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ELEKTRIK DEVRELERININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE
TANINMASI VE KONTROLT

Mehmet SAMAN

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Mithendisligi
Ana Bilim Dah
2003, Sayfa: 84

Klasik ve modern kontrol teorisi lincer modeller temeline dayanmaktadir. Fakat pratikte
sistemlerin genellikle lineer olmamast, lineer kontrol teorisinin bagarih uygulamalarm yapmak
icin blyiik engel tegkil ctmektedir. Dogal olarak lincer olmayan doniigiim kabiliyctlerine sahip
olan yapay sinir aglar (YSA), lincer olmayan tamma ve kontrol problemlerine giiglit ve
alternatif bir ¢dziim getirmigtir.

Literatiirde YSA’larm farkhh yapilart meveuttur. Bu tezde ileri beslemeli yapay sinir aglar
(IYSA), radyal tabanh yapay sinir aglann (RTFA) ve modiiler yapay sinir aglars (MYSA) cle
almmmgtrr, TYSA'lar sistem tammada oldukea iyi performans gosterirler fakat egitim siireleri
wzundur. TYSA'larm tamma performans: farkli egitim algoritmalan kullanilarak diizelhilebilir.
Bu ¢abigmada IYSA'larm egitimi igin geriye yayim, Levenberg Marquard, Gauss Newton ve
eslenik inig algoritmalar: ele alinmig ve simiilasyon sonuglar ile birlikte tartigilmugtrr.

MYSA'lar her pargayr tammak amaciyla farkh yapilart ve 6frenme algoritmalarm birlikte
kullanabildikleri igin, [YSA'lara gore daha az stirede egitilmelerine ragmen, sadece parga parca
dogrusal karakteristige sahip olan sistemlerin tamnmasmda [YSA'lardan daba iyi performans
ghsterirler. Egitimi difer aglara gdre olduk¢a hizh olan RTFA'larin tamma performans: ise
radyal taban fonksiyonlarinm parametrelerine ve lineer aghklara pre degigmekicdir.

Ele alman efitim ydntemlerine ve YSA’larn lineer olmayan sistemleri giighii bir gekilde tamma
yetenegine dayanarak sistems tersini elde etme ile kontrol, igten model tabanh kontrol, optimal

vif



kontrol ve tahmini kontrol yaklagmmlar ile kontrolér tasarmm: yOntemleri Ornek elektrik
devrelerine uygulanmg ve simiilasyon sonuglar ile ele abnnugtir.

Anahtar Kelimeler; IYSA, MYSA, RTFA, Noral Kontrolor, Guasi-Nevton, Geriye Yaythm,
Levenberg-Marquardt, Eslenik Egim.
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IDENTIFICATION AND CONTROL OF ELECTRICAL CIRCUITS
USING NEURAL NETWORKS

Mehmet SAMAN

Firat University
Institute of Scientific
Department of Electrical-Electronic
2003, Page:84

A classical and modern control theory are based upon linear models. However, the fact that
most practical systems are nonlinear constitutes an enormous difficulty for doing successfully
many applications. Using artificial ncural nectworks (ANNSs) that have naturally nonlinear
mapping capability is an alternative and powerful solution to nonlincar control and
identification problems.

Different architectures of ANNs have been used in the literature. In this thesis, three different
ANNSs architectures are covered: feedforward neural networks (FNNs), radial basis function
neural network (RBFNN), and modular ncural networks (MNNs). Although FNN gives good
performances in system identification, long training time for its learning is required. The
learning algorithms are used to improve their identification performances. Levenberg Marquard,
Gauss-Newton, and Conjugate Gradient here are taking into consideration and discussed by the
simulation results.

When MNNs are compared with FNNs, they provides more performances than FNNs for only
piece-wise linear system in term of less training time. Because MNNs combines different the
learning algorithms and ANNs architectures, On the other hand, RBFNN trains in very small
time and their performances changes according to their linear weights and radial basis functions
parameters.




Based on these learning methods and identification capability nonlinear system of ANNs,
inverse control, internal model based control, optimal control and predictive control
methodologies are applied on the example electrical circuits and excessive simulation results are
discussed in this thesis.

Keywords: ANN, FNN, MNN, RBFNN, Neuro-Control, Guasi-Nevton, Backpropagation,
Levenberg-Marquardt, Conjugate-Gradient.



BOLUM 1. GIRIS

Insanoglu tarih boyunca makinamin roliinli arttran ve insammn roliniin daha da
azalmasim gerektiren fiziksel uygulamalarin arayigma girmistir. Bunun sonucunda yeni
teknolojiler, endiistride yenilikler ve ihtiyaglar ortaya ¢ikmugtir. Bu geligmeler problem alanmnin
¢ok boyutlulufunu ortaya gikarmugtir. Yapay Sinir Aglani (YSA), fuzzy lojik ve genetik
algoritmalar gibi zeki sistemler bu hizh bilylimenin dogal sonucudur.

YSA oparalel veri igleme Ozellikleri, uyarlanabilirlik ve gii¢li doniigtlirme
dzelliklerinden dolayr modelleme, kontrol gibi bir gok aragtirma alanmna yeni bir diigfiniis tarzi
getirmigtir. Ozellikle Sgrenebilme ozelligi bu aglart daha gekici kilomstre [1, 2, 3, 4, 5]
Sistemler dogrusal olarak davrandifinda, sistemlerin analiz ve kontroldl igin lineer cebrin gigld
Szellikleri kullanslabilir. Gergekte sistemlerin gofiu dogrusal olmayp egdefier bir dofrusal
gosterimle modetlenebilirler [6]. YSA’m &zellikle dogrusal olmayan sistemleri modelleme
kabiliyeti, bu tip sistemlerin analizinde yaygin olarak kullaniimasim saglamgtir {7].

Giinfimiiz teknolojisi gok kompleks sistemlerin kontroliinii gerektirmektedir. Sistemin
kompleksliginin artmas: ¢ok daha &zellikli kontrolSriere ihtiyag gdstermistir. Islem hakkinda
kesin bir bilginin yoklufu, dnemli parametrelerin zamana bagli degigimi, doyum sorunlart ve
zaman gecikmesinin uzunlugu kiasik bir kontrolér dizaynini oldukga giiglestirir. YSA’nmn
kultanim: kontrolor tasarimm kolaylagtiran bir yaklagimdir [8].

YSA’lara iligkin farkl goriisler vardir. Bu gorilslerden birincisi, YSA’larm
matematiksel algoritmalarm sadece bir sinifi oldugn seklindedir. Ikinci gériigte ise, YSA® larin
canhi organizmalarda bulunan biyolojik sinir aflarmi taklit eden suni aglar oldugu
tanimlanmigtir [9]. Ancak birinci goriig daha akla uygundur. Cilnkii YSA’lar biyolojik sinir
aglarmdan etkilenmis olmasna ragmen gergegini taklit etmekten olduk¢a uzaktir {10].
Literattirde, YSA’lar igin; neurocomputing, network computation, katmanl adaptif sistemler,
connectionism, kendi kendini diizenleyen devreler veya neuromorphic sistem veya devreler gibi
birgok isimlendirmeler meveuttur. Bumlar degisik bakig acilari veya farkhi inceleme
komlarmdan kaynaklanmaktadir, Bir YSA ig ice baglanmig bir gok otonom temel elemandan
olugur. Bu elemanlarn her biri basit bir fonksiyona sahiptir. Kompleks fonksiyonlar, bu basit
elemanlarm dinamik i¢ baglantilarinin geligen davraniglan olarak elde edilirler {7, 11].



Bu ¢ahigmada; YSA’lar farkh ag yapilarina gore ileri ve geri beslemeli YSAlar, radyal
tabanis fonksiyonlu aglar (RTFA) ve modiiler yapay sinir aglar1 (MYSA) ana baghklan altinda
incelenmigtir. Bu YSA yapilarmin modelleme kabiliyetleri kargilagtirilmigtir ve cesitli YSA
kontrol yapilan incelenmistir. fleri beslemeli yapay sinir aglarmm (IYSA) egitiminde geriye
yayithm metodu, Levenberg-Marqurdt metodu, eslenik-eim metodu, Guasi-Newton metodu
gibi bir ¢ok yontem kullanilmaktadir. RFTA’larmn egitimde rasgele segilmis sabit merkezler,
merkezlerin kendi kendini organize ederck secimi ve merkezlerin denctimli segimi olmak iizere
fic metot sunulmugtur. Modiiler aglarin efitimi icin tahmini gradient Gfrenme algoritmas:
kullanilmagtir.

