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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ZAMAN GECIKMELI TAKAGI-SUGENO BULANIK COHEN-GROSSBERG
YAPAY SINIiR AGLARININ KARARLILIK ANALiZi

Samet BARIS

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dr. Ogr.Uyesi Neyir OZCAN SEMERCI

Bu tez ¢alismasinda, ¢oklu zaman gecikmeli Takagi-Sugeno tipi bulanik tabanli Cohen-
Grossberg yapay sinir aglariin global asimtotik kararlilik 6zellikleri incelenmistir. Bu
analizde kararlik kosullarinin gecikmeden bagimsiz olmasini saglayan uygun Lyapunov
fonksiyonelleri  kullanilmigtir. Noron aktivasyon fonksiyonu olarak Lipschitz
fonksiyonlar1 se¢ilmistir. Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aglarinin dinamik modelinde
yer alan davranig ve kuvvetlendirici fonksiyonlar1 i¢in de bazi varsayimlarda
bulunulmustur. Lyapunov’un dogrudan yaklasimi kullanilarak yapilan kararlilik analizi
sonucunda, denge noktasini global asimtotik kararli yapan gecikme parametresinden
bagimsiz yeni yeterli bir kararlilik kosulu sunulmustur. Elde edilen kosul sadece sinir
agmin sistem parametrelerine bagli olarak ifade edilmistir. Bu nedenle, bu tez
calismasinda kullanilan yapay sinir ag1 modelinin denge ve kararlilik 6zellikleri, bazi
0zel matris siniflarinin temel o6zellikleri kullanarak kolaylikla dogrulanabilir. Tez
calismasinin son kisminda ise sayisal bir 6rnek verilerek elde edilen sonuglarin
uygulanabilirligini gésterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Takagi-Sugeno Bulanik Sinir Aglari, Cohen-Grossberg Sinir
Aglar1, Gecikmeli Sistemler, Lyapunov Fonksiyonelleri.

2019, viii + 64 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

STABILITY ANALYSIS OF TAKAGI-SUGENO FUZZY COHEN GROSSBERG
NEURAL NETWORKS WITH TIME DELAYS

Samet BARIS

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Neyir OZCAN SEMERCI

This thesis investigates the problem of the global asymptotic stability of the class of
Takagi-Sugeno Fuzzy Cohen-Grossberg neural networks with multiple time delays. By
constructing a suitable fuzzy Lyapunov functional, a new delay-independent sufficient
condition for the global asymptotic stability of the equilibrium point for delayed
Takagi-Sugeno Fuzzy Cohen-Grossberg neural networks with respect to the Lipschitz
activation functions is presented. The obtained condition only relies on the network
parameters of the neural system. Therefore, the equilibrium and stability properties of
the neural network model considered in this paper can be easily verified by exploiting
some basic properties of some certain classes of matrices. A constructive numerical
example is also given to show the applicability of the proposed stability results at the
end of the thesis.

Keywords: Takagi-Sugeno Fuzzy Neural Networks, Cohen-Grossberg Neural
Networks, Delayed Systems, Lyapunov Functionals.
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1. GIRIS

Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aglart 1983 yilinda Cohen ve Grossberg tarafindan
literatiire sunulmus ve son yillarda kombinasyonel optimizasyon, goriintii ve isaret
isleme, Orlintli tanima, cagrisimli bellek tasarimi ve kontrol sistemleri gibi pek ¢ok
pratik miihendislik probleminin ¢dziimiinde basariyla kullanilmaktadir (Cohen ve
Grossberg 1983). Bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde tasarlanan yapay sinir agimin denge
noktasinin denge ve kararlilik 6zellikleri olduk¢a 6nemlidir. Herhangi bir problemin
¢oziimiinde kullanilacak olan yapay sinir aglarinin denge ve kararlilik 6zelliklerinin ne
olmasi gerektigine uygulanacagi problemin yapisina bagl olarak karar verilir. Ornegin
bir yapay sinir ag1 optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilacaksa denge
noktasinin ilk kosullardan bagimsiz ve tek olmasi istenir. Ancak kullanilacak yapay
sinir ag1 cagrisimli bellek olarak tasarlanacaksa fazla bilgi saklama ihtiyact sebepli
denge noktasmin coklu olmasi arzu edilir. Ozellikle kontrol, optimizasyon ve paralel
islem gibi problemlerde tekli denge noktasi istendiginden, bu durumu garanti etmek i¢in
uygulanacak yapay sinir agi global asimtotik kararli olmalidir. Bu nedenle, yapay sinir
aglarinin dinamik davranis analizi, hem tasarimlarda hem de uygulamalarda biiyiik
onem tasimaktadir. Ger¢cek zamanli uygulamalarda yakinsama hizi ¢ok 6nemlidir. Bu
uygulamalarda, sistemin hizli bir sekilde denge noktasina yakinsamasi istenir. Cohen-
Grossberg tipi yapay sinir aglarinin dinamik modeli, Hopfield tipi sinir agindan farkl
olarak, yakinsama hiz1 i¢in kontrol parametresi olan bir kuvvetlendirici fonksiyonu
igerir. Ayrica Cohen-Grossberg modelinin dinamik denkleminde denge noktasini durum
uzaymda istedigimiz yere koymamizi saglayan bir davramis fonksiyonu mevcuttur.
Cohen-Grossberg yapay sinir agi modelinde davranig fonksiyonu ve kuvvetlendirici
fonksiyonu i¢in uygun degerler secildiginde dinamik model Hopfield tipi yapay sinir
agma doniisecektir. Bu durum Cohen-Grossberg modelini daha genel bir model haline

getirir.

Yapay sinir aglarinin ger¢ek zamanli donanim uygulamalarinda kuvvetlendiricilerin
sonlu anahtarlama hizi, néronlarda bilginin islenmesi ve ndronlar arasi iletim sirasinda
bir zaman gecikmesi olacag aciktir. Bu zaman gecikmesi ag davraniglarinin

dinamiklerini degistirebilecek niteliktedir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin kararlilik



analizi yapilirken zaman gecikmesinin sinir aglarmin kararliligi tizerindeki etkilerini
dikkate almak Onemlidir. Son zamanlarda yapilan pek ¢ok ¢alismada, gecikme
parametresine sahip Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aglarinin denge noktasinin global
asimtotik kararlilig1 incelenmis ve ag parametreleri arasinda gesitli iliskiler kurabilen
bazi global kararlilik kosullart ortaya konulmustur (Cohen ve Grossberg 1983, Arik ve
Orman 2005, Zheng ve ark. 2013, Nie ve ark. 2015). Bu tez ¢alismasinda kullanilan
Cohen-Grossberg tipi yapay sinir agi modelinde de daha gergekgi bir analiz igin

gecikme parametresi mevcuttur.

Takagi ve Sugeno 1985 yilinda, sinir aglarinin karmasik dinamik davraniglari tizerinde
olumlu bir etki yaratan bulanik mantik teorisinin, yapay sinir aglarimi farkli bir
matematiksel modelle ifade etmek icin kullanilabilecegine isaret etmistir (Takagi ve
Sugeno 1985). Bu amagla, Takagi ve Sugeno tarafindan Takagi-Sugeno (T-S) bulanik
model sinifin1 ortaya atilmis ve bulanik mantik teorisinin lineer olmayan bir sistemi
lineer modellere doniistiirmek icin kullanilabilecegi kanitlanmistir. Bu yaklasimin
avantaj1 karmasik ve dogrusal olmayan sistemlerin kararlilik analizini basitlestirerek,
dogrusal olmayan karmasik sistemleri bulanik dogrusal T-S model formunda ifade
edebilmesidir. Hou ve ark. 2007 yilinda Lyapunov Kararlilik teorisini kullanarak, zaman
gecikmeli durum igin Lipschitz aktivasyon fonksiyonlarina bagli T-S sinifi bulanik sinir
aglarmm denge noktasinin global asimtotik kararliligini saglayan bazi yeni yeterli
kosullar tiiretmistir (Hou ve ark. 2007). Bu sonuglar T-S tipi bulanik sinir aglarinin
kararlilik analizine iliskin bir gok ¢alismaya kaynak olmustur. Yamamoto ve Furuhashi
(2001), Huang ve ark. (2005), Jiang ve Jiang (2007), He ve Xu (2008), Gan ve ark.
(2010), Li ve ark. (2010), Ahn (2011), Balasubramaniam ve Ali (2011), Bao ve ark.
(2012), Tseng ve ark. (2012), Chandran ve Balasubramaniam (2013), Gan (2013),
Mathiyalagan ve ark. (2014), Yang (2014), Xie ve Zhu (2015), Zheng ve ark. (2016),
Bao (2016), Senan (2018) calismalarinda denge noktalarinin global asimtotik kararliligi
icin yeni yeterli kosullar elde etmek amaciyla gecikmeli bulanik sinir agi modellerinin

cesitli siiflar1 analiz etmislerdir.

Bu tez calismasi kapsaminda, ¢oklu zaman gecikmeli Takagi-Sugeno tipi bulanik

tabanli Cohen-Grossberg yapay sinir aglarinin kararlilik analizi yapilmistir. Kararlilik



analizinde uygun bir Lyapunov fonksiyoneli segilerek Lyapunov’un dogrudan metodu
kullanilmistir. Bu analiz sonucunda gecikmeli T-S tipi bulanik Cohen-Grossberg yapay
sinir aglariin global asimtotik kararlilig1 i¢in yeni yeterli kosullar belirlenmistir. Tezin
tartisma kisminda sayisal bir 6rnek verilerek sonuglarin uygulanabilirligi gosterilmistir.
Tezin sonug kisminda ise elde edilen sonuglar vurgulanmis ve ¢alisma ile ilgili genel bir

degerlendirme yapilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

Tarih boyunca insan beyninin nasil ¢alistigi merak edilmis ve bu merak neticesinde
bilgisayarlar icat edilmistir. Baslangigta sadece aritmetik islemler yapmak {izere
kullanilan bilgisayarlardan, bugilin c¢evresel kosullar1 Ogrenebilmesi ve karmasik
islemler yapabilmesi beklenmektedir. Yapay sinir aglar ise, giiniimiizde bu beklentiyi

karsilayabilecek en 6nemli bilimlerden bir tanesidir.

Yapay sinir aglarinin tarihi insanlarin ndérobiyoloji ¢alismalarina ilgi duymasi ve elde
edilen bilgileri bilgisayar bilimine uygulamasi ile baglamistir. Yapay sinir aglarinin
tarihi 1970 oncesi ve 1970 sonrasi diye iki kisma ayrilabilir. Bu ayrimin sebebi yapay
sinir aglar ile ilgili karmasik problemlerin bu yildan sonra ¢oziilebilmesi ve yeni

gelismeler elde edilebilmesidir (Oztemel 2006).

1970 Oncesi Calismalar

Beyin fonksiyonlar1 hakkindaki ilk eser 1890 yilinda yaymlanmistir (James 1890). 1940
Oncesi yapay sinir aglar1 hakkinda bazi ¢aligmalar yapilsa da bunlarin miihendislik

alaninda degerleri olmamistir (Helmholtz, Pavlov, Poincare vb.).

1940 yilindan sonra ise yapilan ¢alismalar miihendislik alanlarina daha ¢ok yonelmis ve
giiniimiizdeki yapay sinir aglarinin temellerini olusturmaya baslamistir. McCulloch ve
Pitts yaptiklar1 caligmalarda ilk yapay sinir hiicre yapisini olusturmus ve mantiksal
ifadeleri bu hiicrelerle ifade etmenin mimkiin oldugunu ortaya koymuslardir
(McCulloch ve Pitts 1943).

Hiicrelerin birbirleriyle paralel ¢aligmasi gerektigi diisiincesinden yola ¢ikan Donald
Hebb, yapay hiicrelerden olusan bir yapay sinir aginin degerlerini degistiren ve
giinlimiizdeki bir ¢ok 6grenme kuralinin temeli olan “° Hebbian 6grenme’” kuralini

gelistirmistir (Hebb 1949).



Farley ve Clark (1954) tarafindan ortaya atilan rastsal aglar ile adaptif tepki tiretme
kavrami , 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelistirildi ve perceptron (tek katmanli)
algilayict modeli ortaya kondu (Rosenblatt 1958). Bu model yapay sinir aglarinda
devrim sayilabilecek ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturdugundan oldukca

onemli bir gelismedir.

