s \n', Layer2transferfun);

fprintf("\n");

fprintf('Layer 3 Neuron Number= %i \n', Layer3neuronnumber);
fprintf('Layer 3 Transfer Function= %s \n', Layer3transferfun);
fprintf("\n");

end

fprintf('Network Learning rate(step size)= %f\n',net.trainParam.lr);
fprintf('Network Epochs(iteration) number= %i\n',net.trainParam.epochs);

fprintf('Network Goal(convergence) criteria= %f\n',net.trainParam.goal);

fprintf("\n');
fprintf('Number of TRAIN Set= %i\n',NumTrainSet);
fprintf('Number of CHECK Set= %i\n',NumCheckSet);

fprintf("\n\n');
fprintf('Set# TrainApproximate TrainTest\n');
fprintf(’ \n');

for i=1:NumTrainSet
fprintf("%i  %f %f\n', i, Tapprox(i), TVALUE());

end

fprintf("\n\n');

fprintf('Set# CheckApproximate CheckTest\n');
fprintf(’ \n');

for i=1:NumCheckSet
fprintf('%i  %f %f\n', i, Capprox(i), CVALUE());

end
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fprintf("\n\n');

fprintf('TrainRMSfit CheckRMSfit\n');
fprintf(’ \n");
fprintf("%f  %f \n', TrainRMSfit, CheckRMSfit);

fprintf("\n\n');

fprintf('MaxTrainDeviation MaxCheckDeviation\n');

fprintf(’ \n");
fprintf('%f %f\n', Tmaxdeviate, Cmaxdeviate);
fprintf("\n\n');

fprintf('MaxTrainDeviateIndex MaxCheckDeviateIndex\n');

fprintf(’ \n');
fprintf('%i %i \n', maxTdeviateIndex, maxCdeviateIndex);
fprintf("\n\n');

fprintf('MaxTrainError MaxCheckError%%.\n');

fprintf(’ \n');
fprintf('%f %f\n', 100*Termax, 100*Cermax);
fprintf("\n\n");

fprintf('MaxTrainErrorIndex MaxCheckErrorIndex\n');
fprintf(’ \n');

fprintf('%i1 %1 \n',maxTerrorIndex, maxCerrorIndex);

fprintf("\n\n');
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%

sk sk sfe sk sfe sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk st sk sk sk sk sk sk sk stk sk sk skeosk sk skeoskesk skok
kK

% Print Results to the File: "NeuralNetworkResults.m"

filel = fopen('NeuralNetworkResults.m','w");

fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel," NEURAL NETWORK RESULTS \n");
fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,’ \n\n\n");

fprintf(filel,'Total Hidden Layer Numbers= %i \n\n', Layernumber);

switch Layernumber

case 1,
fprintf(filel,'Layer 1 Neuron Number= %:i \n', Layer I neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layer1transferfun);
fprintf(filel,"n");

case 2,
fprintf(filel,'Layer 1 Neuron Number= %:i \n', Layer I neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layer1transferfun);
fprintf(filel,"n");

fprintf(filel,'Layer 2 Neuron Number= %:i \n', Layer2neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 2 Transfer Function= %s \n', Layer2transferfun);
fprintf(filel,"n");

case 3,
fprintf(filel,'Layer 1 Neuron Number= %i \n', Layer I neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 1 Transfer Function= %s \n', Layer1transferfun);
fprintf(filel,"n");

fprintf(filel,'Layer 2 Neuron Number= %i \n', Layer2neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 2 Transfer Function= %s \n', Layer2transferfun);
fprintf(filel,"n");
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fprintf(filel,'Layer 3 Neuron Number= %i \n', Layer3neuronnumber);
fprintf(filel,'Layer 3 Transfer Function= %s \n', Layer3transferfun);
fprintf(filel,"n");

end

fprintf(filel,'Network Learning rate(step size)= %f\n',net.trainParam.lr);
fprintf(file1l,'Network Epochs(iteration) number= %i\n',net.trainParam.epochs);

fprintf(filel,'Network Goal(convergence) criteria= %f\n',net.trainParam.goal);

fprintf(filel,"\n');
fprintf(filel,'Number of TRAIN Set= %i\n',NumTrainSet);
fprintf(filel,'Number of CHECK Set= %i\n',NumCheckSet);

fprintf(filel,"\n\n");
fprintf(filel,'Set# TrainApproximate TrainTest\n');
fprintf(filel,' \n');

for i=1:NumTrainSet
fprintf(filel,'%i1 %f %f\n', 1, Tapprox(i), TVALUE(1));

end

fprintf(file1,\n\n');