Bu galigmanm amaci YSA’larm yapis: hakkmda genel bilgi verip elektrik devrelerinin
modellenmesi ve kontroliinde nasil kullamldiklarim gostermektir. Caliyma 7 bdliimden
olugmaktadr. Balim 1 YSA’lar hakkinda kisa bir girig icermektedir. Bolim 2°de ileri ve geri
beslemeli YSA’lardan lasaca bahsedilerek, IYSA, RTFA ve MYSA incelenmis ve genel
pzellikleri verilmigtir. Bolim 3’de IYSA’lar icin Ofrenme ve adaptasyon algoritmalan
tanitilmugter. Boliim 4°de YSA’lar ile sistem tanmmlama igin ydntem verilmigtir. Bélim 5°de ise
IYSA kullamlarak yapilan kontrol metotlar: tantilmistir. Bolim 6’da baz1 elekirik devrelerinin
YSA ile modelienmesi ve kontrolii yapilmig ve simiilasyon sonuglari verilmigtir. Bolim 7’ de ise
caligma hakkmda bir deferlendirme yer almaktadsr.

2 @@wﬁ”m KURTY 5
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BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARININ FARKLI YAPILARI

2.1. Girig

Bir insan beyni, néron denilen yaklagik 10'! hesaplama elamanindan ibarettir. Noron adi
verdigimiz temel sinir hiicresi, biyolojik sinir sistemin temel yapt blogudur. Sematik olarak
Sekil 2.1°deki gibidir. Tipik bir hiicre 3 temel bblgeye sahiptir; bunlar soma adi verilen hiicre
gOvdesi, akson ve dentritler. Dentritler gvde ctrafin1 saran bir dentrit agaci bigiminde olup
bilgiyi, iletim hatti iglevi gbren aksonlar aracihifiyla noronlardan alrr. Bir aksonpun ug pargasi
dallanir ve bu dallardan her biri komgu ndronlarin dentritleriyle hemen hemen temas halindeki
bir kdkte son bulur. Bu akson-dentrit temas noktasmna snapsis denir. Snapsiste temasin olugmas:
bir egik defierinin agilmasma baglidir. Noronlarin birbirleriyle elektriksel darbeler vasitasiyla
iletisim kurdugu yaygm kabul gbren bir varsaymmdir [1].

Cakirdak
Hiicre ¥
Sinapsis

Dentritter

Sekil 2,1 Biyolojik néron yapist

Biyolojik modelin oldukga basitlegtirilmig halinin gz niine alindif1 gematik bir néron
modeli ilk olarak 1943°de Mc Culloch ve Piits tarafindan formiilize edilmigtir. Biyolojik
ndronla ilgili ilk Snemli yaklagimda 1958°de Frank Rosenblatt tarafindan kegfedilen algilayic
olmustur [10].



2.2, Tleri ve Geri Beslemeli YSAlar

Mc Culloch-Pitts néron modeli sadece 0-1 binary durumuna izin verir ve devredeki
biitin ndronlarin ¢ahigmasim senkron kabul eder. Bu modelde agmhiklar ve egik degerleri
yerlestirilir ve sinyal akigi diginda noronlar arasmda i¢ etkilesim meydana gelmez. YSA’lar1 ve
hesaplama algoritmalar: bu modelden gok daha farkh dzelliklere sahip olan ndron modellerin
bir kanigumm galigtrer [10].

Standart bir noron, tck bir ¢ikig ve afwhkh giris baglantilarindan ibaret bir islem
elamanidir. Ayrica noron bir bias degierine sahiptir. Bu deger afirhkl: ekstra bir girig olarak oz
Oniine alinarak igleme dahil edilebilir, n girigli bir yapay n6ron Sekil 2.2°de gbriilmektedir.

islem

diigimii

Sekil 2.2 Yapay Noron

Bu sembolik gdsterim afirliklarin bir dizisini ve ndron iglem birimini gésterir, ndron
gikig sinyali asagndaki ifadeyle elde edilir.

y=f(w'x) veya Q.1a)
y=rQ wx,) @.1b)
i=1
burada w agirhk vektdri, x isc giris vektfrii olup agafidaki gibi tamimlanr.
w=lw, w, o ow]
x= {xl xZ e xnr

Buradaki f{.) aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyonun degiskeni néronun kazancidir, bu nedenle
genellikle bir net degiskeni tammlanir ve aktivasyon fonksiyonu f(net) bigiminde kullanslwr.
Buradaki net degigkeni afarlik ve giri vektOrlerinin skaler bir Giriinii olarak tamimlamir.
Net =w'x 22
Bu net degeri biyolojik néronlarm zar potansiyelinin bir benzeri olarak diigiiniilebilir.
Bu tanimlamalarda nfrormn bias degeri ayn olarak degil, giris vektériinde ilave bir deger olarak
yer abir. Yani x vektbriiniin (n-1) elemani normal giriglerdir, n. deger is¢ bu bias degeridir,



Sekil 2.2°de aguhiklandirilmig giriglerin toplamina bir aktivasyon fonksiyonu uygulayan
temel bir ndron yapisi goriilmektedir. Ancak bu yapidaki net tammn tek degildir, farkh YSA
yapilar i¢in farkli net tanimlar: gdz Oniine almabilir. Bu diigiimde asafida belirtilen aktivasyon
fonksiyonlarmdan biri kullamlabilir [9].

1- Lineer aktivasyon fonksiyonlar

2- Non-lineer aktivasyon fonksiyonlari

i. Lojistik fonksiyonu

ii. Hiperbolik tanjant fonksiyonu
iii. Egik fonksiyonu
iv. Signum fonksiyonu vb.

Lineer aktivasyon ¢ikis: girigine egittir. Siirekli ¢ikiglar gerekiigi zaman ¢ikig katindaki
aktivasyon fonksiyonu lincer aktivasyon fonksiyonu segilebilir. Denklem (2.3)’deki lineer
aktivasyon fonksiyonu x={-3;3] aralifs igin Sekil 2.3’de goriildiigii gibidir.

fx)=x 3)

lineer{x)

.a . 5 . -
-3 -2 -1 @ ] z 3
X

Sekil 2,3 x=]-3;3] arghfinda lineer aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarmin birgok g¢esidi vardw [12]. Tirevi almabilir
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: geriye yaymimh ag ¢ahigmalarinda kullanilabilir, En
¢ok kullanilanlar hiperbolik tanjant ve lojistik fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarm matematiksel
ifadeleri Denklem (2.4) ve (2.5)’deki gibi olup x=[-3;3] arahg: igin Sekil 2.4°de gorildiigii
gibidir.

£ = tanh() =% ;Z @.4)
[ (%) = lojistik(x) = e (2.5)
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Sekil 2.4 x={-3;3] arabmda aktivasyon fonkstyonlar: a) Fliperbolik tanjant ve b) lojistik (B=1)

Denklem (2.5)’deki gibi tanmmlapan lojistik aktivasyon fonksiyonunda B efim sabiti olup
Omeklerde daima 1 olarak diisiindiliir, fakat bu farkl bir degerde alabilir. Lojistik fonksiyonun
gtkast 0 ve 1 arasmdadur,

Tiirevi almamayan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 genellikie algilayicilar
ve yarigmact aglarin ¢ilaglan olarak kullamabir. Egik ve signum olmak fizere iki tipi vardir; egik
fonksiyonuonun ¢ikist 0 yada 1, signumun c¢ikigi ise -1 yada 1 dir. Bu fonksiyonlarm
matematiksel ifadeleri Denklem (2.6) ve (2.7)’de, grafikleri de Sekil 2.5°de goriilmektedir.

1 x=0
eyik fonksiyonu  f(x) = (2.6)
0 x<90
1 x>0
signum fonksiyonu f(x)=40 x=0 Q2D
-1 x<0



ds
)
-
=
-
|2
[

14
a)
1.5
1
= 08
5
k-2
05
-1
B E . .
-3 2 i % i ] i 2 3
bh)

Sekil 2.5 x={-3;3] aralifmda aktivasyon fonksiyonlar: a) esik ve b) signum

2.2.1. ileri Beslemeli YSA

Sekil 2.6°da goriilen n girigli m néronlu ileri beslemeli YSA yapisimi gz Gniine alalim.
Bu yapin giris ve gikis vektorleri sirastyla Denklem (2.8) deki gibidir.