1960 yilinda yapay sinir aglarinin miithendislik uygulamalarinda kullanilmasi i¢in ilk
adim sayilan ’ADALINE’’ modeli ortaya atildi (Widrow ve Hoff 1960). Bu model,
O0grenme algoritmasi daha gelismis olmakla birlikte Rosenblatt’in algilayici modeli ile
ayni niteliklere sahiptir. Daha sonra bu c¢alismanin sonucunda adaptif dgrenmenin
temellerinden olan ve gliniimiizde de hala kullanilan ’“MADELINE’’ modelleri ortaya

cikmustir.

Bu sirada 1956 yilinda ortaya atilan yapay zeka kavrami bilim diinyasi tarafindan kabul
gérmiis ve bu alanda da cesitli gelismeler yasanmistir. Arastirmacilar ilgilerini yapay
zekaya cevirdiklerinden ve yapay sinir aglarina olan ilgi azalmistir. Yapay sinir aglarina
olan ilgiyi canlandirmak iizere 1960’11 yillarda Kohonen, Grossberg, Rosenblatt,
Widrow, Nilsson, Fukushima vb. gibi bilim adamlari ¢alismalar yapmistir. Nilsson
tarafindan bu calismalar1 bir araya getiren ve g¢alismalarin teorik bir ¢atisini olusturan

“Ogrenen Makineler’” isimli kitap yaymlanmigtir (Nilsson 1965).

1969 yilinda déneminin yapay zeka alaninda 6nde gelen isimlerinden Minsky ve Papert
tarafindan c¢ikarillan ‘’Algilayicilar (Perceptrons)’” adli kitap ile yapay sinir aglari
duraklama dénemine girmistir (Minsky ve Papert 1969). Yapay sinir aglarina dayali
algilayicilarin dogrusal olmayan problemlere ¢oziim iiretemedigini ve bilimsel bir
degeri olmadigin1 savunduklar1 kitapta tezlerini kanitlamak i¢in XOR probleminin
coziilememesini 6rnek gosterdiler. Bunun iizerine bir¢ok bilim adaminda yapay sinir agi
yapmanin miimkiin olmadig: fikri yayildi ve bu alandaki ¢aligmalar kesintiye ugradi. Bu

duraklama dénemi XOR probleminin ¢oziilmesine kadar stirmustiir.



1970 Sonrasi Calismalar

Finansal desteklerin kesilmesine ragmen Amari, Anderson, Cooper, Fukushima,
Hopfield, Grossberg ve Kohonen gibi bilim adamlar1 yapay sinir aglari alaninda
calismalarina devam etmislerdir. Denetimsiz  6grenme ¢alismalarinin  temeli
sayilabilecek “’cagrisimli  bellek’” konusunda elektrik miihendisi Kohonen ve
noropsikolojist Anderson tarafindan benzer calismalar yayimnlandi (Kohonen 1972,
Anderson 1972).

Fukushima 1970’ lerin sonlarina dogru Oriinti tanima amach gelistirdigi

NEOCOGRITION modelini duyurdu (Fukushima 1980).

Kohonen tarafindan SOM (Self Organizing Maps - Ozdiizenleyici haritalar)
konusundaki ¢alisma yayinlandi (Kohonen 1982). Grossberg ise yapay sinir aglarinin
mithendislik uygulamalarindaki kolayligimi gostermis ve Carpenter ile birlikte
déneminin en karmagik 6greticisiz 6grenme sekline sahip yapay sinir ag1 modeli olan

Adaptif Rezonans Teorisi’ni (ART) gelistirmistir (Grossberg ve Carpenter 1987).

Hopfield yapay sinir aglarinin genellestirilebilecegini ve ¢oziilmesi zor problemlere
geleneksel bilgisayar programlama yardimiyla ¢6ziim {iretilebilecegini gosterdi
(Hopfield 1982a, 1982b). Miihendislerin anlayabilecegi sekilde sundugu galismalar

neticesinde yapay sinir aglar1 konusu tekrar ilgi cekmeye baslamistir.

Ayni tarihlerde paralel programlama calismalarinin sonuglarini iceren ve ¢ok katmanl
algilayicilarin temellerinin atildigi iki ciltlik bir eser ortaya konulmustur (Rummelhart
ve ark. 1986). Cok katmanli algilayicilarin bulunmasiyla yapay sinir ag1 ¢aligmalarina
duyulan ilgi artmustir. Ciinkii ¢ok katmanli algilayicilar sayesinde tek katmanli
algilayicilar ile ¢6zillemeyen XOR problemi ¢o6ziilmiis, yapay sinir aglari ile ilgili

Onyargilar ¢liriitilmustiir.

Broomhead ve Lowe, 1988 yilinda ¢cok katmanl algilayicilara alternatif olarak “Radyal

tabanli fonksiyonlar” modelini gelistirmislerdir (Broomhead ve Lowe 1988). Bu model



ozellikle filtreleme islemlerinde ¢cok daha yiiksek basarilar elde edilmesini saglamistir.
Daha sonra Specht, bu aglarin daha gelismis modeli olan “Probalistik Aglar” ve “Genel
Regrasyon Aglar1” isimli modelleri gelistirmistir (Specht 1988, 1991).

1987 yilindan bu yana diizenlenen cesitli konferans ve sempozyumlarda yapay sinir
aglart hakkinda yeni gelismeler tartisiimaktadir. Donanim teknolojilerindeki gelismeler
ve bilgisayar yeteneklerinin artmasi ile yapay sinir aglariin kullanilmasi kolaylasmis
ve gelisimi hiz kazanmistir. Giintimiizde ise giinliik yasamimiza adapte olan yapay sinir

aglar1 teorik olmaktan ¢ikmis kullandigimiz sistemlerin bir pargasi haline gelmistir.
2.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, cesitli problemleri ¢dzebilmek amaciyla insan beyninin hiicre
yapisindan esinlenerek olusturulmus modellerdir. Insan beynindeki biyolojik sinir
sisteminin benzetimiyle elde edilen yapay sinir aglar1 6grenme, hafizaya alma,
ogrendiklerini genelleyerek yeni bilgiler iiretebilme ve degiskenler arasindaki iligkileri

ortaya koyabilecek sekilde calisabilme yeteneklerine sahiptir.
2.2.1. Biyolojik sinir aglarinin yapisi
Biyolojik sinir ag1, merkezinde beynin bulundugu {i¢ katmandan olusan bir sistem

olarak ifade edilmektedir. Beyin stirekli olarak bilgiyi alir, yorumlar ve uygun bir ¢ikti

tiretir. Biyolojik sinir sistemi yapisi Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Uyarn Duyu Tepki
) organlart ) Beyin = Organlar | mm)

Sekil 2.1. Biyolojik sinir sistemi

Duyu organlarindan gelen wuyarilar sinirler tarafindan elektriksel sinyallere
dontstiiriilerek beyne tasinir. Beyin tarafindan olusturulan ciktilar ise elektriksel

sinyaller halinde organlara tepki olarak taginir.



2.2.2. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beyni néron adi verilen yaklasik 101! adet biyolojik sinir hiicrelerinden olusur.
Bu hiicreler de hiicre basina yaklasik 10* kadar farkli hiicrelerle iliski icerisindedir
(Zurada 1992). Noronlar arasindaki baglanti sayisi arttikca beynin 6grenme miktari

artarak daha fazla iglem yapabilir hale gelir.

Biyolojik sinir hiicreleri dendrit, hiicre govdesi (¢ekirdek ve soma) ve akson olmak
tizere 3 ana kisimdan meydana gelir (Sekil 2.2). Sinir hiicreleri arasinda fiziksel
olmayan ve bir hiicreden digerine norotransmitter maddeler yardimiyla elektrik

sinyalleri gegmesine olanak saglayan sinaps adi verilen bosluklar bulunur.

Dendritler ve akson hiicre govdesinden ¢ikan uzantilar olup aga¢ dallar1 bi¢ciminde kisa
ve genellikle ¢ok sayida olan yapilar dendrit adin1 alir. Dendritler diger hiicrelerin

aksonlarindan alinan bilgileri hiicre govdesine iletir.

Akson ise hiicre govdesinde iretilen bilgilerin sinaptik bosluk yardimiyla diger

hiicrelerin dendritlerine tasimaktan sorumludur.
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Sekil 2.2. Biyolojik sinir hiicresi (Zurada 1992)

2.2.3. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir aglarini olusturur. Bu hiicreler
rastgele bir araya gelmeyip belirli bir diizene gore ve katmanlar halinde siralanirlar.

Yapay sinir aglar1 genellikle ii¢ katmandan olusur (Sekil 2.3):



Giris

/ ® ® katmam
@ ®
Gizli katman
(Birden fazla
olabilir)

katmam

Sekil 2.3. Basit yapay sinir ag1 yapisi (Anderson ve McNeill 1992)

Giris katmani: Gelen bilgileri gizli katmanlara iletmekten sorumludur. Baz1 aglarda bu

katmanda herhangi bir bilgi isleme gerceklesmez.

Gizli katmanlar: Giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanina

gonderirler. Bir yapay sinir aginda birden fazla gizli katman olabilir.

Cikis katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek giris katmanindan verilen veri

seti i¢in liretmesi gereken ¢ikisi verir.

2.2.4. Yapay sinir hiicresi

[k yapay sinir hiicresi modeli McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan ortaya konmustur
(Sekil 2.4). Bu model biyolojik néron modelinin oldukga basitlestirilmis bir seklidir.
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Sekil 2.4. McCulloch ve Pitts hiicre yapisi (Zurada 1992)

Islem elemani da denilen yapay sinir hiicresi 5 kisimdan olusur:

Girdiler (x,): Yapay sinir hiicresine dis diinyadan, diger hiicrelerden ya da kendisinden

gelen bilgilerdir.

Agirhiklar (w,,): Yapay sinir hiicresine gelen bilginin hiicre tizerindeki etkisini belirtir.

Sabit veya degisken degerler alabilirler.

Toplama Fonksiyonu (3)): Yapay sinir hiicresine gelen net girdiyi hesaplar. Agirlikli

toplami bulur.

Aktivasyon Fonksiyonu (f): Hiicreye gelen net girdiye karsilik hiicrenin verecegi

cevabi belirler. Bu ¢iktinin hesaplanmasi i¢in ¢esitli fonksiyonlar kullanilabilir.

Cikt1 (0): Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen ¢ikti degeridir. Bu ¢ikt1 tekrar

hiicrenin kendisine, baska bir hiicreye ya da dis diinyaya gonderilebilir.
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Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir ag1 sistemindeki elemanlarin karsilastirilmasi

Cizelge 2.1 ile verilmistir.

Cizelge 2.1. Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir agir sistemi elemanlarinin
karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1 Sistemi
Noron Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Akson Cikis
Sinaps Agirliklar

2.3. Yapay Sinir Ag: Tiirleri

Yapay sinir aglar1 genel olarak ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak {izere
iki smifa ayrilmaktadir. ileri beslemeli aglar genellikle 6riintii tanima problemlerinde
kullanilirken geri beslemeli aglar ise optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde tercih

edilmektedir (Narendra ve Parthasarathy 1990).

2.3.1. Tleri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli aglarda bilgi ya da isaretler giristen ¢ikisa dogru olmak iizere sadece tek
yonde hareket eder. Bir katmanda bulunan hiicreler ancak bir 6nceki katmanin
cikislarm giris olarak alabilir. Ileri beslemeli aglar da tek katmanli ileri beslemeli aglar

ve ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olmak iizere ikiye ayrilir.

Tek katmanh ileri beslemeli aglar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Giris katmaninda

hesaplama yapilmadigi i¢in katman olarak sayilmaz. Her agin bir veya daha fazla girdisi
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ve ciktist vardir. Giris katmanindaki sinyaller ¢ikis katmaniyla baglanmistir ve her
baglantinin bir agirlik degeri vardir. Bilgi islemesi giristen ¢ikisa dogrudur. Tek

katmanli ileri beslemeli bir ag 6rnegi Sekil 2.5’te gosterilmistir.

> -
>

—
. >

Giris katmani Cikis katmani

Sekil 2.5. Tek katmanli ileri beslemeli ag

Cok katmanh ileri beslemeli aglar

Giris ve ¢ikis katmanlarinin yani sira bir ya da birden fazla gizli katman igeren aglardir.
Gizli katman, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki baglantiy1 olusturur. Her bir diigiim
sonraki katmandaki tiim diiglimlerle bagli ise bu aga tam bagl ag denir. Baz1 aglarda
tim noronlar birbiriyle bagli olmayabilir. Bu yapilara ise kismi bagli ag denir. Sekil

2.6’da bir tam bagl ag 6rnegi verilmistir.