fprintf(filel,'Set# CheckApproximate CheckTest\n");
fprintf(filel,' \n');

for i=1:NumCheckSet
fprintf(filel,'%i %f %f\n', i, Capprox(i), CVALUE());

end

fprintf(filel,\n\n"),

fprintf(filel,' TrainRMSfit CheckRMSfit\n');
fprintf(filel,’ \n");
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fprintf(filel,'%f  %f \n', TrainRMSfit, CheckRMSfit);

fprintf(filel,\n\n"),

fprintf(filel,'MaxTrainDeviation MaxCheckDeviation\n');

fprintf(filel,’ \n');
fprintf(filel,'%f %f \n', Tmaxdeviate, Cmaxdeviate);

fprintf(filel,"\n\n');

fprintf(filel,'MaxTrainDeviateIndex MaxCheckDeviateIndex\n');

fprintf(filel,' \n');
fprintf(file1,'%i %i \n', maxTdeviateIndex, maxCdeviateIndex);
fprintf(filel,"\n\n");

fprintf(file1,'MaxTrainError MaxCheckError%%\n");

fprintf(filel,’ \n');
fprintf(filel,'%f %f\n', 100*Termax, 100*Cermax);
fprintf(filel,\n\n");

fprintf(filel,'MaxTrainErrorIndex MaxCheckErrorIndex\n');

fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,'%i %1 \n',maxTerrorIndex, maxCerrorIndex);
fprintf(filel,"\n\n");

fclose(filel);
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EK 2 : CEVAP YUZEYI

Programda sadece 6rnek teskil etmesi i¢in ilk bes deney setinin girisi yapilarak en 1yi
sonucu veren Altinci dereceden polinom ve birinci ve iigiincii degisken ters, ikinci

degisken dogru orantili olarak secilmis olan model girisleri yapilmis hali verilmistir.

% Program: RESPONSE SURFACE METHODOLOGY implementation
% This program creates Polynomial Response Surface
%

% USER INPUT: PART-1

%

% Enter Number of Variables, Train Data Sets and Check Data Sets

NumVar=3;
NumTrainSet=85;
NumCheckSet=5;

% Select the ORDER of Polynomial Response Surface by Model Order
% ModelOrder=1 : "Linear", ModelOrder=2 : "Parabolic",

% ModelOrder=3 : "Cubic", ModelOrder=4 : "4th order",

% ModelOrder=5 : "5th order", ModelOrder=6 : "6th order"

% ModelOrder=7 : "7th order", ModelOrder=8 : "8th order",

% ModelOrder=9 : "9th order", ModelOrder=10 : "10th order"

ModelOrder=6;

ReciprocalFlag=[1 0 1]; % Reciprocal Flag (0= No Reciprocal, I=Yes Reciprocal)
ModelType=1; % ModelType=1 (Polynomial), ModelType=2 (Logarithmic)
Backpress=0; % 1=Use Backward Press elimination, 0=Do not use BPRESS

%

% END OF USER INPUT: PART-1

%

NumTerm=1;
for i=1:ModelOrder
fact=1;



for j=NumVar:NumVar+i-1
fact=fact™*j;
end
fact=fact/factorial(i);
NumTerm=NumTerm+fact;
end

NumTermNeeded=NumTerm,;
fprintf('Number of Data Set Needed is :%i\n\n',NumTermNeeded)

if ModelOrder>10
error('Maximum order allowed for rsmodel has been exceeded!!!");
end

% Memory allocation
TSET=zeros(NumTrainSet,NumVar);
TCOEFF=zeros(NumTrainSet,NumTerm);
TTPOZE=zeros(NumTerm,NumTrainSet);
X=zeros(NumVar,1);
TVALUE=zeros(NumTrainSet,1);
Fiterror=zeros(NumTrainSet,1);
Tdeviate=zeros(NumTrainSet,1);
Cdeviate=zeros(NumCheckSet,1);
CSET=zeros(NumCheckSet,NumVar);
CVALUE=zeros(NumCheckSet,1);
Capprox=zeros(NumCheckSet,1);
Approxerror=zeros(NumCheckSet,1);
A=zeros(NumTerm,NumTerm);
B=zeros(NumTerm,1);

% BETA=zeros(NumTerm,1);

%
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% USER INPUT: PART-2 —

%

%]1. Train Set

TSET(1, 1)=1.33;

TSET(1, 2)= 600;

TSET(1, 3)=4;
TVALUE(1)=3.319672131,

%2. Train Set

TSET(2, 1)=1.33;

TSET(2, 2)= 600;

TSET(2, 3)=6;
TVALUE(2)=2.197745902;