() et TRl =yt

a) b)
Sekil 2.6 lleri beslemeli YSA’mn a) yapist ve b) blok diyagramm



xz[xi X, o xnr .

y=bn o oyl ' @2.8)
w agirlg i. noron ile j. girigi baglar. Burada (i) indist sinyalin vans yerini (digimiing), ()
indisi kaynak diigiimiinii (sinyalin geldigi yeri) gosterir. Boylece i. nronun aktivasyon degeri
Denklem (2.9) daki gibi yazihr.

B
net, = w,-x, , =12, ..m 2.9
F=

i=1,2 ...m degerleri igin f{net;) aktivasyon fonksiyonuna iliskin dofrusal olmayan doniigtim
gikist Denklem (2.10) da tammlanir.

y=fwixy , i=1,2,.m (2.10)
Buradaki agirhk vektdri w; i ¢ikig diigiimiine dogru yonelen agwrhklan igerir ve Denklem
(2.11)" deki gibi tammlans.

wo=[w, w, < w,] @2.11)
Dogrusal olmayan matris operattrii I', girls uzay: x’in bu devreyle ¢ilag uzayr y’ye doniigtimiini
ifade eder.

y= F[w.x} (2.12a)
Buradaki w aghk matrisi yada baglant: matrisi olarak isimlendirilir.

W, Wy o W

- W W, e W

we| ¥n Wz o (2.12b)
i_wml wm2 o wm
—f () a oo 0

=) ¢ O Y @.120)

| 0 0 8 f()
I'[.} matris operatSrinim diyagonabmdaki R.) dogirusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar:, her
nbronun ret aktivasyon degerindeki bilegenlerini degisken kabul ederek galisir. Her aktivasyon
deferi yalniz kendi aguhik vektorlii bir girigin skaler Griintidiir.

Tleri beslemeli YSA’da bir giris rmeginin denklem (2.12a)y'daki gibi bir ¢ikis Gmegine
doniigtimit  anhk olarak gergeklegir, yani zaman gecikmesi yoktur. Bu nedenle Denklem
(2.13)y deki gibi yazilabilir.

¥ty = Thex(t)]




Sekil 2.6b’de ileri beslemeli YSA’nin blok diyagramu goriilmektedir. Cok katmanh bir
devre olusturmak i¢in afin bu modeli kaskat baglanabilir. Ileri beslemeli ag, x(t)’yi y(t)’ye
doniigtiiriirken agikga geri besleme baglantisina sahip olmasa bile ¢ikis defierleri genellikle
istenilen ¢ikig deferini saglayan Ogretici bilgiyle karglagtrilir ve bir hata sinyali devrenin
agirliklanm uygun hale getirmek icin kullamlrr.

2.2.2. Geri Beslemeli YSA

Bir geri beslemeli devre Sekil 2.6a’da goriilen ileri beslemeli ag yapisindan noronlarin
cilaglarmm, girislerine baglayarak elde edilebilir ve Sekil 2.7°deki gibi olugturulur [10].

x(0) Mevre ‘ s Y(HA)

¥t

a) b)
Sekil 2.7 Geri beslemeli YSA’nm a) yapist ve b) blok diyagram:

Geri beslemeli YSA yapismda gegmig ¢ikiglar kullamlarak o anki ¢ikis elde edilir. Eger bir
dnceki gilag y(t) ise, bir sonraki ¢ikig y(t+A) ile gosterilebilir. Burada A gecikme olarak
tammlantr, Ileri beslemeli aglardakine benzer notasyonlar kullamlarak y(t +A) ¢rkag: Denklem
(2.14)deki gibi yazilr.

Wt +A)=Tw ()] (2.14)
Bu denklem Sekil 2.7b’deki blok diyagramyla gdsterilebilir. x(t) girigine sadece bu ag
baglatmak i¢in ibtiyag varder. Yani x(0)=y(0) olur. Girig daha sonra kaldirilabilir ve sistem >0
icin bagimsiz kalabilir,

Tek katmanl: geri beslemeli aglarm iki temel kategorisi vardir [10].

a~ Aynk zamanh aglar

b- Siirekli zamanh aglar



Ayrik zamanh devrelerde kolaylik igin gecikme elemam (6rnckleme periyodu), A=1 segilirse,
bu durumda birim gecikme kabul edilir ve dmekleme zamaniyla dogal sayidar olarak segilmis
olan indisler csitlenmis olur. Aynk zamanh bir YSA igin Denklem (2.14), Denklem
(2.15a) daki gibi diizenlenir.

¥y =Twy*] k=12,..K (2.153)
Burada; k, aynk zaman anlarmu gosterir. Sekil 2.7°deki aga k+1 amndaki cevap k=0’dan
bagslayarak devrenin tiim gegmigine bagh oldupundan tekrarh denir. k+1 amndaki cevap agik
olarak vazilursa

Y =TwlwIT....... TIwax®].....] (2.15b)
olur. Burada ¢ikig, gegmisteki cevaplarm tekrarh bir serisi bigimindedir. Bu tekrarh sistemler,
tipik olarak datanm ayrik bir gsterimiyle ¢ahgirlar ve biinyelerinde egik aktivasyon fonksiyonlu
noronlar igerirler. Ayrik zaman girighi ve bir ayrik zaman gésterimli bir sisteme otomatik, yani
kendinden harcket eden sistem denir. Denklem (2.15), k=1,2,..K anlarmda devrenin
durumlarim ve durum gegis dizisini elde edilmesini tammlarlar. Devre 0 aninda x*da baslatihr
ve muhtemel bir denge noktas: buluncaya kadar k=1,2,..,K igin y* durum gegislerine gider. Bu
denge noktast tek veya smwrh sayida olabilir,

Sekil 2.7°deki gecikme elemanlari yerine wygun siirekli zaman gecikme elemanlan
konularak stirekli zamanh YSA devresi elde edilebilir. Boyle gecikme clemanlar enerji
depolayan elemanlarla gergeklegtirilebilir. Siirekli zamanh YSA’nmn giris ve gikaglari arasmdaki
bagmt: Denklem (2.14) deki gibi olacakiir. A yerine enerji depolayan elemanlarin olugturdugy
gecikme zamam (faz fark: veya zaman sabiti) alacaktir,
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2.3. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglan
2.3.1. Giris

Denetimli bir YSA'nin tasarmmu, farkhh metotlarm kangmmda aranabilir. Yiiksek
boyutlu bir uzayda YSA tasarmm, bir ¢firi uydurma problemi olarak cle alinabilir. Bu yaklagima
gire Bgrenme, belli bir uyum Olgiitiine gire egitim bilgisiyle en iyi uyumu gdsteren ylizeyi
bulmaya egdegerdir. Ara deger bulma isleminin diizenlenmesi anlaminda, bu bakig agisy
RTFA’nmn olugturulmasi fikrinin temelidir [9, 13].

En temel bigimdeki bir RTFA i katmanhdw. Ikinci katman ¢ok katmank
YSA’lardakinden farkli olan, yeterli boyutta bir gizli katmandiwr. Ugiincli katman, girige
uypgulanmig uyartin drncklerine agin cevabim saglayan ¢tk katmanidir, Girig uzayindan gizli
birim uzaymna dogrusal olmayan bir déniisiim vardir. Dofirusal olmayan yiiksek boyutlu bir
uzaydaki smiflandirma probleminin, diisiik boyutlu uzaydakine gOre dogrusal olarak
aynistirilabilmesi daha muhtemeldir. Bu, RTFA’larda gizli birim uzaymm yiiksck boyuth
olmasma yol agar. Gizli birimlerin merkezlerinin ayarlanabilic yapilmasiyla bu problem
giderilebilir [9].

RTFA’lar doprusal olmayan fonksiyonlarm tahmini i¢in uygundur. Gizli katman
birimleri genellikle gaussian olan radyal tabanh fonksiyonlara sahiptir. RIFA’larm
gergeklegtirilmesinde klasik yaklagim, girig bilgisinin baz Ozellikleri temelinde gizli birimlerin
sayisim belirlemek (yani, gaussian fonksiyonlarin merkez ve genigliklerini) ve dogrusal en
kiigiik kareler metodu kullanarak, ¢ikus ve gizli birimlerin baglant: agmhklarmmn deperlerini
bulmakewr [14, 15].