>
—
_> —>
Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 2.6. Cok katmanl ileri beslemeli ag
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2.3.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda noronlarin ¢iktilari, dnceki katmanlarda bulunan
noronlara veya noronun kendisine (6z geri besleme) giris olabilir. Boylece isaretler hem
ileri hem de geri yonde aktarilmis olur. Ileri beslemeli aglarda oldugu gibi birden fazla
gizli katman igerebilirler. Geri beslemeli aglarda zaman gecikmesi elemanlari da

dikkate alinir. Zaman gecikme elemanlari lineer olmayan dinamik davranis sergiler.

Geri beslemeli aglar da ikiye ayrilir (Oztemel 2006):

Tam geri beslemeli aglar

Gelisi giizel ileri ve geri baglantilar1 olan ve bu baglantilarin hepsinin egitilebildigi

aglardir.

Kismi geri beslemeli aglar

Bu aglarda islem elemanlarina ek olarak igerik elemanlart da bulunur. Temelde ileri
beslemeli aglardir ve ileri baglantilar egitebilirler. Geri besleme baglantilar1 sadece
igerik elemanlar1 iizerinden yapilir ve bu baglantilar egitilemez. Igerik elemanlari ara
katmandaki elemanlarin gegmis durumlarini hatirlamakta kullanilir. Gegmis durumlari
hatirlayabildiklerinden bu aglar dinamik hafizaya sahiptir. Tek katmanli kismi geri

beslemeli ag modeli Sekil 2.7°de gdsterilmistir.
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Sekil 2.7. Tek katmanli kismi geri beslemeli ag

2.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme (Anderson ve McNeill 1992)

Belirli bir uygulamada kullanilmak iizere segilen bir ag oncelikle egitilmelidir. Bunun

icin basta agirliklar rastgele secilir ve boylece 6grenme baslar.

Ogrenme bigimleri denetimli ve denetimsiz olarak ikiye ayrilmaktadir. Denetimli
o0grenmede agdan arzu edilen ¢ikis1 alabilmek icin agdan istenen ¢ikis giris olarak verilir
ya da girisler manuel olarak derecelendirilir. Denetimsiz 6grenmede agin disaridan

yardim almadan girisleri anlamlandirmasi gerekmektedir.

Aglarin biiyiik bir kisminda denetimli 6grenme kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme
baz1 girislerdeki baslangi¢ karakteristiklerini uygulamak icin kullanilir. Ancak kendi
kendine O0grenme hala tam olarak gerceklestirilemediginden bu alandaki ¢aligmalar

devam etmektedir.
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2.4.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmede hem girisler hem de ¢ikislar saglanir. Daha sonra ag girdileri
isleyerek elde edilen sonuglarla istenen sonuglari karsilagtirir. Hatalar sisteme geri
yayildiktan sonra sistemin ag1 kontrol eden agirliklar1 diizeltmesine neden olur. Bu
islem agirliklar ayarlanana kadar siirekli olarak devam eder. Ogrenmeyi saglayan veri
setine “’egitim seti‘’ denir. Agin egitimi sirasinda ayni veri seti baglanti agirliklart hic¢

degismeyene kadar bir¢ok kez islenir.

Mevcut ticari ag gelistirme paketleri yapay sinir aginin dogru cevabi tahmin edebilme
yeteneginin ne kadar basarili oldugunu gosteren aracglar saglamaktadir. Bu araglar
egitim siiresince giinlerce calisir ve yalnizca sistem istenen istatistiksel noktaya ya da
dogruluga ulagtiginda durur. Bununla birlikte bazi aglar asla 6grenmez. Bunun nedeni,
girig verilerinin istenen ¢ikisin elde edildigi belirli bilgileri icermemesi olabilir. Ayrica
tam Ogrenmeyi saglayacak kadar veri yoksa aglar yakinsamaz. En ideali yeteri kadar
veri olmasi ve bunlarin bir kisminin test verisi olarak saklanmasidir. Birden fazla
diigiime sahip ¢ok katmanli aglar verileri ezberleyebilir. Agin verileri anlamsiz bir yolla
ezberleyip ezberlemedigini belirleyebilmek icin, oOgreticili 6grenmenin egitiminden

sonra sistemi test etmek i¢in kullanilacak bir dizi veriyi geri tutmasi gerekir.

Eger bir ag sorunu basitce ¢dzemezse tasarimci giris ve c¢ikislari, katman sayisini,
katmanlar arasindaki baglant1 sayisini, toplama, transfer ve egitim fonksiyonunu ve
hatta agirliklar1 gozden gegirir. En yaygin teknik geri-yayilim algoritmalari

kullanmaktir.

Baslangicta verilerin genel istatistiksel egilimine gore kendisini yapilandiran yapay sinir
ag1 daha sonra verileri genellestirerek O6grenmeye devam eder. En sonunda sistem
egitilip daha fazla 6grenmesine gerek kalmadiginda agirliklar dondurulabilir. Bazi
sistemlerde bu nihai ag daha hizli olabilmek adina donanima doniistiiriilirken diger

sistemler kendilerini kilitlemeyerek 6grenmeye devam edebilirler.
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2.4.2. Denetimsiz (adaptif) 6grenme

Denetimsiz egitmede aga girisler saglanir fakat istenen ¢ikislar saglanmaz. Sistem giris
verilerini gruplamak i¢in hangi 6zellikleri kullanacagina kendisi karar vermelidir. Bu

genellikle kendi kendine organizasyon ya da adaptasyon olarak adlandirilir.

Giliniimiizde denetimsiz 6grenme ¢ok iyi anlasilamamaktadir. Clinkii yasamin igindeki
durumlar igeren kesin veri setleri mevcut degildir. Bu durumlardan bazilar1 yeni savas
teknikleri ve silahlarla karsilasabilecek askeri harekatlardir. Beklenmeyen durumlardan
dolay1 bu alan i¢in arastirmalar devam etmektedir. Ancak su anda sinir aglari {izerine

yapilan ¢alismalarin biiyiik bir kismi denetimli 6grenme tizerinedir.

Denetimsiz dgrenmede basta gelen arastirmacilardan birisi Teuvo Kohonen’dir. Dogru
cevabi1 bilmeden kendi kendisini diizenleyen ve oto-okuryazar olarak adlandirilan bir ag
gelistirmistir. Bu ag tek katmanli ve ¢ok baglantili bir agdir. Bu baglantilarin agirliklari

secilmeli ve girigsler normalize edilmelidir.

2.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar: (Oztemel 2006)

2.5.1. Hebb kural

1949 yilinda gelistirilen bu kural bilinen en eski 6grenme kuralidir ve diger 6§renme
kuralinin temelini olugturmaktadir. Bu kurala gore bir hiicre diger bir hiicreden bilgi
alirsa ve her iki hiicre de matematiksel olarak ayni igareti tagiyorsa (aktifse), ndronlar
arasindaki agirlik kuvvetlendirilmelidir. Bagka bir ifadeyle hiicre kendisi aktif ise bagli
oldugu hiicreyi aktif, pasif ise bagli oldugu hiicreyi pasif yapmaya c¢aligir.

2.5.2. Hopfield kurah

Yapay sinir ag1 elemanlarimin  baglantilarinin ne kadar zayiflatilmasi veya

kuvvetlendirilmesi gerektiginin belirlenmesi disinda Hebb kuralina benzer. Eger istenen
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cikt1 ve girisin ikisi de aktifse ya da pasifse, baglanti agirligi 6grenme katsayisi yoluyla
kuvvetlendirilir ya da zayiflatilir. Ogrenme katsayist kullanici tarafindan atanan ve

genellikle sifir ile bir arasinda olan sabit ve pozitif degerlerdir.

2.5.3. Delta kurah

En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali, Hebb kuralinin daha gelismis
seklidir. Bu kural, istenen ¢ikis degeri ile islem elemaninin gergek ¢ikisi arasindaki farki
(delta) azaltmak icin baglantilarin agirlik degerlerinin siirekli olarak degistirilmesi
fikrine dayanir. Agn irettigi ciktiyla beklenen c¢ikti arasindaki hatanin karesinin
ortalamasimni en aza indirecek sekilde sinaptik agirliklar1 degistirir. Bu kural ayni
zamanda Widrow-Hoff Ogrenme Kurali ya da En Kiiciik Ortalama Kare Kurali (Least
Mean Square- LMS) olarak da adlandirilir.

2.5.4. Kohonen kurali

Biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden ilham alinarak gelistirilmis bir kuraldir. Bu kurala
gore ag elemanlarn agirliklarin1 degistirmek icin birbirleriyle rekabet eder. En biiyiik
ciktiyr veren islem elemani kazanan ilan edilir . Bu hiicre rakiplerini engelleme ve
komsu hiicreleri uyarma yetenegine sahiptir. Sadece kazanan islem elemanlar1 ve

komgsularinin baglant1 agirliklarini degistirmesine izin verilir.

2.6. Yapay Sinir Aglarinda Geri-Yayilhm (Back-Propagation)

Geri-yayilim mimarisi ilk defa 1970°li yillarda ortaya konmustur (Werbos 1974, Parker
1985). Birgcok bagimsiz arastirmaci tarafindan ayni1 zamanlarda gelistirilen bu mimari
adin1 1986 yilindaki bir makale ile duyurmustur (Rumelhart, Hinton ve Williams 1986).
Bu ortak gelisme ¢esitli konferans ve makalelerin tesviki sonucu olmustur. Giintimiizde
de kullanilan geri yayilim mimarisi cok katmanli aglar i¢in etkili, grenmesi kolay ve en
popiiler modeldir. Bu ¢oziimiin ardindaki ana fikir, gizli katman ve c¢ikis katmani
elemanlarmin hatalarinin geriye dogru yayilmasiyla belirlenmesidir. Bu nedenle,

yontem genellikle geri-yayilim 6grenme kurali olarak adlandirilir. Bu model bir¢ok
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farkli uygulamada kullanilmistir. Bu mimarinin en gili¢lii oldugu alan tanimlanmamis

dogrusal olmayan problemlerdir (Anderson ve McNeill 1992).

Tipik bir geri-yayilim ag1 giris katmani, ¢ikis katmani ve en az bir gizli katman igerir.
Gizli katman sayis1 teorik olarak kisitlanmamasina ragmen genelde bir ya da iki olarak
secilir. Herhangi bir karmasik problemin ¢oziimiinde ii¢ gizli katman ve bir ¢ikis
katmani olmak tizere maksimum dort katmanin yeterli olduguna iliskin bazi ¢alismalar
yapilmistir. Her katman onu izleyen katmana baglantilidir. Geri-yayilimli bir yapay

sinir ag1 6rnegi Sekil 2.8’de gosterilmistir.

AT\

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

= TR

Sekil 2.8. ileri beslemeli geri-yayilimli yapay sinir ag1 6rnegi

Giris ve ¢ikis katmanlari, hatirlama sirasinda bilgi akisin1 gosterir. Hatirlama, giris
verilerini egitimli bir aga koyma ve cevabi alma islemidir. Geri-yayilim hatirlama

sirasinda kullanilmaz, sadece ag bir egitim setini 6grenirken kullanilir.
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Ileri beslemeli geri-yayilim topolojisinde katman sayis1 ve katman basina islem elemani
sayist 6nemlidir. Herhangi bir uygulama icin belirli bir ag diizeni yoktur. Fakat bu
mimariyi kullanan arastirmacilar tarafindan zamanla toplanmis genel kurallar

bulunmaktadir. Bu kurallar su sekildedir:

Kural 1: Giris ile istenen ¢ikis arasindaki iliski karmasiklastikca gizli katmandaki islem

elemanlar1 artmalidir.

Kural 2: Ornege gore yapilan islemler birden fazla asamaya ayrilirsa ilave olarak gizli
katmanlar gerekebilir. Eger islem asamalara ayrilamazsa ek katmanlar hafizaya almayi

etkinlestirebilir ve gercek genel bir ¢6ziim saglanmaz.

Kural 3: Gizli katmanlardaki islem elemanlar1 sayisinin {ist limitini mevcut egitim verisi
miktart belirler. Bu iist sinir1 hesaplamak igin egitim setindeki girig-¢ikis cifti
orneklerinin sayis1 agdaki toplam giris ve ¢ikis isleme elemanlarinin sayisina boliiniir.
Daha sonra elde edilen sonug 6lgeklendirme faktoriine boliiniir. Giiriiltii miktar1 yiiksek
veriler i¢in daha biiyiik Ol¢eklendirme faktorii kullanilir. Gizli katmanlardaki islem
elemanlarinin sayisinin az olmasi 6nemlidir. Eger fazla olursa ¢ok sayida 6gretme seti
hafizaya alinir, verilerin genellestirilmesi saglanamaz ve ag sonraki veri setleri igin

kullanigsiz hale gelir.