%3. Train Set

TSET(@3, 1)=1.33;

TSET(3, 2)= 600;

TSET(3, 3)=17.5;
TVALUE(3)=1.862704918;

%4. Train Set

TSET(4, 1)=1.33;
TSET(4, 2)=1000;
TSET(4, 3)=2;
TVALUE(4)=8.93442623;

%35. Train Set

TSET(S, 1)=1.33;

TSET(5, 2)=1000;
TSET(5, 3)=4;
TVALUE(5)=5.174180328,;

% >k sk 2 sk sk s sk s sk s sk sk s sk s sk s sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skokosk ok
% sk ke sfe sk ske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ke sk sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk sk skeosk sk skokosk sk

%1. Check Set

CSET(1, 1)=1.33;
CSET(1, 2)=600;

CSET(1, 3)=2;
CVALUE(1)=5.650614754;

%2. Check Set
CSET(2, 1)=1.60;
CSET(2, 2)=1000;
CSET(2, 3)=4.0;
CVALUE(2)=4.559;

%3. Check Set
CSET(3, 1)=1.8;
CSET(3, 2)= 1400;
CSET(3, 3)=6.0;
CVALUE(3)=3.835;

%4. Check Set
CSET4, 1)=2.2;
CSET(4, 2)=2200;
CSET(4, 3)=3.0;
CVALUE(4)=10.073;
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%35. Check Set
CSET(S, 1)=2.6;
CSET(5, 2)= 1400;
CSET(S, 3)=2.0;
CVALUE(5)=8.019;

%

if NumTrainSet<NumTerm
error('Data is insufficient to create the model!!!");
end

if ModelType==1
for i=1:NumTrainSet
for j=1:NumVar
if ReciprocalFlag(j)==1
if TSET(i,j)==0
error('Reciprocal of zero Training value can lead to infinity!!!");
else
TSET(,j)=1/TSET(,));
end
end
end
end

for i=1:NumCheckSet
for j=1:NumVar
if ReciprocalFlag(j)==1
if CSET(i,j)==0
error('Reciprocal of zero Check value can lead to infinity!!!");
else
CSET(1,j)=1/CSET(,));
end
end
end
end
end

if ModelType==
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for i=1:NumTrainSet
if TVALUE(1)<=0
error('Negative or zero Training value can not be used with logarithmic
scale!!!");
else
TVALUE(i)=log(TVALUEC(®));
end

for j=1:NumVar
if TSET(i,j)<=0
error('Negative or zero Training variable can not be used with logarithmic
scale!!!");
else
TSET(1,j)=log(TSET(,)));
end
end
end

for i=1:NumCheckSet
for j=1:NumVar
if CSET(i,j)<=0
error('Negative Check variable can not be used with logarithmic scale!!!");
else
CSET(1,))=log(CSET(i,)));
end
end
end
end

for i=1:NumTrainSet
TCOEFF(1,1)=1;
end

for NS=1:NumTrainSet
for i=1:NumVar
X(1)=TSET(NS,i);
end

% linear response surface model
if ModelOrder>=1
NUM=1;
for i=1:NumVar
NUM=NUM+1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(i);
end
end



% quadratic response surface model
if ModelOrder>=2
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
NUM=NUM+1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(1)*X(j);
end
end
end

% cubic response surface model
if ModelOrder>=3
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
for k=j:NumVar
NUM=NUM+1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(1)*X(j)*X(k);
end
end
end
end

% 4 th order response surface model
if ModelOrder>=4
for i=1:NumVar
for j=1:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
NUM=NUM+I;
TCOEFF(NS,NUM)=X(i)*X(j)*X(k)*X(1);
end
end
end
end
end

% 5 th order response surface model
if ModelOrder>=5
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=l:NumVar
NUM=NUM+1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(1)*X(j)*X(k)*X(1)*X(m);
end
end
end
end
end
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end

% 6 th order response surface model
if ModelOrder>=6
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=1:NumVar
for n=m:NumVar
NUM=NUM+1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(1)*X(j)*X(k)*X(1)*X(m)*X(n);
end
end
end
end
end
end
end

% 7 th order response surface model
if ModelOrder>=7
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=1:NumVar
for n=m:NumVar
for o=n:NumVar
NUM=NUM+I;
TCOEFF(NS,NUM)=X({1)*X(j)*X(k)*X(1)...
*X(m)*X(n)*X(0);
end
end
end
end
end
end
end
end

% 8 th order response surface model
if ModelOrder>=8

for i=1:NumVar

for j=1:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=1:NumVar
for n=m:NumVar
for o=n:NumVar



for p=o:NumVar
NUM=NUM+1;

TCOEFF(NS,NUM)=X(i)*X(j)*X(k)*X(l)...