2.3.2. Genellestirilmis RTFA’lar

Klasik yaklagimda, RTFA’nin birinci katmaninda, giris vektoriiniin boyutu p kadar giris
diigiimil vardir, Gizli katman olan ikinci katmanda, dogrudan tim girig diigiimlerine bagli olan,
dogrusal olmayan gizli birimler mevcuttur. Bu birimlerin sayisi data sayisma esittir ve
aktivasyon fonksiyonlar: Green fonksiyonlariyla tammlanir. Bundan dolayi i. gizli birim ¢ikigi
Green fonksiyonunun degeridir. Uglincii katman ise, giag katmamdir ve gizli katmana bagh,
girig bilgilerinin lincer agwhklandiriimig toplamm giksg olarak saglayan tek bir lineer birimden
olugur. Sckil 2.8°de klasik yaklagima gdre bir RTFA’nin yapis: goriitmektedir,
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Green fonksiyonlar: matrisel denklemler igin ters matrisin iglevine benzer olarak, lineer
bir differansiyel denklem igin aym islevi gorilitler. G(x;x;), gOsterimi, x; merkezli bir Green
fonksiyonunu ifade eder.

P*PG(x;x,)=0 (2.16)

Denklem (2.16)’daki egitlifi, x; noktas: hari¢ her x noktas: i¢in saglayan fonksiyonlar Green
fonksiyonu olarak bilinir. Burada; P: bir lincer differansiyel operatorii, P: P’nin adjointini ve
P’P: self-adjoint differansiyel operatdrii gbstermektedir. Eper P operatdrii hem dogrusal hem de
eksenel olarak sabit ise G(x;x;), sadece Euclican norma baghdir. Bu durumda G(x;x;), radyal
tabani bir fonksiyondur.

G(x;x,.):G(ﬂxwx,ﬂ) 2.17)
Sekil 2.8’de goriilen klasik RTFA’min ¢ikigi Denklem (2.18) deki gibi bulunur.
N
F(x)=).w, GQ[x - X, H) (2.18)

i=1
Sekil 2.8°deki RTFA’min gizli birim sayis1 giris data sayws1 N’e egittir. N’in biiyikk olmas:
hesapsal giigliklere neden olur. Ozellikle, agmn lincer afirliklarmm hesabi, NxN boyutlu bir
matrisin tersinin alinmasim gerektirir.

Sekil 2.8 Klasik RTFA

Bu hesapsal giicliiklerin iistesinden gelmek igin, agn karmagikhifim dilzenlenmis ¢dziime
indirgeyecek olan bir yaklagmm kullanthr. Faydalamlan yaklagim, daba diigiik boyutlu bir
uzaydaki optimal alt ¢ziimii aragtrmaktir. Bu, deBisimli problemlerde, Galerkin metodu olarak
bilinen standart bir teknik kullanilarak yapibr. Bu tckniffe gore, yakmsanmig F'(x) ¢Oziimé
sonlu bir tabanda genigletilir,

M

F'(x) =2 w.0,(x). (2.19)
i=1
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Burada; {9x)]i-12.:}, taban fonksiyonlarmin yeni bir dizisidir. (Bu fonksiyonlarm lincer
bagmsiz olduklar: kabul edilir). Genellikle, taban fonksiyonlarmin sayisi data noktalarmm
sayismdan daha azdir M<N ve w; agwhklarm yeni bir dizisi ile bilinen radyal tabanh
fonksiyonlar Denklem(2.20) deki gibi yazilabilir,

¢,(0)=G(x-1) =12..M (2.20)

Burada hesaplanmis olan merkezlerin dizisi {t I =12,.m} formundadir. Taban fonksiyonlarmin
bu &zel segimi, sadece M=N ve t;= x;, i=1,2,...N durumunu garanti eder. Bu nedenle, Denklem
(2.20), (2.19)’da yerine konursa

F'(x)= iw,.(}(ﬂx—-t,u). (2.21)

¢lde edilir. Bu durumda, Denklem (2.22)’deki yeni amag fonksiyonu minimize edilir.

¥ Y M : %
P(F") = Z(d, ~>w,6{x, -1, [])} +2|PF
=1 J
Denklem (2.22)'nin saf tarafindaki ilk terim, Euclidian normunun karesi gcklinde ifade
edilebilir {|d-G.w]> Burada
d=d,d,,....d,JT (2.23)

G(x;t,) G(xy5,) - G(x,3t,)
- G(x,3t)  Glxyst,) - G(x,3t,)

2
] (2.22)

G (2.24)

G(xN;tl) G(xN;tz) ° G(xN;tM)
w:[w,,wz,...,wM]T (2.25)
olup, d: istenilen cevap vekibriinii, G: Green fonksiyonlari matrisini ve w agirlik vektdriinii

gostermektedir. Denklem (2.21)’deki F* fonksiyonu, P operatdrii igin Green fonksiyonlarmin
lineer kombinezonudur [9]. Bu nedenle, Denklem (2.22)nin sag tarafindaki ikinci terim

|PF*[* = (pF", PF*),

M M M M
= [ w,.G(x;1,), P‘PZ w,.G(x;t, )] = {Z w,.G(x;¢, ),Zw,. S, ]
H "

i=1 i=1 i=1 i=1

MM
= >w,w,Glt,t)
J=t =1

=W Gy (2.26)
olur. Burada Ge, MxM boyutlu simetrik bir matristir ve
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G(t:t)  Gtsty) - G(t,;ty,)

G, = G(t;;§t1) G(tz:;tz) G(tZ:;tM) @27

G(tM;t1) G(‘Mgtz) ter G(tM;tM)
olarak tammlanir. Béylece, w agirlik vektoriine gore Denklem (2.22)’nin minimum yapilmasi

icin, M z%+%ﬁ boyutlu bir uzaydaki ayrisabilir N datanm asimtotik olasigmdan,

Denklem (2.28)’deki ifade elde edilir.

(G"G+AGHYw=G"d .28)
A diizenleme parametresinin sifira yaklagmasiyla, w agirhk vektorii

w=G"d, 20 (2.29)
olup,

G =" G)' G (2.30)
olarak tanimlanur.

Agrhklandinlimg norm

Denklem (2.22)’nin tahmini ¢dziimiindeki norma, genellikle Fuclidean norm denir. Ancak x
vektoriiniin belirli elemanlar farkhi durumlara ait oldugunda, genel bir agirhiklandiiling norm
diigiinmek daha uygundur.

I =) (Cx)=x"C" Cx 2.31)
Burada; C: pxp boyutlu norm agrbklandirma matrisi, p: giris vektoriniin boyutudur. C
agrhiklandirma matrisine iligkin, 3 6zel durum agagidaki gibi tanmlansr;

1-C matrisi, standart Euclidean norm elde edilmesi icin birim matrise egittir,

W= c (2.32)

2-C matrisi diyagonal bir matristir. Bu durumda; diyagonal clemanlar her giris

koordinatina Szel bir agwrhk atar,
2
I =3.c2x. @33)
&=t

Burada; x,: x giris vektGriiniin k. elemandir ve Cy: C matrisinin k. diagonal elemamdir.

3-C matrisi diyagonal olmayan bir matristir. Bu durumda agichiklandirilmig norm ikinci
derece formdadir.
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W =3 Sa,xx. 234)

k=1 =1
Burada ay: CT.C matrisinin ki, clemanidrr.
Agmhiklandirilmig norm tanmm kullamilarak, Denklem (2.22)’de verilen ifade daha da
gencllestirilerek tekrar yaziabilir.
. M
Fe)= 3wl ) @3
=1
Agirtiklandiriimig normun kullanims, asafidaki Gaussian Radyal tabanh fonksiyonlar
baglaminda da dofrulanabilir.
G’le ~t]. ): exp{‘ (=1 Y CTC,.(x~1,)]

= exp{—— -;.(x -t) I (x-1, )]. (2.36)

Burada, C;: norm apwhklama matrisini ve G(||x-tfls), t°de merkezli radyal tabanli bir
fonksiyonu gsterir. Buradaki X;" ters mairisi Denklem (2.37)’deki gibi tanmmlanir.