Ag1 olusturmak i¢in yukaridaki kurallar kullanilarak 6gretme islemine baslanmis olur.
Bu islemde istenen ve gergek ¢iktilar arasindaki hesaplanan farkla Delta kuralinin bir
versiyonu kullanilir. Global kararhilik i¢in, baglanti agirliklari hata siirelerine bagh
olarak Ol¢eklendirme faktorii ile arttirilir. Bunu ayri bir diiglim i¢in yapmak girdi,
istenen ¢ikis ve gercek ¢ikisin ayni islem elemaninda olmasi gerektigini gosterir. Bu
mekanizmanin karmasik olan tarafi, sistem i¢in hangi girdilerin yanlis ¢iktiya daha fazla
sebep oldugunun saptanmasi ve bu elemanin hatayr diizeltmek i¢in nasil degistiginin
takibidir. Etkin olmayan bir diigiimiin hataya katkis1 olmaz ve agirliklarii degistirmek

gerekmez.
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Bu sorunu ¢ozmek icin agm giris katmanina egitim girisleri uygulanarak istenilen
cikislar ¢ikis katmaninda karsilastirilir. Ogrenme sirasinda ag iizerinde ileri yonde bir
tarama yapilarak her bir elemanin ¢iktist katman bazinda hesaplanir. Transfer
fonksiyonunun tiirevi ile modifiye edilen nihai katmanin c¢ikisi ile istenen ¢ikis
arasindaki fark, onceki katmanlara geri yayilarak baglant1 agirliklar: Delta kuralina gore

ayarlanir. Bu islem giris katmanina ulasana kadar devam eder.

Geri-yayilim aglari i¢in bir¢ok 6grenme kurali ¢esidi vardir. Farkli hata fonksiyonlari,
transfer fonksiyonlar1 hatta transfer fonksiyonunun tiirevi metodu kullanilabilir. Ileri
beslemeli geri-yayilim uygulamalar1 goriintii isleme, banka kredi degerlendirmesi,
ongdérme ve tahmin, ¢ok hedefli izleme ve robot kolu gibi bir¢ok alanda

uygulanmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Yapay sinir aglarmin kararlilik analizinde matris teorisi 6énemli rol oynar. Sistemin
denge noktasina ait kararlilik kosullar1 belirlenirken matris ve vektorlere ait temel esitlik
ve esitsizliklerden 6nemli 6l¢iide faydalanilmaktadir. Literatiirde ve bu tez ¢aligmasinda
kullanilan 6zel matris siniflarina ait temel teorem, varsayim ve Ozelliklerden tezin bu
boliimiinde kisaca bahsedilecektir.

3.1. Matris Simiflari

3.1.1. Pozitif tanimh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = A7) tiim 6zdegerleri pozitif ise A matrisi

pozitif tanimli bir matristir ve A > 0 seklinde gosterilir.

3.1.2. Pozitif yar1 tammmh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = AT) 6zdegerlerinden bazilar1 pozitif, bazilari

sifir ise A matrisi pozitif yar1 tanimli bir matristir ve A = 0 seklinde gosterilir.

3.1.3. Negatif tanimh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = A7) tiim 6zdegerleri negatif ise A matrisi
negatif tanimli bir matristir ve A < 0 seklinde gosterilir.

3.1.4. Negatif yar1 tammmh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (A = A”) 6zdegerlerinden bazilar1 negatif, bazilari

sifir ise A matrisi negatif yar1 tanimli bir matristir ve A < 0 seklinde gosterilir.
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3.1.5. Pozitif kararh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (A = AT) tiim 6zdegerlerinin reel kism1 pozitif ise

A matrisi pozitif kararli bir matristir.

3.1.6. Pozitif yar1 kararh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = AT) &zdegerlerinin reel kismmin bazilari

pozitif, bazilar sifir ise A matrisi pozitif yar1 kararli bir matristir.

3.1.7. Negatif kararh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = A”) tiim 6zdegerlerinin reel kismi1 negatif ise

A matrisi negatif kararli bir matristir.

3.1.8. Negatif yar1 kararh matrisler

nxn boyulu simetrik bir A matrisinin (4 = AT) &zdegerlerinin reel kismmin bazilari

negatif, bazilar1 sifir ise A matrisi negatif yar1 kararli bir matristir.

3.2. Vektor ve Matris Normlari

Bir x vektoriinin normu (||x||) asagidaki Ozellikleri saglayan gercek deger

fonksiyonudur (Khalil 1992).
e Tiim x € R™ vektorleri i¢in ||x|| = 0 olacaktir. Sadece x = 0 i¢in ||x|| = 0 olur.

e Tim x,y € R" vektorleri i¢in ||x + y|| < |[x]| + ||yl

e Tim a € R sabitleri ve x € R™ vektorleri i¢in ||ax]|| = |a]||x]|.
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3.2.1. Vektor normu

Norm kosullarini saglayan bir X vektoriiniin k-normu asagidaki sekilde tanimlanir:

Nxlle = V1xaE + [k + -+ [x, [ 1<k<ow

Bu tanima gore bir vektdriin 2. normunu agagidaki gibi yazabiliriz:

n 1/2
Ixll, = {Elxm}
1=i

Bir vektOriin sonsuz normu ise

Ixll., = max|x|

seklinde tanimlanmistir.

Kural 3.2.1.1: x € R™ vektorleri igin a # f oldugu durum igin k-normu tanimindan

hareketle asagidaki esitsizligi saglayan pozitif c; ve c, sabitleri bulunabilir.
allxlly < llxllp < clixllq
Kural 3.2.1.2: x € R™ vektorleri igin
lxllz < llxlly < Vallxll;
lxllos < llxlly < Vnllxll

llxllo < llxllz < Vnllxll.,
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3.2.2. Matris normu

R™™ yzayinda tanimli bir A matrisi (A = (al-j )mxn ) i¢in en genel norm tanimi:

1Al = sup Xl e Al
a0 Ixlle lxlle=1

Bu genel tanimdan hareketle A matrisinin birinci, ikinci ve sonsuz normlarini agsagidaki

sekilde tanimlanmustir:

m
4l = max ) la
14ll2 = [Amax (ATA)]/?

m
IAll. = g .=1|aij|

Kural 3.2.2.1: R™" uzayinda tanimli bir A matrisi (4 = (aij )mxn) ve R™" uzayinda

tanimli bir B matrisi (B = (bi]- )nxr) icin asagidaki esitsizlikler genel norm tanimindan

hareketle yazilabilir.

1Al < VAl 1Al
1
— Al < IAll, < VmlAll.,
\/ﬁll | 1Al LAl

1

All; < IAll, < VnllA
\/E” Il < [lAll; Al

I1ABIl; < Al NIBIlx
3.3. Aktivasyon Fonksiyonlar:
Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanacak problemin

tiiriine ve kullanilacak YSA modeline bagli olarak cesitlilik gdsterir. Ornegin YSA bir

optimizasyon probleminin ¢ézlimiinde kullanilacaksa tekli denge noktasi isteneceginden
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sistem parametrelerine daha az kisitlama getiren ve uygun Lyapunov fonksiyonelleri
bulmanin daha kolay oldugu sinirli aktivasyon fonksiyonlar tercih edilecektir. Ayrica
sinirl  aktivasyon fonksiyonlarin kullanimi YSA’larda denge noktasinin varligimi
garantiler. Aktivasyon fonksiyonunu sinirsiz oldugu durumlarda ise denge noktasinin
varligt her zaman garanti degildir. Bu nedenle sinirsiz fonksiyonun kullanildigi
YSA’larda denge noktasimin varligi, tekligi ve sistemin kararlilik analizi daha

karmasiktir. Literatiirde siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu tiirleri:
3.3.1. Smrh fonksiyonlar

p; pozitif bir sabit olmak iizere asagidaki kosulu saglayan fonksiyonlar sinirh

fonksiyonlardir.
Il <p, i=12..,n
3.3.2. Siirekli artan tiirevi sinirh fonksiyonlar

y; pozitif bir sabit olmak {lizere asagidaki kosulu saglayan fonksiyonlar siirekli artan

tiirevi sinirl fonksiyonlardir.

0 < [~ fi) -

’ 1 =1,2,..,n,Vx,y ER,x #
X —y Vi i n,vx,y XF+Yy

3.3.3. Azalmayan tiirevi simirh fonksiyonlar

€; pozitif bir sabit olmak iizere agsagidaki kosulu saglayan fonksiyonlar azalmayan tiirevi

sinirlt fonksiyonlardir.

0 < i) —F0) _

€, i=12,..,nVx,y ER,x +
X—y i y y
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3.3.4. Lipschitz fonksiyonlar

?; pozitif bir sabit olmak {lizere asagidaki kosulu saglayan fonksiyonlar Lipschitz

fonksiyonlar1 olarak bilinir.

lfi(x) = fiMI<4lx—yl,i=12,..,n,VX,yERx *y
Literatiirde siklikla kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek verecek olursak:
Bipolar Siirekli Fonksiyonlar (Zurada 1992)

Matematiksel olarak asagidaki denklemle ifade edilen aktivasyon fonksiyonlaridir.

2
=]
1 + exp(—Anet)

f(net) =

Fonksiyondaki A terimi fonksiyonun dikligini belirler ve ndron aktivasyon
fonksiyonlarinda A > 0 secilir. Degisik A degerleri i¢in bipolar siirekli fonksiyon grafigi
Sekil 3.1° de gosterilmistir.

=753 215105
+ + + + ¢ T
=3 1 2 3 net

Sekil 3.1. Bipolar siirekli fonksiyon
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Bipolar siirekli fonksiyonun matematiksel ifadesindeki A terimi sonsuza giderken
(A = o) aktivasyon fonksiyonu signum fonksiyonuna doniistir. Signum fonksiyonu

grafigi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

+1, net >0
f(net) £ sgn(net) = {_1 net < 0

> net

Sekil 3.2. Signum fonksiyonu

Unipolar Siirekli Fonksiyonlar (Zurada 1992)

Bipolar siirekli fonksiyonlar 6telenerek unipolar siirekli aktivasyon fonksiyonlari elde

edilir (Sekil 3.3).

1

f(net) =

1 + exp(—Anet)

.'r b -
—3 —2 ~1 GI 1 2 3 net

Sekil 3.3. Unipolar siirekli aktivasyon fonksiyonu
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Unipolar siirekli fonksiyonun matematiksel ifadesindeki A terimi sonsuza giderken

(A = o0) aktivasyon fonksiyonu asagidaki esitlige doniisiir.

. (+1, net > 0
f(net):{ 0 net <0

)

Bu fonksiyonun grafigi ise standart birim basamak fonksiyonudur (Sekil 3.4).

f(net)

1

_____________ net
Sekil 3.4. Birim basamak fonksiyonu
Tanjant Hiperbolik Fonksiyonlar
Tanjant hiperbolik fonksiyonlarin (Sekil 3.5) matematiksel ifadesi:
e* —1
= Tanh(x) = ——
f () = Tanh(x) = ——
f(x)
A
1
I I I I I X
-3 =2 -1 1 2 3
-

Sekil 3.5. Tanjant hiperbolik fonksiyon
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Parcali (Piecewise) Fonksiyonlar

Cogunlukla hiicresel sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Parcali

fonksiyonun (Sekil 3.6) matematiksel ifadesi:

£ =5l + 11— [~ 1]

f()

Sekil 3.6. Parcal1 fonksiyon

3.4. Dinamik Sistemlerde Denge Noktasi ve Kararhhk

Dogrusal olmayan sistemlerde dinamik denklem asagidaki sekilde ifade edilebilir.
X = ﬁ-(xl(t),xz(t), ...,xn(t)), i=1,2,..,n

Yukaridaki ifadeyi agacak olursak

le = fl (xl (t)' X2 (t)' e Xy (t))
'X:Z = fZ (xl (t)' X2 (t)' e Xy (t))

X = fo (X1 (8), %2(8), ..., %, (£))
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Bu diferansiyel denklem takimindaki x(t) = (x1(t), x;(¢t),...,x,(t))T sisteme ait

durum degiskenidir. Ayni ifadenin vektor-matris formu asagidaki gibi yazilabilir:

x = f(x(0)

f(x*) = 0 esitligini saglayan x* vektorii, sisteme ait denge noktasidir.

x* = (xf, x5, e, x0T

Dogrusal olmayan bir sisteme ait denge noktasi tek olabilecegi gibi birden fazla da
olabilir. Ornegin optimizasyon problemi ¢dziimiinde kullamlacak bir sistemin denge
noktasinin tek olmasi istenirken, cagrisimlhi bellek tasariminda ise denge noktasinin

¢oklu olmasi istenir.