*X(m)*X(n)*X(0)*X(p);
end
end
end
end
end
end
end
end
end

% 9 th order response surface model
if ModelOrder>=9
for i=1:NumVar
for j=i:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=l:NumVar
for n=m:NumVar
for o=n:NumVar
for p=o:NumVar
for g=p:NumVar
NUM=NUM+1;

TCOEFF(NS,NUM)=X(i)*X(j)*X(k)*X(l)...

*X(m)*X(n)*X(0)*X(p)*X(q);
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

% 10 th order response surface model

if ModelOrder>=10
for i=1:NumVar
for j=1:NumVar
for k=j:NumVar
for I=k:NumVar
for m=l:NumVar
for n=m:NumVar
for o=n:NumVar
for p=o:NumVar
for g=p:NumVar
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for =q:NumVar
NUM=NUM+I1;
TCOEFF(NS,NUM)=X(1)*X(j)*X(k)*X(1)...
#X(m)*X ()X (0)* X (p) *X(q)*X(1);

end

end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

if Backpress==

[BETA ,RMStrain,maxTdeviate,maxTrainError]=fitting(TVALUE,NumTrainSet,Nu
mTerm,...

TCOEFF,ModelType);
else

[BETA ,RMStrain,maxTdeviate,maxTrainError,NumTermLeft]=backwardpress(TVA
LUE,...

NumTrainSet,NumTerm, TCOEFF,ModelType);
end

[Tapprox, TrainRMSfit, Termax,maxTerrorIndex, Tmaxdeviate,maxTdeviateIndex]=...
AccuracyCalculation(TSET, TVALUE,BETA ,NumTrainSet,NumVar,ModelOrder,M
odelType);

[Capprox,CheckRMSfit,Cermax,maxCerrorIndex,Cmaxdeviate,maxCdeviateIndex]=

AccuracyCalculation(CSET,CVALUE,BETA ,NumCheckSet,NumVar,ModelOrder,
ModelType);

RecFlag=0;
for i=1:NumVar
if ReciprocalFlag(i)==
RecFlag=1;
break;
end
end



%
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% Print Results to the screen

fprintf(’ \n");
fprintf(' \n");
fprintf(’ RESPONSE SURFACE RESULTS \n');
fprintf(' \n");
fprintf(’ \n\n\n");

if ModelType==1
if RecFlag==0
fprintf('Model Type is: POLYNOMIAL\n');
else
fprintf('Model Type is: RECIPROCAL POLYNOMIAL\n");
end
else
fprintf('Model Type is: LOGARITHMIC\n');
end

switch ModelOrder

case 1,

fprintf('"Model Order is: Linear\n\n');
case 2,

fprintf('"Model Order is: Parabolic\n\n');
case 3,

fprintf('"Model Order is: Cubic\n\n');
case 4,

fprintf('"Model Order is: 4th order\n\n');
case 3,

fprintf('"Model Order is: 5th order\n\n');
case 6,

fprintf('"Model Order is: 6th order\n\n');
case 7,

fprintf('"Model Order is: 7th order\n\n');
case 8,

fprintf('"Model Order is: 8th order\n\n');
case 9,

fprintf('"Model Order is: 9th order\n\n');
case 10,

fprintf('Model Order is: 10th order\n\n');
otherwise,

fprintf("Very High order selected. Check or change the model order!!!\n\n");

end

fprintf("\n");
fprintf('Number of TRAIN Set= %i\n',NumTrainSet);
fprintf('Number of CHECK Set= %i\n',NumCheckSet);

fprintf("\n\n');
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fprintf('Set# TrainApproximate TrainTest\n");
fprintf(' \n");

for i=1:NumTrainSet
fprintf("%1 %f %f\n', 1, Tapprox(i), TVALUE());
end

fprintf("\n\n');

fprintf('Set# CheckApproximate CheckTest\n');
fprintf(’ \n');

for i=1:NumCheckSet
fprintf("%i %t %f \n', i, Capprox(i), CVALUE(1));
end

fprintf("\n\n');
fprintf('TrainRMSfit CheckRMSfit\n');

fprintf(’ \n');
fprintf('%f  %f \n', TrainRMSfit, CheckRMSfit);

fprintf("\n\n");

fprintf('MaxTrainDeviation MaxCheckDeviation\n');

fprintf(’ \n');

fprintf('%f %f \n', Tmaxdeviate, Cmaxdeviate);
fprintf("\n\n");

fprintf('MaxTrainDeviateIndex MaxCheckDeviateIndex\n');
fprintf(’ \n');