%z;‘ =l (2.37)

Denklem (2.36), I; kovaryans matrisli ve t; merkez vektdriii gok degigimli bir gaussian
daglim ifade eder [14, 15]. Denklem (2.22)’de verilen tahmin problemi igin bu ¢6ziim,
Sekil 2.9°da gdrillen yapiya sahip genellestirilmis RTFA i¢in bir ¢at1 saglar, Bu a§, ¢ikis
birimine uygulanan +1 degerli bias gerektirir.

Yapisal terimlerde Sekil 2.9°daki genellegtirilmis RTFA Sekil 2.8’deki klasik RTFA’ya

benzer. Ancak bu aglar arasinda iki dnemli fark vardir [91.

1- Sekil 2.9°daki genellegtirilmis RTFA’nin gizli katmanlarindaki birim sayis1 M dir.
M, egitim igin var olan Srneklerin sayist N’den daha kiigiik siradan bir sayidmr. Sekil
2.8°deki klasik RTFA’daki birimlerin sayis: tam olarak N’e egittir.

2- Sekil 2.9°daki genellegtirilmig RTFA nin bilinmeyen parametreleri ¢ikig katmaniyla
iligkili Yineer agmliklar, radyal taban fonksiyonlarmin merkezlerinin yerleri ve gizli
katmana iligkin norm agwhklandrma matrisidir, Sckil 2.8°deki klasik RTFA’da
merkezleri cfitim data noktalan olan Green fonksiyonlarmmn bir dizisiyle
tammlanan gizli katman aktivasyon fonksiyonlari bilinir, afm bilinmeyen
parametreleri sadece, gikig katmaninm lineer agirhklaridir.

15



Girig Gizli katmanlarm Cikis
Katmant Green fonksiyonlan Katmani

Sekil 2.9 Genellestirilmis RTFA yapisi

2.3.3.RTFA ile Cok Katmanh Alglayicilann Karsilagtinlmasi

RTFA ve Cok Katmanh Algilayietlar (CKA), dogirusal olmayan gok katmanli IYSA
olup, her ikisi de genel hesaplayicilardr. CKA’nin taklit ctme kabiliyetleri daima bir RTFA’da
vardir [9]. Bu iki ag bir birinden ayiran dnemli Szellikler gunlardir:

1-

2~

3‘

Bir RTFA tck bir gizli katmana sahiptir. Bir CKA ise bir veya daha fazla gizli
katmana sahip olabilir.

CKA’m gizli veya ¢ikis katmaninda yerlegmis olan hesaplama diigiimleri genel bir
ndron modeli kullanirlar. RTFA’in gizli katmanindaki hesaplama diigtimleri ise,
agmn ¢tkis katmanmdakilerden tamamen farkhdir ve farkh bir amaca hizmet ederler.
RTFA’mn gizli katmam dofrusal degildir oysa ¢ikig katmam dogrusaldyr.
Smflandirics olarak kullandan bir CKA’min gikig ve gizli katmanlan genelde
timiiyle dogrusal olmayan birimlerden olugur. Ancak CKA dogrusal olmayan bir
tamimlama problemini ¢dzmek igin kullanildifinda, ¢ikis igin dogrusal bir katman
genellikle tercih edilir.

RTFA’da her gizli birimin aktivasyon fonksiyonu, o birimin merkezi ve girig
vektorii arasmdaki euclidean normu argfiman olarak alir, CKA’da isc her gizli birim
aktivasyon fonksiyonu, o birimin agirhk vektdrii ve giris vektdriiniin ¢arpimm
argiiman kabul eder.

CKA’lar dogrusal olmayan girig-¢ikis doniigiimiine global tahminler olustururlar.
Dolayistyla, cgitim datasmm kiigiik veya var olmadif: giris uzayr bolgelerinde
genelleme yeteneklerine sahiptirler. Buna karsin, yerel dogrusal olmamanm istel
olarak bozulmasin kullanan RTFA (yani gaussian fonksiyonlar), dofrusal olmayan
girig-gikig dOnilisiimiine lokal tahminler olugtururlar. Bu nedenle, mzh Srenme
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yeteneklidirler ve efiitim datasmun sunumu oraninda duyarhlik azaltiir. Bir ¢ok
durumda, bir déniigiim istenilen dogrulukta yaklagtirmak igin, uygun giriy uzaym
kapsayacak radyal tabanh fonksiyonlatn sayis1 oldukga fazla ohur.

2.3.4. Karma Modeller

Gaussian dagihmlarm kangimi olan Denklem (2.35)°deki ifade karma modellerle yakin
iligkilidir. Olasihk dagilimlariom kangimlari, oldukca degisik uygulamalarda model olarak
yaygca kullanilmaktadir. Karma modcle gore, sonlu sayida dagihimlarin karmas: olan, bir S
tist dagilum vardir. Bu dagahmlar S, S,,.... S, ve bu karma ny, ny,...., 1 oranlariyla belirlenir;

2.7 =1vem>0 tiimi’ler igin (2.38)

=l
S°deki gelisi giizel bir x vektoriiniin olasiik yogunluk fonksiyonu Denklem (2.39)daki gibi
ifade edilir;

fO50) =2 7,.£,(x:6). (2.39)

i=1
Burada; f;(x;0): S/ye iliskin olasihk yogunluk fonksiyomudur ve 0: bilinmeyen tiim ilgili
parametrelerin vektoriinii gisterir. @ vektSrii, 6 ve karma oranlar m, =,...., m.°den olusur.
Problem, gbzlem vektorlerinin oy, ..., on bir dizisini vererek ve bilinmeyen parametreleri
tahmin etmektir. Bdylece karma model probleminin aslinda, Denklem (2.35) ifadesindeki %;, t;
ve w; ‘yi bulma problemine benzedifi goriiliir.

2.3.5, Orenme Yontemi

Bir RTFA’'min Ggrenme iglemi, asagidaki gibi ifade edilebilir. Cikis katmanmdakil
afwhklar, gizli birimlerin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarma gore farkhi bir zaman
Slgeginde defiismek egilimindedir. Bu nedenle; gizli birimlerin aktivasyon fonksiyonlari
dogirusal olmayan bir optimizasyon stratejisine gore yavag olarak geligirken, ¢ikig katmanmnmn
agirbklan dofrusal bir optimizasyon stratejisi ile kendi kendilerini hizla ayarlarlar. Bu nedenle,
RTFA’ nin gizli ve ¢ikig katmanlarmin eBitimi igin farkh optimizasyon metotlar1 knllanmak ve
hatta bu katmanlar igin farkli zaman Slgiitleriyle caligmak mantikh olur.

Bir RTFA’m tasarimmda takip edilebilecck farkli 8frenme stratejileri vardir. Afin
radyal tabanh fonksiyonlarmm merkezlerinin nasil belirlendigine bagh olarak, fic farkh
yaklagim tanimlanabilir.
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1. Merkezlerin Rasgele Secimi

En basit yaklasim, gizli birimlerin aktivasyon fonksiyonlarini tamimlayan radyal tabanh
fonksiyonlan sabit kabul etmektir. Merkezlerin yerleri egitim data dizisinden rasgele segilebilir,
Bu egitim datasi, temsilci tarzinda dafilmasm saBlayan akla uygun bir yaklagim olarak
diigiiniilebilir. Radyal tabanh fonksiyonlar i¢in, standart sapmasi merkezlerin dagilimma pore
sabit olan isotropik bir gaussian fonksiyon kullamlabilir. t’de merkezlenmis radyal tabanh bir
fonksiyon Denklem (2.40) daki gibi tanimlanr,

G x~zi[]2)=exp(~-g-4;4}x—ti||’], =12, .M. (2.40)

Burada; M merkezlerin sayisim ve d segilen merkezler arasmdaki maksimum uzaklifn
gostermektedir. Sonugta, tiim gaussian radyal tabanh fonksiyonlarm standart sapmasi o’da
sabitlenir.