Sistemler kararli ya da kararsiz olabilirler. Bir sistem kararsiz ise ¢oziimii ya sonsuza
gider ya da osilasyon yapar. Sistem kararli ise sistemin tiim ¢dziimleri denge noktasina
yakinsayacaktir. Bir sistemin denge noktasinin kararliligimma dair kosullar incelenirken
sistemin denge noktasini orjine tasimak analizde biiyiik kolaylik saglar. Bu nedenle,

sistemin denge noktasin1 x* dan orjine tagiyan asagidaki doniistim yapilir.
z(.) =x(.)—x* olsun. Bu durumda x(.) = z(.) + x* ve x(.) = z(.) olacaktir. Bu
doniistim yapildiktan sonra artik sitemin denge noktast x* yerine doniistlirilmiis

sistemin denge noktas1 olarak orjinin kararlilig1 incelenebilir.

Bir sistemin kararliligin1 matematiksel olarak ifade etmek istersek asagidaki tanimi

verebiliriz.
Tamim 3.4.1 (Khalil 1992): Bir sistem ait denge noktasi x =0 ise
e Tim &>0 degerleri icin asagidaki esitsizligi saglayan & = §(g) >0

bulunabiliyorsa sistemin denge noktas1 x =0 kararlidir.

lx(O)l <6 = |lx(®Il <e&Vvt=0
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e Sistem kararli ve & asagidaki kosulu saglayacak sekilde segilebiliyorsa sistemin

denge noktas1 asimtotik kararlidir.

lx(0)]| <6 = tlim x(t)=0

Tezin bu kisminda literatiirde dogrusal olmayan sistemlerin kararlilik analizinde

kullanilan yontemlerden kisaca bahsedilecektir.
3.4.1. Barbashin-Krasovskii teoremi

x =0, x(t) = f(x(t)) sistemi i¢in bir denge noktasi olsun (f(0) = 0). V(x(t))

fonksiyonu da V' (x(t)): R™ — R tanimly, stirekli, tiirevlenebilir ve

V(x(t)) >0,Vx#=0veV(0)=0
[1x(@)]] = 00 = V(x(¢)) > o
V(x(t)) < 0,Vx(t) #0

sekinde tanimlanan bir fonksiyon olsun. Bu kosullar altinda x = 0 global, asimtotik

kararhidir.
3.4.2. Lyapunov kararhhk teoremi

Lyapunov teoremi dogrusal olmayan sistemlerin kararlilik analizinde en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Lyapunov yontemi, sisteme ait karmagsik diferansiyel
denklemleri ¢ozmeden, sistemin enerji degisiminden sistemin davranisini ve kararlilik
kosullarini belirler. Mantig1 enerji kavramina dayanir. Lyapunov yonteminde oncelikle

pozitif bir enerji fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyonun saglamasi gereken 6zellik:

e V(x)>0,Vx+#0
e V(0)=0
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Bu 0zelligi saglayan tiim pozitif fonksiyonlar Lyapunov fonksiyonu olarak se¢ilebilir.
Analize uygun bir Lyapunov fonksiyoneli se¢cmenin belirli bir kurali ve yontemi yoktur.
Kullanilacak Lyapunov fonksiyonu, kararlilik kosullarinda belirleyici olmasi istenen

sistem parametrelerine gore belirlenir.

Bir sistemde enerji her zaman pozitiftir. Denge noktalarinin kararlilik 6zellikleriyle
ilgili sonuglara varmak i¢in enerji fonksiyonunun tiirevine bakilir. Enerji fonksiyonunun
tiirevi sifirdan kiiciik ise (V(x) < 0) enerji azalmakta, sifirdan biiyiik ise (V(x) > 0)
enerji siirekli artmaktadir. Bir sistem kararli ise denge noktasi sistemin enerjisinin

minimuma indigi noktadir.
Lyapunov’un Dogrudan Yaklasimi
x =0, x(t) = f(x(t)) sistemi i¢in bir denge noktasi olsun (f(0) = 0). V(x(t))

fonksiyonu da V(x(t)): R® = R taniml siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyon olsun.

Bu durumda V (x(t)) fonksiyonunun tiirevi asagidaki sekilde yazilabilir:

aV(X(t)) - OV (x(6)) av(x®)

V(X(t)) - a l(t) - dx l(t) fl( i) dx (t)

— s f(x(®)

V(x(t)) > 0,Vx # 0 ve V(0) = 0 olan bir enerji fonksiyonu igin;

V(x(t)) < 0,Vx(t) € R™ ise sistemin denge noktas1 x = 0 Kararli olacaktir.

V(x(t)) <0,Vx(t) # 0 ise sistemin denge noktast x = 0 asimtotik Kararh

olacaktir.

V(x(t)) <0,Vx(t) # 0 ise ayrica |x(t)| = oo iken V(x(t)) = o oluyorsa

sistemin denge noktas1 x = 0 global asimtotik kararli olacaktir.

V(x(t)) > 0,Vx(t) # 0 ise sistemin denge noktas1 x = 0 kararsiz olacaktir.
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Lyapunov’un Dolayh Yaklasim

x =0, x = f(x) olarak tanimlanan lineer olmayan bir sistemi i¢in denge noktasi, f
fonksiyonu, orjinin D komsulugunda f:D — R™ taniml siirekli ve tiirevlenebilir bir
fonksiyon olsun. A matrisi

_of
A= g(xﬂxzo

formunda tanimlansin.

e A matrisinin tim 6zdegerlerinin reel kismi negatif ise sistemin denge noktasi
olan orjin asimtotik kararhdir.
e A matrisinin tiim 6zdegerlerinin reel kismi pozitif ise sistemin denge noktasi

olan orjin kararsiz olacaktir.
3.4.3. LaSalle degismezlik ilkesi

Denge noktalarinin yerel ve global asimptotik kararliligiyla ilgili bir teoremdir. LaSalle
Teoremi, Lyapunov teoreminin aksine pozitif tanimli bir V(x) fonksiyonuna ihtiyag
duymaz. Ancak, pozitif tanimli fonksiyonlar i¢in radyal sinirsizligi kontrol etmek daha
kolaydir. Fonksiyon pozitif tanimli degilse radyal smirsizligi kontrol etmede yeterli

olmayabilir.

LaSalle degismezlik ilkesi sadece V(x) = 0’1 inceler. V(x) sadece x =0 oldugu
durumda sifir oluyorsa LaSalle’nin prensibine gore sistemin asimptotik kararli oldugu

sOylenir.

Teorem:
x = f(x) sistemi igin x* =0 bir denge noktast olsun. V(x):Q2— R seklinde
tanimlanmis siirekli tlirevlenebilir ve pozitif tanimli, orjin civarindaki (1 kiimesi

iizerinde ise V(x) < 0 olsun.
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e S={x€eQV(x)=0}olsun. t - o kiimede kalan tek ¢dziimiin orjin oldugu

durumda sistemin denge noktas1 olan orjin asimptotik kararldir.

X = f(x) sistemi i¢in x* =0 bir denge noktasi olsun. V(x):R™ - R  seklinde
tanimlanmis siirekli tiirevlenebilir, pozitif tanimli, ||x|| = o iken V(x) — o olan bir

fonksiyon ve V (x) < 0 olsun.

e S={x€R"V(x)=0}olsun. t > oo kiimede kalan tek ¢dziimiin orjin oldugu

durumda sistemin denge noktasi olan orjin global asimptotik kararlidir.
3.4.4. Hurwitz kararhhk teoremi

x = 0, x = f(x) olarak tanimlanan lineer olmayan bir sistemi i¢in denge noktas1 olsun.
x = f(x) dogrusal olmayan sistemin x = 0 civarindaki dogrusallastirilmis modeli,

X = f(x) sisteminin Jacobiani olan asagidaki ifade ile tanimlansin.

_of (x(1))
A= X lx=0

e X = f(x) sisteninin denge noktasi olarak tanimlanmis olan orjin, A Jacobian
matrisinin tiim 6zdegerlerinin reel kismi1 negatif ya da sifir ise kararlidir.

e X = f(x) sisteninin denge noktasi olarak tanimlanmis olan orjin, A Jacobian
matrisinin tiim 6zdegerlerinin reel kismi1 negatif ise asimtotik kararlidir.

e Xx = f(x) sisteninin denge noktas1 olarak tanimlanmis olan orjin, A Jacobian

matrisinin 6zdegerlerinden en az bir tanesinin reel kismi pozitif ise kararsizdir.
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3.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglar1, goriintii isleme, optimizasyon problemleri, ¢agrisimli bellek tasarimi,
siniflandirma, tahmin gibi miihendislik problemlerinde son yillarda kullanilan en
popiiler modeldir. Yapay sinir aglarinin paralel bilgi isleme yetenegi tercih edilme
sebeplerinden biridir. Ayrica bu sayede sistem parametrelerinin dis etkilere karsi daha

dayanikli olacagi kabul edilmistir.

Yapay sinir aglarinin ilk dinamik modeli bir islemsel kuvvetlendirici, direng ve
kapasitelerden elektronik olarak gergeklenen Hopfield tipi yapay sinir ag1 modelidir. Bu
model 1982 yilinda Hopfield tarafindan gelistirilmistir (Hopfield 1982a). Bir néron igin
elektronik model Sekil 3.7°de gosterilmistir (Zurada 1992):

fi(x) e MAN—=

|]
1
K]

f2(x2) ® \M — ?R-

fn(xn)= W i

Sekil 3.7. Herhangi bir i. norona ait devre modeli

n
Zlk+[i_IRi_ICi:O
k=1

n

dxi

L = (fi(x)) —x)G = z G (fi () —x) +1; — Gyx; — Ci g T 0
k=1
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n n
dxi Gi 1 Gik
v i _E _ E & I.
dt xl(q +Cik le) + c fk(xk)+ i

k=1

Temel devre analiz tekniklerini kullanarak yukaridaki sekilde devre analiz edildiginde

asagidaki dinamik denklem modeli elde edilir (Hopfield 1982b).

dxl'
dt

= —c;x;(t) + Z ai fr (. (0) +u; i=12,..,n (3.1)
k=1

Bu diferansiyel denklem setinde n néron sayist olmak iizere x = (xq, Xg, ..., %,) |
olarak ifade edilen durum degiskenine ait vektoriinii, c¢; devre gergeklemesinde
kullanilan direng ve kapasite degerlerinden olusan ve C = diag(c; > 0) olarak
tanimlanan matrisi, a;, noron agirlik katsayillarindan olusan baglanti matrisini, f =
(fi(x1), f2(x2), e, fu(x,)) T noron aktivasyonlarmi, u = (uy, uy,..,u,)’ giris

vektorini ifade etmektedir.