fprintf('%i %i \n', maxTdeviateIndex, maxCdeviateIndex);
fprintf("\n\n");

fprintf('MaxTrainError MaxCheckError%%\n');

fprintf(’ \n');

fprintf('%f %f \n', 100*Termax, 100*Cermax);
fprintf("\n\n");

fprintf('MaxTrainErrorlndex MaxCheckErrorIndex\n');
fprintf(’ \n');

fprintf('%i1 %1 \n',maxTerrorIndex, maxCerrorIndex);

if Backpress==1
fprintf("\n\n');
fprintf(BACKWARD PRESS elimination used\n');
fprintf('Number of Initial model constants is: %i\n',NumTerm);
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fprintf('Number of model constants after BACKWARD PRESS is: %t',...
NumTermLeft);
end

fprintf("\n\n');

%
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% Print Results to the File: "ResponseSurfaceResults.m"
filel = fopen('ResponseSurfaceResults.m','w");

fprintf(filel,’ \n");
fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,’ RESPONSE SURFACE RESULTS \n");
fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,’ \n\n\n");

if ModelType==

if RecFlag==0
fprintf(file1,'Model Type is: POLYNOMIAL\n');
else
fprintf(filel,'Model Type is: RECIPROCAL POLYNOMIAL\n');
end
else
fprintf(file1,'Model Type is: LOGARITHMIC\n');
end

switch ModelOrder

case 1,

fprintf(file1,'Model Order is: Linear\n\n');
case 2,

fprintf(file1,'Model Order is: Parabolic\n\n');
case 3,

fprintf(file1,'Model Order is: Cubic\n\n');
case 4,

fprintf(file1,'Model Order is: 4th order\n\n');
case 5,

fprintf(file1,'Model Order is: 5th order\n\n');
case 6,

fprintf(file1,'Model Order is: 6th order\n\n');
case 7,

fprintf(file1,'Model Order is: 7th order\n\n');
case §,

fprintf(file1,'Model Order is: 8th order\n\n');
case 9,

fprintf(file1,'Model Order is: 9th order\n\n');
case 10,

fprintf(file1,'Model Order is: 10th order\n\n');
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otherwise,
fprintf(filel,'Very High order selected. Check or change the model order!!!\n\n");
end

fprintf(filel,\n');
fprintf(filel,'Number of TRAIN Set= %i\n',NumTrainSet);
fprintf(filel,'Number of CHECK Set= %i\n',NumCheckSet);

fprintf(filel,"\n\n");
fprintf(filel,'Set# TrainApproximate TrainTest\n');
fprintf(filel,' \n');

for i=1:NumTrainSet
fprintf(filel,'%i %f %f\n', 1, Tapprox(i), TVALUE(1));
end

fprintf(filel,"\n\n');

fprintf(filel,'Set# CheckApproximate CheckTest\n');
fprintf(filel,' \n');

for i=1:NumCheckSet
fprintf(filel,'%1 %f %f \n', i, Capprox(i), CVALUE(i));
end

fprintf(filel,"\n\n');
fprintf(filel,' TrainRMSfit CheckRMSfit\n");

fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,'%f  %f \n', TrainRMSfit, CheckRMSfit);

fprintf(filel,"\n\n"),

fprintf(file1,'MaxTrainDeviation MaxCheckDeviation\n');
fprintf(filel,' \n');
fprintf(filel,'%f %f\n', Tmaxdeviate, Cmaxdeviate);

fprintf(filel,"\n\n');

fprintf(file1,'MaxTrainDeviateIndex MaxCheckDeviateIndex\n');
fprintf(filel,' \n');

fprintf(file1,'%i %i \n', maxTdeviateIndex, maxCdeviateIndex);
fprintf(filel,"\n\n');

fprintf(file1,'MaxTrainError MaxCheckError%%\n");

fprintf(filel,’ \n");

fprintf(filel,'%f %f\n', 100*Termax, 100*Cermax);

fprintf(filel,"\n\n"),



fprintf(file1,'MaxTrainErrorIndex MaxCheckErrorIndex\n');
fprintf(filel,’ \n'");
fprintf(filel,'%i %i \n',;maxTerrorIndex, maxCerrorIndex);

if Backpress==1
fprintf(filel,"\n\n");
fprintf(file], BACKWARD PRESS elimination used\n');
fprintf(filel,'Number of Initial model constants is: %i\n',NumTerm);

fprintf(filel,'Number of model constants after BACKWARD PRESS is: %f',...

NumTermlLeft);
end

fprintf(filel,\n\n");

fclose(filel);
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