C = ___f__ (2.41)

2M
Bu segim gaussian fonksiyonlarm agin sivri ve yass1 olmamasm saglar. Bu yaklagimda
ayarlanacak parametreler sadece agin ¢ikig katmamndaki lineer agwhklardr, Burada lineer
agirhiklar Pseudoinvers metodu kullanilarak agagidaki gibi elde edilir.

w=G'd (2.42)

G=1{g,} (243)
M 2 , .

gy = —gel, o ). 12wt .44)

Burada x;, egitim dizisinin j. giri§ vektriidiir.
NxM boyutlu gergel bir G matrisinin Pseudoinversinin hesaplanmas: igin agagidaki tekil
deger ayngim kullanihr,
U={U,U,,.U}veV={,V,,..V,}
UGV = diag(6,,0,,...0,), K=min(N,M) (2.45)
0, 20, 2...20,>0 ve U, Vortagonal matrislerdir.
U matrisinin kolon vekttrlerine, G’nin sol tekil vektorieri ve V matrisinin kolon vektorlerine
G’nin sag tekil vektorleri denir. 0,,0,,...0,’ya G matrisinin tekil degerleri denir. Tekil
deger ayrisim teoremine gore, G’nin, MxN’lik Pseudoinversi Denklem (2.46)’daki gibi
tammlanir.
G=V U (2.46)
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Burada; X ¥, G’nin tekil degierleri terimleriyle tanimlanms NxN boyutlu bir matristir.
5 = diag(~—,—-,...,—~.0,...0) 247)
G, 0, Ok

2. Merkezlerin Kendi Kendini Organize Ederek Segimi

Ikinci yaklagimda radyal tabanh fonksiyonlarm merkezleri, kendi kendilerini organize
etme metodu ile lineer agirhiklar ise denetimli bir grenme kurah kullamlarak hesaplanmir [15].
Gizli birimlerin merkezlerinin kendi kendini organize eden segimi igin, standart k en yakin
komguluk kurali uygulanir. Bu kural, k en yakin drnek iginden en sik ifade edilmis nitelemeyi
ona atayarak bir x girig vektdriinii simflandirwr. Cikig katmamndaki lincer agirliklarm hesabi ise
karelerin en kiiciikk ortalamas: (IMS) algoritmas: gibi bir 6frenme kurah ile balunur,
RTFA’daki gizli birimlerin ¢ikiglar1 LMS algoritmasina girig olarak ahnr [13].

3. Merkezlerin Denetimli Secimi

Ugiincii yaklasimda radyal tabanh fonksiyonlarin merkezleri ve agm diger tim bagimsiz
parametreleri denetimli bir Sgrenme iglemine tabii tutulur. Bu genellegtirilmis RTFA olarak
adlandmilir ve egitimi igin genellegtirilmis LMS algoritmast olan efim ini§ islemi uygulanir,
Boyle bir dgrenme prosediiriiniin geligiminde birinci adim, amag fonksiyonunun anhik deferini
tammlamaktir.

1,
o xEZej. (2.48)
J=t
Burada; N: 8frenme islemini gergeklestirmek igin kullanilan citim érneklerinin sayismm ve e
hata sinyalini gbstermektedir,
e, =d, ~F'(x,)=d, ~iw,..G@xj-t,uq) (2.49)

’yi minimum yapan w;,t; ve I, parametrelerini bulmak gerekir, Ofrenme islemineiliskin
bilgiler Tablo 2.1°de 6zetlenir. Bu iglemle ile ilgili Snemli bilgiler asagida sralanmugtir,
¢  amac fonksiyonu, dogrusal w; parametrelerine gbre ic bitkeydir. Buna karsm t;

merkezleri ve ;" matrisine gore dig biikey dir.

o w ve I icin giincelleme denklemlerine swasyla ni, W, 713 Ofrenme
parametreleri atamr.
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e Bir RTFA igin Tablo 2.1’de tammlanmug egim inig prosediirii, geriye yayilim
algoritmasindan farkli olarak hata geriye yayitlimm icermez.

o ?;0 gradyant vektdrii, kiimelendirme etkisine benzer bir etkiye sahiptir.
i

Table 2.1 Genellegtirilmig RTFA icin giincelleme ifadeleri

1. Dogrusal agmrhikiar (gikis katmant)
6 N
5{%% - ]Z:;ej @G, -1, (”)|L, )

0P iia M
awi(”) ”

w,(n+1) =w,(n)-n,.

2. Merkezlerin yerleri (gizli katman)

0 y B
af:(::)) = 2W; (n)-z;ej (n).G‘(ﬂxj -1, (n)lL )zi ,[xj -1, (n)]

0p(n) =12, M

t,(n+)=t(n)-n,. o, (n)

3. Merkezlerin geniglii (gizli katman)

a N
52% ~—w, (n);e .Gz, ~1,0], )0, ()

Qﬁ (n)=lx, ""ts(n)]-[xj —1 Y

L+ ) =2 (n)-n,. 6625"‘((”}2)

?gg; Yﬁ&smﬁﬂxmm KURULD
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2.4. Modiiler Yapay Sinir Aglar:
2.4.1. Girig

YSA’lar da organizasyonun hiyerarsi asamalar agafdaki gibi simflandirilabilir. En
temel agamada snapsisier yer ahr ve bunlan noronlar, ndron katmanlar: ile agm kendisi takip
eder. Bu agidan bakildiginda, aglarn yapisy, ntronlar veya nbron katmaniar: halinde modiiler
bir dzellige sahiptir [16]. Modiiler yapay sinir aglariun (MYSA) dizaym, farkh yapiya sahip
agilarm bir araya getirilmesi ve her bir yapmn avantajms ortaya c¢ikaracak bir 6frenme
algoritmasmmn  gelistirilmesinden  olugur [17]. Bu bolimde, MYSA’larmn, denetimli ve
denetimsiz dfrenme algoritmalarmm ortak kullanimina dayah bir sinifi tanttilacaktir.

Yaklagim problemi gz Oniine alinarak MYSA’larin dizaym igin temel olugturulabilir.
Istenilen girig ¢ikiy donfiglimii lokal bir metot kullamlarak yaklagtrilabilir. Boyle bir modele
trnek olarak RTFA gosterilebilir, Tek bir isi dgrenmek, genellikle az cgitim Smegi gercktirdigi
icin, lokal metotlarm kullanimi, hizh 6frenme ve bundan dolayr gergek zamanh galigma
kabiliyeti avantaji saglar [9]. Buna kargin lokal metotlarm dezavantaji hafizay1 yogun olarak
kullanmalaridir. Alternatif olarak yaklagim problemi, global bir metot kullanttarak
gergeklegtirilebilir. Cok katmanh aglarm geriye yayihm algoritmasiyla egitilmesi bu modele bir
Groektir. Global metotlarda, daha az bilgi depolanir ve daha iyi genelieme performansi saglanir.
Ancak bu metotlarda, Gfrenme iglemi oldukca yavas gergeklegir [16]. Lokal ve global
metotlarin avantajlan, itk defa 1980°li yillarin ortasinda Hinton ve Jacobs [18] tarafindan, giris
gikis donilgiimiiniin temel yapismna yerlesen modiler bir yap kullanilarak birlestirilmigtir. Bu
bilimde 1991°de itk defa Jacops ve Jordan tarafindan dnerilen MYSA smift ele ahmmgtir [9,
19]. |

Modiiler yaklagimmn ¢n Snemli Szelliklerinden bir tanesi siireksiz fonksiyonlara biiyiik
bir kararhlkla yaklasmasidir. Ornek olarak Denklem (2.50)’deki bir boyutlu siireksiz g(x)
fonksiyonunu gbz oniine alahm,

x x>0

g(x) = { (2.50)

~x x<0
Eger bu fonksiyonun yaklagun icin bir tam baglantih af kullanilirsa; yaklagtirilan sonug Sekil
2.10°da kesikli gizgilerle goriildiign gibi siireksiz fonksiyon civarinda kararsiz bir davranig
gosterebilir, Biyle durumlarda yaklastirilacak fonksiyonun bélinmesi tercih edilir ve her ayn
pargayl yaklagtirmak igin bir modiil ag kullanthir {9, 20].
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Sekil 2.10 Siireksiz fonksiyon

Modiiler yaklagmmn kullaninu, nérobiyolojik temelde de dogrulanabilir. Modiilerite
omurgalt hayvanlarm sinir sisteminde var olan bir 6zelliktir. Goriintia algllamasi bunun en
belirgin 6megidir. Gdrme, yitksek karmagik hesaplamalar gerektirir. Sinir sistemi, tipk: bir
mithendisin karmagik bir sistemi dizayn ederken yapacag gibi, bu hesaplan agafidaki bigimde
pargalara ayirir.

1- Farkh alt igler icin gorsel sistemde ayn birimler olugturulur. Bu birimler,

hesaplamanin belli tipleri i¢in optimize edilmig olan néron yapilanindan olugur.