Hopfield’in bu ilk modelinde gecikme parametresi mevcut degildir. Ancak yapay sinir
aglarinda, bilginin iletimi sirasinda ve tasarimda kullanilan islemsel kuvvetlendiricinin
sinirlt anahtarlama hizi kaynakli bir gecikme s6z konusu olacagi agiktir. Bu gecikme, ag
modelinin dinamik karakteristigini etkileyebilir. Daha gergekg¢i bir modelleme igin t ile
gosterilecek bir gecikme parametresi dinamik denklem setine eklenmistir (Marcus ve

Westernvelt 1989).

dxl'

Fr —c;x; (t) + Z i fio (et — 1)) + 4 i=12,..,n (3:2)
k=1

Bu denklemdeki 7 sabit bir zaman gecikmesidir. Bu modele gore tiim ndronlar arasi
gecislerde olusan gecikmenin ayni oldugu kabul edilir. Ancak modeli daha
genellestirmek icin tiim bu néron gegcislerindeki gecikme parametresinin farkli oldugu
diistintilerek i. ve n. néron gegisleri igin farkli bir gecikme parametresi tanimlanmis ve

asagidaki dinamik model gelistirilmistir (Gopalsamy ve He 1994):
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dx;

n
= = GO+ z A fre G (E =Ty )) +u; T=12,..,n
k=1

(3.3)

1992 yilinda Roska , Wu, Balsi ve Chua tarafindan gecikme parametresi denkleme ilave

edilerek yeni bir hibrit model elde edilmistir (Roska, Wu, Balsi ve Chua 1992).

dx;

—L=—x(® + kzl Qi fie (o (0)) + kzl bufiba(t =) +w  i=12,.,n

(3.4)

Bu hibrit model ve Hopfield tipi ¢oklu zaman gecikmeli yapay sinir ag1 birlestirilerek
hareket iceren uygulamalarda daha iyi sonu¢ veren asagidaki dinamik model

olusturulmustur (Joy 1999):

dxi

rrr —cx;(t) + z a fi (x (2)) + z bfi et —Ty))+w;  i=12,..,n
=1 k=1

(3.5)

Joy tarafindan gelistilen bu modelde gecikme parametresi zamandan bagimsizdir.
Modellemeyi genellestirmek adina bir adim daha ileriye gidilerek gecikmenin zamanla

degistigi durum igin yeni bir modelle ¢alisilmaya baslanmistir (Liao, Chen ve Sanchez
2002), (He, Wang ve Wu 2005).

dx; - L
% = —cx;(t) + Z Qg fre (e (1)) + Z by fe(xt -1 (®ON+w;, i=12,..,n
k=1 k=1

(3.6)
1983 yilinda ise Cohen ve Grossberg, Hopfield tarafindan gelistirilen ve (3.1) denklemi

ile ifade edilmis olan modele d;(x;(t)) ile gosterilen bir kuvvetlendirici fonksiyonu

ekleyerek yeni bir model olusturmustur (Cohen ve Grossberg 1983).
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dx

d_ti =d;(x; () [—c;(x; (1) + zl a;; f; (xj (t)) + u;] i=12,..,n
i=

3.7)

Bu modelde n noron sayis1 olmak iizere x = (xq, x5, ...,x,) | olarak ifade edilen durum
degiskenine ait vektoriini, d;(x;(t)) kuvvetlendirici fonksiyonunu, c;(x;(t)) davranis
fonksiyonunu, a;; néron agirlik katsayilarindan olusan baglanti matrisini, f =
(fi(x), f2(x2), e, fu(x,)) T noron aktivasyonlarmi, u = (uy, uy,..,u,)’ giris
vektoriinii  ifade etmektedir. d;(x;(t)) sistemin yakinsama hizin1 belirleyen
parametredir. Cohen-Grossberg’in bu temel modelinde gecikme parametresi yoktur.
Ancak sistem igerisinde de bilgi iletimi ve islenmesi sirasinda bir gecikmenin olustugu

ve bu gecikmeyi sistem modeline yansitmanin modeli daha da genellestirecegi

diisiiniilerek asagidaki model olusturulmustur:

% = d; (%, (1)) | —cox; () + Z a; f; (x]- (t)) + Z by f; (xj (t - Tij)) +u,
j= =

i=12..n (3.8)

(3.8) dinamik denklem setinde 7 = max(z;),1 <i,j <n olmak iizere 7; > 0 olarak
tamimlanan gecikme parametresidir. C([—z,0]),R): [-7,0] > R tamimli tiim siirekli
fonksiyonlarin kiimesini ifade ettigi durumda bu model i¢in ilk kosullar x;(t) = ¢;(¢t) €
C([-7,0]),R) olarak belirlenmistir. Son yillarda, bu model kullanilarak, bir g¢ok
miihendislik problemine basariyla uygulanan gecikmeli Cohen-Grossberg tipi yapay
sinir aglarimin kararlik analizi {lizerine, pek c¢ok calisma yapilmistir (Arik ve Orman

2005, Zheng ve ark. 2013, Nie ve ark. 2015).

Bu tez ¢alismasinda da (3.8) dinamik modeli kullanilarak sistemi kararli yapan yeni

yeter kosullar elde edilmeye caligilacaktir.
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3.6. Bulanik Sistemler

Bulanik mantik, 1961 yilinda Prof. Liitfii Aliasker Zade tarafindan gelistirilmis, temeli
dereceli iiyelik kavramina dayanan, belirsiz ve kesin olmayan verileri modellemede ¢ok
basarili bir kavramdir. Aristo manti§inda bir énerme “dogru” ya da “yanlis” olarak
degerlendirilirken, bulanik mantik yaklasgiminda gergek olaylarin modellenmesinde
dogru ve yanlis arasindaki degerler kullanilir. Bu ara degerleri ifade etmek i¢in de
dereceli veri modellemesinden faydalanilir. Klasik kiimeleme mantig1 kiimeye kesin ait
olma 1 ya da kesinlikle ait degil O seklinde iki grup olusturur. Ancak gercek
uygulamalarda, 6rnegin 100 derecede kaynayan suya sicak, 0 derecede donan su igin
soguk diyecek olursak, suyun 1lik ya da az soguk sifatlarin1 kullandigimiz ara sicaklik
degerleri i¢in bir tanimlama getirmemiz gerekir. Bulanik kiimeleme, belirsiz kavramlara
bir iiyelik derecesi atayarak matematiksel olarak bu belirsizlikleri tanimlar. Uyelik
derecesi 0 ile 1 arasinda reel bir sayidir. Boylece az, c¢ok, 1lik, orta, yavas, hizli gibi
sinirlar1 belirsiz dilsel ifadelere matematiksel bir tanimlama getirir. Evrensel kiimenin
bir elemaninin tyelik derecesini [0, 1] araliginda belirleyen fonksiyona iyelik
fonksiyonu denir. Bulanik kiimeler i¢in yaygmn olarak kullanilan bazi {yelik
fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri asagida verilmistir (Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil
3.10 ve Sekil 3.11).

M(X) 4 0, x<a
_J@a—-x)/(a=b), a<x<b
KO =Y a-x)/(a-b), bsxs<c

1 0, x>c

Sekil 3.8. Uggen iiyelik fonksiyonu
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(x—a)/(b—a), a<x<b
) 4 1, b<x<c

_(x—a)2
u(x)=e 20* ,c>0,a€R

v

Sekil 3.10. Gauss liyelik fonksiyonu

u(x) 4

p(x) =

14+ [M]Zc

v
X

Sekil 3.11. Can egrisi liyelik fonksiyonu
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Bulanik mantiga dayali bulanik sistemler, matematiksel modeli kestirilemeyen sistemler
icin sistemi modelleme basarist olduk¢a yiliksek olan bir yaklagimdir. Bulanik
sistemlerin ¢ogu EGER-OHALDE &nermesiyle olusturulan kurallar setiyle tanimlanir.
Kurallar setiyle tanimlanan bu sistemlere kural tabanli bulanik sistemler denir (Cordon
1998). Bulanik sistemlerde Oncelikle girisler liyelik fonksiyonlar1 ile bulaniklastirilir.
Bu bulanik girigler, ¢ikarim mekanizmasinda kural setiyle islenir. Cikarim sisteminde
kullanilan kural tipine bagh olarak elde edilen ¢ikis bulanik ya da gercek olabilir. Eger
cikis bulanik ise sistem gercek cikisi elde etmek i¢in durulastirma islemine ihtiyag
duyar. Ancak ¢ikarim sisteminde elde edilen ¢ikis gercek ise sistemde durulastirma

islemi yapilmaz. Genel bir bulanik sistemin blok semasi asagida verilmistir (Sekil 3.12):

Uyelik Fonksiyonlari Bulanik Kural Tabani Uyelik Fonksiyonlari

| l

Giris Cikis

‘ Bulaniklastirma ‘ (éils(,grﬁ? ‘ Durulastirma ‘

Sekil 3.12. Genel bulanik sistem yapisi

3.6.1. Bulaniklastirma

Bulanik sistemlerde veri tabani, giris bilgisinin bulaniklastirilmast ve ¢ikarim sistemi
tarafindan islenerek elde edilen bulanik ¢ikisin durulagtirilmasi i¢in kullanilacak iiyelik
fonksiyonu bilgilerini icerir. Bulanik bir sistem i¢in bulaniklagtirma ve durulastirma
stiireglerinde hangi tip tiyelik fonksiyonun kullanilacagina dair kesin bir kural yoktur.
Uyelik fonksiyonunun tiiriine, bulanik modellemenin kullanilacagi probleme ve

modellemenin performansina bakilarak deneme yanilma yontemi ile karar verilir.
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3.6.2. Cikarim sistemi

Bulanik sistemde veri tabanindaki iiyelik fonksiyonu ile bulaniklastirilan giris verisi
cikarim sistemindeki bulanik kurallar ile islenir. Bulanik kurallar EGER- OHALDE
onermesiyle belirlenen iki kisimdan olusur. Birinci kisim kosulu belirlerken 6nermenin
ikinci kismi, ¢ikarim sisteminde sonucu belirler. Onermenin birincil kisminda giris
degerinin hangi iiyelik fonksiyonu ile ifade edilecegi, ikincil kisim ise durulastirma
isleminde kullanilacak olan iiyelik fonksiyonu bilgisini igerir. r adet kural igeren bir
bulanik sistem i¢cin EGER- OHALDE o&nermesinin genel formu asagidaki gibi ifade
edilebilir:

K.:EGER x; = A,;,i =1,2,..,nOHALDEy =B, (r =1,2,...,m)

EGER- OHALDE 6nermesinde r modellemedeki kural sayisini, x; i. giris parametresini,
A,; girig verisini bulaniklastiracak olan iiyelik fonksiyonunu, y ¢ikarim sisteminden elde
edilecek bulanik ¢ikisi, B, ise durulastirma isleminde kullanilacak iiyelik fonksiyonunu

ifade etmektedir.

Bulanik modellemede siklikla kullanilan iki tip kural tabanli model mevcuttur. Bu
modeller Mamdani tipi bulanitk modelleme ve Takagi-Sugeno (T-S) tipi bulanik
modellemedir. Bu iki modelleme arasindaki fark EGER- OHALDE 6nermesinin ikincil
kismindadir. Mamdani tipi modellemede 6nermenin ikincil kisminda ¢ikis bulaniktir.
Bu cikis1 gergek degerlere doniistiirmek i¢in durulasgtirma islemine ihtiya¢ vardir.
Takagi-Sugeno tipi modellemede ise ¢ikis, giris parametrelerine bagli dogrusal bir

fonksiyondur. Tezin bu kisminda kisaca bu modellerden bahsedilmistir.

3.6.2.1. Mamdani tipi bulamk modelleme

Mamdani tipi bulanik modelleme ilk defa 1975’te Mamdani ve Assilian tarafindan
kontrol sistemi tasariminda kullanilmistir (Mamdani ve Assilian 1975). Mamdani tipi

bulanik modellemede T-S tipi modellemeden farkli olarak 6nermenin ikinci kismindan

elde edilen ¢ikis bulaniktir ve bir durulagtirma islemine ihtiyag duyulur.
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Ug kuralli Mamdani tipi modelleme EGER- OHALDE &nermesinin genel formundan
asagidaki sekilde ifade edilebilir.

K;:EGER x; = Ay;,i = 1,2,..,n OHALDE y = B;
K,:EGER x; = A,;,i = 1,2,...,nOHALDE y = B,
K;:EGER x; = A3;,i = 1,2,...,n OHALDE y = B;

Mamdani tipi bulanik modellemenin kullanildigi ¢ikarim sisteminde Oncelikle
bulaniklastirilmis ¢ikarim sistemi girisinin kurallara gore agirliklart hesaplanir. Bu
agirliklar ile 6nermenin ikincil kismindaki sonug birlestirilerek elde edilen tiim sonuglar

toplanarak ¢ikarim sisteminin bulanik ¢ikisi elde edilir.

3.6.2.2. Takagi-Sugeno (T-S) tipi bulamk modelleme

Takagi-Sugeno (T-S) tipi modellemede Mamdani tipinden farkli olarak kural tabanini
olusturan G6nermelerin ikincil kisminda giris degiskenlerinin dogrusal fonksiyonlari
kullanilir. Takagi-Sugeno tipi bulanik modelleme i¢in kural tabaninin genel ifadesi

asagida verilmistir:

K,:EGER x; = A,;,i =1,2,..,nOHALDEy =B, (x) (r = 1,2, ...,m)

Mamdani tipi modelleme ile karsilastirmak igin 3 kuralli bir T-S tipi modelin EGER-

OHALDE o6nermesini yazacak olursak:

K;:EGER x; = Aq;,i = 1,2,...,n OHALDE y = B; (x)
K,: EGER x; = Ay;,i = 1,2,...,n OHALDE y = B,(x)
K;: EGER x; = A3;,i = 1,2,...,n OHALDE y = B;(x)

T-S tipi modellemenin ¢ikis1, 6nciil kisimdaki tiyelik fonksiyonuna bagli olan gergek bir
degerdir. Bu nedenle c¢ikarim sisteminden elde edilen sonucu durulastirma islemi
gerektirmez. T-S tipi bulanik modellemenin kullanildigi ¢ikarim sisteminde oncelikle

EGER- OHALDE 6nermesinin 6nciil kismindaki iiyelik fonksiyonlarindan faydalanarak
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her bir kuralin agirlik degeri w hesaplanir. Bu agirlik degeri ve 6nermenin ikincil
kismindaki dogrusal fonksiyonla hesaplanan ¢ikt1 ile birlikte uygulamaya 6zel secilen
bir yontemle gercek sonuca doniistiiriilir. Ornegin ortalama agirlik ydnteminin

kullanildig1 bir ¢ikarim sisteminde r. kurala ait gercek ¢ikis asagidaki gibi hesaplanir:

r=1 Wy B
gercek cikis = E:T:nl—gr

r=1%r

Ortalama agirlik yontemi haricinde kullanicinin tercihine ve kullanilacak problemin
tiiriine gore ¢ikarim sisteminde kullanilan baska yontemler de mevcuttur (single winner,

weighted vote vb.) (Ishibuchi, Nakashima ve Morisawa 1999).