2- Ayn birimler, visual korteksin altinci alamnun i¢ yapisiyla érneklendigi gibi birkag

kez kopya edilir. |

3- Birimler arasindaki bilginin etkin dolagtinlmas: ve diizenlenmesi saflamr.

fnsan beyni, karmagik hesaplan az bir uBragla yapabildigi basit hesaplanin bileskesi
olarak gerceklestirebilir. Bu hesap tekniginde modilerite ilave bir degisken olarak goriilebilir.
Bu depisken, karmagtk iglemleri yapabilen daha yiiksek dereceli hesaplama birimlerinin

olusumunu mimkiin kilar.
2.4.2, Modiileritenin Temel Fikirleri

Eger apla yapilacak hesaplama, birbiriyle iletisimsiz ayrik bigimde calisan iki veya daha
fazla parcaya aynstinlabiliyorsa agin modiiler oldugu sGylenir. Modiillerin gikiglarma, bilginin
modiillere geri beslenmesine miisaade etmeyen bir birlegtirme birimi aracihk eder. Birlegtirme
birimi, modiil ¢ikiglanmm sistemin son ¢ikigina nasil eklenecefiine ve hangi modiilin hangi
egtitim orneklerini 63renecefine karar verir. Bu nedenle, modiilerite karmagik bir hesaplama
isini daha basit parcalara bdlen ve sonra bu pargalara ait ¢oziimleri birlestirerek gergeklestiren
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bélme ve alma prensibi olarak goriilebilir. MYSA, baglantili bir ydntem ile denetimli ve
denctimsiz tarzdaki 6frenme algoritmalarim birlegtirir,

Denetimli 6grenme, agin farkls modiillerini efitmek icin, istenilen gikiglan saglayan dig
bir ¢giticiye ihtiyag duyar. Bununla birlikte, efitmen agin hangi modiiliiniin hangi istenilen
cevabt Giretecefini belirlemez, bu atama denetimsiz 6frenme algoritmasinm girevidir [21].

Denetimsiz Gfrenme igin istenilen cevabn dofru olarak Giretme amaciyla birbirleriyle
yarisan modiiller kullamilir, Birlestirme birimi, dogruluun saglanmas: igin farkh modiller
arasinda kilavuzluk roliine sahiptir. Dolayistyla, agn modiilleri girig uzaymin farkl bolgelerini
Sfirenerek uzmanlagr. Yangmaci Sgrenme algoritmasinda, her farkh bolge igin istenilen cevaba
en yakin cevabi fireten modiil kazanan ve digerleriyse kaybedenlerdir. Ayrica her bir modiil
Ogrenme kahiliyetiyle orantih olarak egitim bilgisinin bir miktarmi alr. Bu kazanan modiiliin
kaybedenden daha fazla egitim bilgisi aldigi ifade eder.

Denctimsiz Sfrenme efiitim parametrelerini dofru efiitmek igin pozitif geri besleme
gerektirir. Bu nedenle MYSA’larda yary pozitif geri besleme etkisiyle yapilir, Belli bir modiil
egitim bilgisinin bir béliimiini iyi dfrenirse, daba sonra bu béliimle kargilagtifinda daha iyi
sonug verir ve bu bbliim hakkmda Ofrenmesini arttrarak uzmanlagir. Diger boliimlerle
kargilastifinda kotii sonug verir ve Sgrenme kotiilegir. Her iki durumda da, pozitif geri besleme
etkisi, kendi kendini kuvvetlendirerck ortaya gikacaktir. Yani, iyi daha iyi olyurken, kitii daha
kotii olacaktir.

2.4.3. Modiiler Aglarm Avantajlan

MYSA’mn Sfrenme hizy, ifade yetenedi ve donamm smirlamalan bakimindan tek bir
YSA’ya gore birkag avantaji vardir [20].

Ofrenme Hizi: Egger karmagik bir fonksiyon, dogal olarak daha basit fonksiyonlar
dizisine aynistirtlabiliyorsa MYSA kullanilabilir. MYSA, ¢ok katmanh YSA’nin ayngtiriimamig
karmagik fonksiyonu Ofrenmesine giire daha basit fonksiyonlar dizisini daha hizh Sgrenchilir
{22]. Ornegin, Denklem (2.50)’de tammlanan parca-parga lincer fonksiyonu gbz Oniine alalm.
Bu fonksiyon, basitge iki lincer ndron ve bir birlestirme biriminden ibaret bir MYSA ile
Ogrenilebilir. Birinci néron x>0 igin g(x)=x fonksiyonunu 8grenir, diger néron x<0 igin g(x)=x
fonksiyonunu &frenir. MYSA iki sebepten dolay:, g(x) fonksiyonunu ¢ok katmanh YSA’dan
daha hizh S@renebilmektedir.

1~ Gizli ndrona sahip degildir,

2- Her bir modiil ayn lincer fonksiyonu &grenir.



2.4.4. Birlegik Gaussian Karma Model

Sekil 2.11°de gosriilen MYSA’min 8zel yapisimi g6z Oniine alahm. Bu yapi, uzman aglar
olarak bilinen K tane modiil ve uzman aglar arasindaki araci1 fonksiyonu ylirliten kapilama ag
isimli bir birlegtirme biriminden ibarettir [22]. Uzman aglara ve kapilama afina aym egitim
Ornekleri e zamanh uygulanarak MYSA egitilir. Egitim 6rnekleri p boyutlu x giris vekttrii ve g
boyutlu d istenen ¢ikis vektoriiyle belirlenir. MYSA’nin gikit Denklem (2.51)’deki gibi
tammianr

K
y= Zg,,.y,. 2.51)
i

Barada; y;: i. uzman afin (gx1) boyutlu ¢ikis vektriinii, g;: kapilama afinm ¢ikagm, K: uzman
ag sayisini gisterir.

Sekil 2,11 MYSA’ nin blok diyagram

Bu MYSA’nn egitiminde kullamlan Srnekler, {x,d}, farkh sayidaki gerileme iglemiyle
olugturulur ve agafrdaki gibi ilerleyen bir Sgrenme algoritmasi kullambir [9].

1- x girig vektorit daha dnce elde cdilmis bilgilerden rasgele segilir.

2- P(i|x) dagalimindan bir kural veya uzman ag segilir, bu dagihm verilen x giris
vektrii igin i. kurabin olasiligdar.
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3- Istenilen cevap vektdrii d, segilmis i kural ile gerileme iglemine gore elde edilir.

d=F(x)+e i=12 ..K 252

Burada Fi(x), bir fonksiyon vektrii ve & rasgele bir vektordiir. Kolayhik icin, & rasgele
vektoriimiin kovaryans matrisi o’ ve sifir ortalama ile dagtilmig gaussian oldugu kabul
edilebilir. Burada; I birim matris ve 6 genel varyanstir. Problemleri daha da basitlegtirmek igin
o’ =1¢ esitlenir.

Her uzmamn ¢ikig vektdrii, gok degiskenli gaussian dafnlimm sarth ortalamast olarak
gorilebilir. Bundan dolayy, i. uzman agin ¢ikis vektorii v, Denklem (2.53) deki gibi tammlamr,

y, =4, i=12..K. (2.53)
Burada; p; vektoria, x girig vektoriine kargihk gelen d istenilen cevabmn sarth ortalamasidir ve
Denklem (2.52) g6z 6niine ahnarak Denklem (2.54) deki gibi secilir,

= Eldlx,il= F(x), i=12...k @2.54)
Burada; basitlik igin &; = g, = g, =.... = g ve g nin kovaryans matrisi birim matris kabul edilir,
A=l i=12...K. (2.55)

i. uzman ag icin istenilen cevap d’nin ¢ok degiskenli gaussian dagilimi, Denklem (2.56)daki
gibi ifade edilir,

Fixh=—0> )q,z.exp(——g-.(d~yi)TA;‘.<d~yi)>

(2m.det 4,

(Zﬂlyﬂ exp(-2 (=2, d-)

(2;)q,2 .exp(~ ~lid =12k (2.56)

Burada; ||. ||, kapsanan vektsriin Euclidean normunu gosterir.
Bu temelde, Denklem (2.57)’deki d’nin olasthk dagihmm (K farkh ¢ok degigkenli
gaussian dagihmm lineer bir kombinezonu olan) karma model olarak ele alinabilir.

f(dx)::igi'f(d!xai)— (Zﬂ)q’"’ Zgl’ ex —’—Jld yi“ ) (2.57)

i=1
Denklem (2.57) nin olasihik dafihimina birlesik gaussian karma mode! denir.