Bu tez ¢aligsmasinda kararlilik analizi yapilacak olan Cohen-Grossberg yapay sinir agi

T-S tipi bulanik tabanli bir modeldir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Bulgular

Bu tez ¢alismasinda Takagi-Sugeno Bulanik Cohen-Grossberg Tipi Zaman Gecikmeli
Yapay Sinir Aglar1 I¢in Kararlilik Analizi yapilmistir. Kullanilan Cohen-Grossberg tipi
yapay sinir ag1 ¢oklu zaman gecikmeli bir modeldir. Bu modele gore her ndronun diger
noronla iletisimi sirasinda meydana gelen gecikmenin farkli oldugu kabul edilmistir.
Tez calismasinda kullanilacak ¢oklu zaman gecikmeli Cohen-Grossberg tipi yapay sinir

ag1 modelinin dinamik davranisi asagidaki diferansiyel denklem seti ile ifade edilebilir:
n n
x%(t) = di (5 () | —¢; (i (®)) + 2 a;; fj (x] (t)) + Z bi; f; (x] (t- Tij)) + (4.1)
j=1 j=1

Bu diferansiyel denklem setide n sistemdeki noron sayisini, x; i. nérona ait durumu,
d; (x;) kuvvetlendirici fonksiyonunu, c;(x;) ise davranis fonksiyonunu ifade eder. a;; ve

sirasiyla zaman gecikme parametresiz ve parametreli ndron ara baglanti
parametresidir. f;(.) néronun aktivasyon fonksiyonudur. u; ise sisteme disaridan katilan
sabit giriglerdir.  Tez calismasinda kullanilacak bu dinamik modelde gecikme
parametresi 7;; = 0, T = max(ri]-), 1 <i,j < n olarak tanimlanmugtir. (4.1) sisteminin
baslangi¢ kosullar1 ise bu ¢alismada C([—t, 0]), R) nin [—7, 0] araligindan R’ye tanimli
tiim siirekli fonksiyonlar1 gosterdigi durum i¢in x;(t) = ¢;(t) € C([—1, 0]), R) seklinde

belirlenmistir.

Bu tez g¢alismasinda sistem (4.1) denkleminde yer alan kuvvetlendirici fonksiyonu
d;(x;), davranig fonksiyonu c;(x;) ve néron aktivasyon fonksiyonu f;(x;) i¢in bir takim

varsayimlarda bulunulmustur. Bu varsayimlara gore :

Hq: d;(x) (i =1,2,...,n) kuvvetlendirici fonksiyonlari, u; ve p; pozitif sabitleri i¢in

asagidaki esitsizligi saglar:

O<u <d;(x)<p,VX€ER
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H,: c;(x) (i=1,2,..,n) davranis fonksiyonlar1 y; pozitif sabitleri i¢in asagidaki

esitsizligi saglar:

ci(x) —c;(y) _ lc;(x) — c; ()]
xX=y lx — vl

=y;>0,i=1,2,..,nVx,yER,x#*Yy

H3: fi(x), (i =1,2,..,n) aktivasyon fonksiyonu #; pozitif sabitleri i¢in asagidaki

esitsizligi saglar:
i) = fiDI < ilx—yli=12,..,nVx,y ERx *y

Bu c¢aligmada H3 varsayimindan goriildiigii gibi ndron aktivasyon fonksiyonu Lipschitz
fonksiyonu olarak secilmistir. Bunun sebebi, sistemin ¢dziimiiniin varligi ve tekligini
garanti etmektir. x = f(x) seklinde tanimlanabilecek bir sistem igin ¢éziimiiniin var
olmasi f(x) fonksiyonunun tiim argiimanlarinin zamana gore siirekli olmasini
gerektirir. Ancak bu yeter kosul degildir. Bu kosul ayrica ¢ozlimiin tekligini de garanti
edemez. Bu nedenle, ¢oziimiin varlig1 ve tekligini garanti etmek igin f(x) fonksiyonu,

Lipschitz stirekli segilir.

Bu tezdeki (4.1) sistemi i¢in yapilacak kararlilik analizi kismima gegilmeden 6nce bu
analizi kolaylastiracak bir donilisimden bahsedilmelidir. Bu doniisiim islemi sistem
(4.1)’in denge noktasini, orjine 6teler. Boylece belirsiz bir denge noktasi yerine sistemin
orjininin kararlilig1 incelenebilir. Bu kararlilik analizini kolaylagtiran bir iglemdir.

x* = [x1,%3, ..., %], i = 1,2, ...,nsistem (4.1) i¢in denge noktas1 olsun.

z(t) = x(t) — x* doniisiimiinii kullanacak olursak x(t) = z(t) + x* ve x(t) = z(t)

olacagindan doéniistiiriilmiis sistemin dinamik denklemi asagidaki sekilde yazilabilir:

210 = 6z ®) [-A(2®) + ) ayg; (5©0)+ ) byg (5 -7))| @2
=1 j=1
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Doniistliriilmiis yeni sistem (4.2) igin kuvvetlendirici fonksiyonu d;(x;), davranis

fonksiyonu c; (x;) ve noron aktivasyon fonksiyonu f; (x;) asagidaki sekilde tanimlanir:
ai(zl-(t)) =d;(z;(t) +x;),i=1,2,..,n
,Bi(zi(t)) =c(z;() +x/)—c(x),i=12,..,n
9i(z®) = fi(z(®© + %) — fi(x)),i =1,2,...,n

Yukaridaki ifadeden anlasilacagi iizere d;(x;), c;(x;) ve f;(x;) fonksiyonlar1 ig¢in
yapilan tiim varsayimlar ai(zi(t)), ,Bi(zi(t)) ve gi(zi(t)) fonksiyonlar1 i¢in de
gecerlidir.

1985 yilinda Takagi ve Sugeno tarafindan bulanmik EGER-O HALDE kurallari
kullanilarak, dogrusal olmayan sistemlerin yerel dogrusal girig-¢ikis iliskilerini temsil
etmek i¢in bulanik bir T-S modeli 6nerilmistir (Takagi ve Sugeno 1985). Bu model
bulanik kiimeden olusan bir 6nerme kismi ve sonrasinda gelen dogrusal, zamanla
degismeyen sistemler i¢eren ve dogrusal olmayan sistemin, yerel dogrusal giris-cikis
bagtilar ile ifade edilmesini saglayan bir dizi “EGER-O HALDE” bulanik kuralindan
meydana gelir. Bu bulanik tabanli modelleme Cohen- Grosberg tipi yapay sinir agina
uygulanacak olursa asagidaki diferansiyel denklem seti elde edilir. Takagi-Sugeno
bulanik tabanli modellemenin r. kurali (4.2) denklemi ile ifade edilen Gtelenmis

sistemin i¢in agagidaki gibi yazilabilir (Senan 2018):
EGER {6, (t) = M, }ve...ve {6,(t) = M,,}ise

OHALDE

z;(t) = a(r)(z (1) ,B(T)(z (t)) + Z al] g] z (t) Z bu g} (t — Ti]-))

(4.3)
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Yukaridaki denklem setinde 6,(t) (I =1,2,...,p) Onciil degiskenleri, M,; (r €
{1,2,..,m}, L€{1,2,..,p} bulanik kiimeler, m ise EGER-OHALDE kurallarinin

sayisidir.

2018 yilinda Senan tarafindan yapilan ¢alismada, bu bulanik modelden yola cikarak,

(4.3) sisteminin matematiksel modeli i¢in asagidaki ifade kullanilmistir:

4(0) = Z h(0(0)] 2l () |- (@) + Z a9 (3)

+ Z b g; (7t — ))] @4

Yukaridaki denklem setinde 6(t) = [91 (t), 8,(0), ..., 6, (t) ]T oncil degiskenleri,

W, (9 (t)) = [17_; M,;(6,(t)) her bir bulanik kuralin agirhigimn, h,. (H(t)) = %

ise her bir bulanik kuralin ortalama agirligim géstermektedir. w,;(8;(t)) terimi,
6,(t)’nin  w,;’deki iyelik derecesidir. w,(0(t)) =0,7 €{1,2,..,m} varsayimina
gore, tiim t > 0 i¢in ), h,(6(t)) = 1 olacaktir.

Bulanik mantik teorisinden hareketle H;, H, ve Hs varsayimlari T-S bulanik sinir ag

modeli (4.4) i¢in yeniden ifade edilecek olursa asagidaki esitsizlikler yazilabilir:
0< a(r)(z (1) < p(r) i=12,.
2B (2:(6)) 2y V22 () = 0,i=1,2,..,n

19 (z; ()| < kilz (O], () g:(z: () 2 0,i = 1,2,...,n
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4.2. Gecikmeli Takagi-Sugeno Tipi Bulamk Cohen-Grossberg Sinir Aglarimn
Kararhhik Analizi

Tez calisgmasimin bu bolimiinde, Takagi-Sugeno tipi bulanik Cohen-Grossberg sinir
aglarinin analizi sonucunda elde edilen kararlilik kosullarindan bahsedilmistir. Bu
analizde Lyapunov’un dogrudan metodu kullanilarak sistem (4.4) igin sistem
parametrelerine bagli yeni yeter kosullar tiiretilmistir. Oncelikle elde edilmis olan sonug
bir teoremle verilip sonrasinda ispati yapilmistir. Bu boliimiin son kisminda ise sayisal

bir 6rnek yardimu ile elde edilen sonuglarin uygulanabilirligini test edilmistir.

Teorem 1: u= min{,ui(r)},p = max{pi(r)}, y = max{yi(r)}, £ =max{¢;},i =

1,2,.,n7r=12..,mA, = (al.(jr))nxn ve B, = (bi(].r))nxn olsun. Kuvvetlendirici
fonksiyonu d;(x;), davranis fonksiyonu c;(x;) ve ndron aktivasyon fonksiyonu f;(x;)
icin Hy, H, ve H3 varsayimlari altinda (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen gecikmeli
T-S bulanik Cohen-Grossberg yapay sinir agmin orjini asagidaki kosul saglandiginda

global asimtotik kararlidir.

m m
uy
6=—-— E A2 — E VBBl >0
p?t
r=1 r=1

Ispat: Teorem 1’in sonuglarini ispat etmek igin Lyapunov kararlilik yaklasimimdan
faydalanilmig ve Lyapunov’un dogrudan metodu kullanilmistir. Analize gegmeden 6nce

asagidaki pozitif tanimli Lyapunov fonksiyoneli secilmistir.

n n t
S

i=1j=1

1% 1 -
V() =5 Y 2O +50 Y & 2*(0)dg
i=1 r=1

n n t

vey 3 O& (43)

i=1j=1"t""y
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Bu fonksiyonelde &,,e ve o daha sonra belirlenecek olan pozitif sabitlerdir. V(z(t))
fonksiyonunun, sistem (4.4)’lin yoriingeleri boyunca zamana gore tlirevi alindiginda

asagidaki ifade elde edilir:

z7(t)

V(2(t)) = ZZ(t)Z ®) + = p{’ZErZZ]bm

r=1 i=1j=

__MZETZZP’m 7' (t —ty)
r=1 i=1j=
+ szz Z(t)—ezz 7 (t —1y;)
i=1j= i=1j=

- Z h(600) z 2 (z,0)B7(2.(0)
r=1 i=1

+ Z he (0(6)) Z Z O (@®)a) 2 (5©)

i=1j=

+ Z h.(0() Z Z a(z,(0))bz(6)g; (Z,- (t—1y ))

i=1 )=
o 5ie S Sl -3ne5is S S

r=1 i=1j= r=1 i=1j=

+ezz Z(t)—ezz z*(t — 1) (4.6)

i=1j= i=1j=

7 (t — ;)

H,, H, ve Hj varsayimlarina dayanarak, V(z(t)) fonksiyonunun zamana gore tiirevinin

terimleri i¢in asagidaki esitsizlikleri yazilabilir:

=Y 1(00) Y 2®a? (@) (@(®) < ~uy ) 2®)
r=1 i=1 i=1

= —uyllz(®I3 (4.7)
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Z O Z o (2(0)az (g, (1)

i=1j=

I
Ms

he (6(®) 2" e, (2(1))4,9(2())

=
Il
_

IIa (2O, 1411zl (z), g (z®)],

IA
HNGE

-
Il

< prnA lellz(0)13 o

Z h.(6(1)) 2 z P (z®)bz () g; (Zj 7 Tij))

i=1j=

m n n
YN
1j

r i=

|2:(0)1]g; (z (t — 73;)|
=1

; ()
SO
S%p#i S % zZH () + = p{’zzzgﬂ
r=11i

=1j= r=1i=1j=

(0|7 (7 (t — 7))

@)
bij

Z(t — 1) (4.9)

(4.7)-(4.9) esitsizlikleri (4.6) denkleminde yerine yazilacak olursa, V(z(t))

fonksiyonunun zamana gore tiirevi i¢in asagidaki esitsizlik yazilabilir:

V(2(9) < -l + p{’ZHA lollzCO113

+5 pt’zzzg b0]22 ) + 500 i ie} b |z (¢~ =)
r=1i=1j= r=1i=1j=1

42 praZZlb“ 2<t)——p425r22lb@ 7 (t-7)
r=1 i=1j=

+szz z(t)—szz z(t u)

i=1j= i=1j=
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— _yllzO2 + pl’Z“A 12113

i pezE Zz|b(”z ) += p{’ZErZZP?(-r) 22(t)
r=1""i=1j= r=1 i=1j=
_l_gZZij(t)_gZZij(t_TU) (4.10)

Matrislerin temel norm 6zelliklerinden yararlanarak (4.10) esitsizliginin iki terimi i¢in

asagidaki ifadeler yazilabilir:

ZZVJm 22 (1) < 1B, llo l2(D)115 (4.11)
i=1j=
ZZP’@ z; (&) < 1B 1l llz(®)113 (4.12)
i=1j=

(4.11) ve (4.12) esitsizliklerini kullanarak (4.10) esitsizligini yeniden diizenleyecek

olursak asagidaki esitsizligi olusturabiliriz:

V(2(0) <~z + pe Y 1A, 11213

1 o1 , 1 X ,
+§pfzf— 1B, o zCO13 + Epfz ALANEIG]E

+£ZZ z(t)_gzz 2(t-1;) (4.13)

i=1j= i=1j=

. .o B _ . . .
&, pozitif sabiti &, = N r = 1,2, ...,m seklinde segilecek olursa (4.13) denklemi

icin asagidaki ifade yazilabilir:
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V(2(©) < —urllzOIB + pe ) 1A 12013
r=1
1 < , 1 % ,
+ zpr VIBILTIB N 20113 + 5p€2\/ [EANEAMEGIE
+ pezx/ EXAEAR ”Z@”zﬂzz Z@—SZZ ACED)

i=1 j= i=1 j=

= —pe (——ZIIA I, - Z\/IIB 1B, ||oo) [ZO]E

renls @l -2 3> 2t 1)

i=1j=1
= —pt8llz®l3 + enllzI - & > 72(c—1y)
i=1j=1
< —ptdlzI + enllz(O)13
= —(pts — en)1z(®) |3 (4.14)

(4.14) esitsizliginde ¢ pozitif sabitinin ¢ <pni5 seklinde secilmesi tim z(t) # 0

durumlart igin V(z(t)) fonksiyonunun zamana gore tiirevinin sifirdan kiigiik

(V(z(t)) < 0) olacagi agiktir.

z(t) = 0 oldugu durumda ise V (z(t)) fonksiyonunun zamana gore tiirevi asagidaki gibi

yazilabilir:

V(z(0) = - p{’ZfrZZ]b(r) 2(t—ry)—¢ ZZ ?(t— 1)

r=1 i=1j= i=1j=

< —ezn: i ij (t — Tij) (4.15)

i=1j=1

(4.15) ifadesinden, sifirdan farkli en az bir z (t — 7;) var ise V(z(t)) fonksiyonunun

zamana gore tlirevinin sifirdan kiigiik olacag, V(z(t)) < 0, dogrudan sdylenebilir.

54



Tiim Zj(t —ri]-) = 0 icin sadece ve sadece z(t) =0 ise V(z(t)) = 0 olacaktir.
lz(t)|| » o iken V(z(t)) » o olacagindan Lyapunov fonksiyonelinin radyal
smirsizligint - dogrulamak kolaydir. Dolayist ile standart Lyapunov kararlilik
teoreminden faydalanarak analiz edilen (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen gecikmeli
T-S tipi bulanik Cohen-Grossberg yapay sinir aginin orjininin global asimtotik kararli

oldugu sdylenebilir.
4.3. Tartisma

Tez calismasinin bu boliimiinde elde edilmis olan sonuglarin uygulanabilirligini test

etmek icin sayisal bir 6rnek verilmistir.

Ornek: (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen T-S bulanik Cohen Grossberg yapay sinir
agl icin v = 3,n = 3, secilmistir. Sistemin ag parametreleri olarak asagidaki ifadeler

belirlenmistir.

a a a a a a -a —a -—a
Al:[_a —a —-a|,A,=|la a al|A3=|a a al
—-a —a -—a -a —a -—a a a a
b b -b -b —-b b b b b
Bi=|b —b —b], B,=|b b b], B;=|b —b b ]
-b —-b —b b —-b b b b -—b

‘u:y:p:{:l

Bu ag parametreleri ile tanimlanmis sistem icin

3
DAl =9,
r=1
3

> VIB 1B, Il = 9

r=1
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olacagindan (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen sistem igin kararlilik kosulu Teorem

1’e gore asagidaki sekilde belirlenir:

6=1-9—-9>0

1
(a+b)<§

Ag parametreleri i¢in sayisal degerler secilecek olursa yukaridaki ag yapisi i¢in

0I04 0104 0,04‘
A = [—0,04- —-0,04 -0,04
-0,04 -0,04 -0,04

, A, =1 0,04 0,04 0,04

0,04 0,04 0,04]
-0,04 -0,04 -0,04

A;=1004 004 0,04

[—0,04 —0,04 —0,04]
-0,04 -0,04 -0,04

[ 0,06 0,06 —0,06
B;=| 006 -006 -0,06
|—0,06 —0,06 —0,06

, B, =1 0,06 0,06 0,06

-0,06 —0,06 0,06]
0,06 -0,06 0,06

B; =10,06 —-0,06 0,06
10,06 0,06 —0,06

0,06 0,06 0,06 ]

u =y =p =+ =1 olarak tanimlansin.

Bu ag parametreleri ile tanimlanmis sistem i¢in

3
D4l = 036,
r=1

3
> VIBILTIB Il = 0,54
r=1

olacagindan (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen sistem i¢in Teorem 1 uygulandiginda
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6=1-036-0,54
6=01>0

olacaktir. Bu kosullar altinda § > 0 olacagindan (4.4) dinamik modeli ile ifade edilen
sistem global asimtotik kararlidir. Boylece (4.4) sisteminin seg¢ilmis olan ag
parametrelerine gore Teorem 1’in kararlilik kosullarini sagladigr gosterilmis ve Teorem

1 ile elde edilmis olan sonuglarin uygulanabilirligi test edilmistir.
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5. SONUC

Bu tez c¢alismasinda, bulanik Lyapunov fonksiyonellerinin yeni bir tiirii kullanilarak,
aktivasyon fonksiyonlarmin Lipschitz oldugu, gecikmeli Takagi-Sugeno (T-S) tipi
bulanik tabanli Cohen-Grossberg yapay sinir aglarinin global asimtotik kararlilig:
tizerine calisilmis ve bu siif yapay sinir aglari i¢in denge noktasinin global asimtotik
kararlilig1 i¢in yeni yeterli kosullar tiiretilmistir. Elde edilen kararlilik sonucu, gecikme
parametrelerinden bagimsiz olarak ara baglanti matrislerinin normlar1 iizerine bazi

siirlamalar getirdiginden kolaylikla dogrulanabilmektedir.

Tez calismasinda noron aktivasyon fonksiyonu ¢oziimiin varligi ve tekligini garanti
etmek i¢in Lipschitz siirekli se¢ilmistir. Cohen-Grossberg yapay sinir ag1 modelinde
bulunan davranis ve kuvvetlendirici fonksiyonlari i¢in de bazi varsayimlar yapilmistir.
Ayrica kararlilik analizine gegmeden Once sistemin denge noktasi bir doniisiim islemi
ile orjine taginmis, boylece belirsiz bir denge noktasi yerine sistemin orjininin kararliligi

incelenebilmistir.

Bu tez calismasinda standart Cohen-Grossberg yapist yerine, sistemin dinamik
modeline Takagi-Sugeno tipi bulanik tabanli modellemenin uygulandigi bulanik bir
yapt kullanilmistir. Bu bulanik tabanli Cohen-Grossberg yapay sinir aginin denge
noktasinin analizi i¢in de Lyapunov’un dogrudan yaklasimindan faydalanilmistir.
Analizde kullanilan pozitif tanimli Lyapunov fonksiyoneli, sistemde olusan
gecikmelerden bagimsiz kararlilik kosullart tliretebilecek, sistemin yapisina uygun
radyal smirsiz bulanik bir fonksiyoneldir. Yapilan kararlilik analizi sonucunda Takagi-
Sugeno tipi bulanik tabanli gecikmeli Cohen-Grossberg yapay sinir ag1 modeli i¢in
gecikmeden bagimsiz, denge noktasinin kararliligini garanti eden yeni yeter kosullar
elde edilmistir. Bu analiz sirasinda temel vektor-norm iligkilerinden ve matris
teorisinden faydalanilmistir. Elde edilen bu sonuclarin uygulanabilirligini test etmek

icin de sayisal bir 6rnek kullanilmistir.

Tez caligmasinin igeriginde bahsedildigi lizere Cohen-Grossberg yapay sinir agi

modelinde, diger yapay sinir aglarindan farkli olarak, yakinsama hizini1 kontrol igin
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kullanilan bir kuvvetlendirici fonksiyonu D(x(t)) ve sistemin kararli noktalarinin
konumunu ayarlayan bir davranig fonksiyonu bulunmaktadir. Cohen-Grossberg sinir

agmin kuvvetlendirici fonksiyonu i¢in D(x(t)) = 1, davranig fonksiyonu i¢in de ¢

pozitif bir sabit olmak {izere C (x(t)) = cx(t) esitligi yazilacak olursa Hopfield tipi
yapay Ssinir agini ifade eden dinamik denkleme, aktivasyon fonksiyonu olarak parcali
dogrusal (piecewise) aktivasyon fonksiyonu secildiginde ise hiicresel sinir agina ait
dinamik denkleme ulasilir. Bunun anlami Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aglarinin
Hopfield ve hiicresel sinir aglarina (CNN) gore daha genel bir model oldugudur. Bagka
bir deyisle Hopfied ve hiicresel sinir aglar1 Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aginin 6zel
bir durumudur. Bu nedenle elde edilmis olan sonuclar kolaylikla Hopfield tipi ya da
hiicresel sinir ag1 modellerine kolaylikla uyarlanabilir ve yine bu sonuglar farkl tipteki

yapay sinir aglarin kararlilik analizi i¢in de alternatiftir.

Cohen-Grossberg tipi yapay sinir aglart dinamik model olarak daha genel bir yapiya
sahip oldugundan bulanik taban yaklasimi ile birlikte pratik miihendislik problemlerine
uygulama alaninda yaygin olarak kullanilacagi acgiktir. Lineer olmayan sistemler i¢in
bulanik tabanli modelleme, sistemin kullanilacagi miithendislik problemleri i¢in oldukca
basarili bir segenektir. Bu nedenle literatiirdeki dinamik modelleme ile ilgili
caligmalarin, analiz i¢in uygun yeni Lyapunov fonksiyonellerinin olusturulmasi,
aktivasyon fonksiyonlar1 olarak kullanilan siirekli fonksiyonlar yerine gecikme
parametresinin sisteme etkisini en aza indirecek alternatif fonksiyonlar kullanimi ve

probleme uygun bulanik tabanli modellemeye yonelecegi diisiintilmektedir.
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