Ogrenme algoritmasmmn amacs, verilen girig-gikig data dagilimimi modellemektir. Bunu
yapmak i¢in, uygun boyutlu afirlik vektorii w ve kapilama devresindeki tiim g¢rkiglan igeren g
vektorii, sirastyla Denklem (2.58) ve Denklem (2.59) daki gibi diizenlenir.
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we (2.58)

g=|% (2.59)

| 8k
Denklem (2.57) ile tammlanan durumlarda logaritma fonksiyonu degiskene gére monotonik
artan bir fonksiyon oldugu igin f(d]x)’den ziyade, f(d | x)’in dogal algoritmasiyla gahsmak
tercih cdilir.
I(w,g)=Mn f(dJx) (2.60)

Denklem (2.60)°da, Denklem (2.57) yerine yazilirsa ve — ln(Zﬂ)% sabit terimi ihmal edilirse,
togaritmik olasilik fonksiyonu l(w,g) Denklem (2.61)’deki gibi elde edilir.

2 1
Iw,g)=In Zg,-exp(-}_-lld—y,llz) @.61)
$=1

Burada; I(w,g) amag fonksiyonu olarak alimr ve MYSA nin tim bagimsiz parametrelerine gére
maksimize edilir,

MYSA’nin bilinmeyen bityiiklitklerinin birkag¢: icin agagidaki aciklamalar yapilabilir.

1- Uzman aglarm optimize edilmig modiilimiin ¢ikig vektorleri yi, y2, ...yx bilinmeyen

sarth ortalama vektorlerdir.

2- Optimize edilmig kapilama agmmn ¢ikiglan g;, g5, ..gx sarth oncelikli olasshklardir.

Sekil (2.11)’deki modiiler yapimn farklh uzman a§lan keyfi bir baglantiya miisaade
ederken, kapilama afmin ¢ikis ndronlarimin aktivasyon fonksiyonlan iki gart: saflamak igin
smurlandirilir.

0<g:<l tim i’ler igin (2.62)
ve
K
2.8 =1 (2.63)

bu iki sintr, efer g; aktivasyonlan bir éncelikli olasilik olarak yorumlanirsa gecerlidir.
Smirlandiriimamsg degiskenlerin bir dizisi {,|j=12,...,K} icin kapilama agmnm i.

¢ikis néronunun aktivasyonu g, Denklem (2.64)’deki gibi tanimlaparak Denklem (2.62) ve
(2.63)°deki iki kogul saglamr.
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gi = M (2‘64)

> exp(u,)

jel
Burada; w;, kapilama afimin i. ¢ikig néronuna uygulanmg giriglerin agirhklanmig toplammdir. Bu
normalize edilmig iistel d6niiglim, lojistik fonksiyonun c¢ok girigli bir genellemesi olarak
goriilebilir. Bu doniigiim softmax olarak adlandirilir.

2.4.5 Tahmini Egim Ofrenme Algoritmas:

MYSA’min egitimi i¢in kulllamlan tahmini efim 6grenme algoritmasinda i.uzman agm
cikist ile iligkilendirilen ardif olasilik Denklem (2.65)°deki gibi taramlanir,
1 2
g;-exp(— —2-!Id -3
h =— 3 , i=1,2,..,K (2.62)
2
8.9 1ld-uf)

J=1

Bu olasilik, girig vektdrii x ve istenilen cevap vektdrii d’nin her ikisine baghdir. Ardil olasitiklar

iki kogulu salar,
0<h<l  tiim i’ler igin (2.66)
K
Yoh =1 (2.67)

MYSA’da iki farkh parametre ayarlamas: yapalir.
1- Farklt uzman aglardaki baglant: afirliklarmin degigimi.
2- Kapilama agndaki baglant afirhklanmin degigimi.
Tiam parametre ayarlamalari eg zamanh viiritiliir.

Uzman Aglarim Ayarlanmas:

Sekil (2.11Ydeki MYSA igin logaritmik olasihk fonksiyonu Denklem (2.61) ile
tammmlamir. Bu denklemin, i. uzman agm y ¢ikig vektdriine gore tirevi alinarak
basitlestirildikten sonra Denklem (2.68)’deki (qx1)’lik kismi tiirev elde edilir.

a =hd-y) i=12.K (2.68)

o, _
Denklem (2.68); egitim iglemi boyunca Sekil (2.11)’deki i. uzman agin baglanti agirhklannm, y;
ve d vektorleri arasmdaki hatayr ditzeltmek icin ayarlandigom ifade eder. Sekil 2.12a’da tek
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katmandan olugan uzman a§ ve sinyal akig semas: géritlmektedir. Burada néronlarin se¢imi
smiflandirma veya gerileme problemine gore yapilir.

* Dogrusal olmayan gerileme probleminde, kalintilarm genel olarak ¢ok degigkenti
gaussian dafilima sahip olduklann kabul edilir. Uygun bir yontemle uzman aflarm cikis
néronlan dogrusal olarak modellenir.

* Smflandirma probleminde, ¢ikis ndronlariin genellikle sigmoidal oldugu kabul
edilir. Bu durumda ¢ok degiskenli gaussian bir dafilimdan ziyade Bernoulli dagihmlarmin bir
kanigims kullanihr.

Her iki durumda da, kapilama aglarinda dogrusal olmayan softmax kullanihr.

a) b)

Sekil 2.12 a) Dogrusal néronlarn tek katmaninmdan olusmug vzman ag
b) Bir doZrusal n6éronun sinyal alag gemast

Dogrusal olmayan gerileme problemi cle alindit zaman, giris vektorii x ve agmhk
vektori w™¢ kargihk bir i¢ carpim olarak i. uzman afm y; ¢ikig vektSrimin m. elemam
Denklem (2.69)daki gibi tanimlanir.

e eo
Burada T transpozu ve w™ agrhik vektorii, i. uzman agdaki m. noronun afwhk vektorimnii
gosterir. Bu w; vektori w(”,w3”,...,wo" elemanlanindan olusur. Bu nedenle yv&™in w™

afrhik vektoriine gore tiirevinin alinmasiyla, Denklem (2.70) elde edilir.

(m)
i —
;(m) =X (2.70)

w™ agirlik vektoriine gore / logaritmik olasthk fonksiyonunun duyarhilik vektorii, 6l/ow ™

fonksiyonel tireviyle tammlamr. Zincir kurali kullamlarak duyarbhk vektdrii Denklem
(2.71)°deki gibi ifade edilir.
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o o y™
W oy o™

Buradaki 5@— kismi tiirevi, Denklem (2.68)’de tanimlanmig olan —a—i-l—- fonksiyonel tirrevin m.

1

@.71)

elemamdir ve Denklem (2.72) deki gibi tanimlanir,

ol

PO B (d™ —y™y=he™ (2.72)

Burada ¢, i. uzman ajdaki m. néronun gikiginda olugan hata sinyalini gostermektedir.

(m) =d™ — (m) (2.73)
Denklem (2.70 ) ve (2.72), (2.71)de yerine yazilirsa,
i=12,...
oa_. h.e™ x i=12..K (2.74)
ow™ m=12,..q

olur.Farkh uzman aglarm synaptik agrliklanna gére logaritmik olasihk fonksiyonunu
maksimum yapmak igin, afirlik uzayinda egim yikseltme kuflamhir ve Denklem (2.75) deki
Aw ™ ile agirhk vektora yenilenir.

ol i=12,..K
gw?;‘)ﬂ {m =12,..,9
Burada; n kiigiik bir 6jrenme oran parametresini gostermektedir. Ofgrenme algoritmasimn n.
dongisindeki (adimindaki) agirhk vektorinin w™ degerini gostermek icin  w™(n)
gosterimini kullanarak n+1. adimdaki agirhk vektdriinin yenilenmis deferi kendinden
yenilemeli olarak Denklem (2.76)’daki gibi hesaplantr.

w™ (n+1) = w™ (1) + Aw™ (n)

Awf”) =n. 2.75)

=w™ (n)+nh.e™ x {;:::]’]3""1; (2.76)

Kapilama Afimn Adaptasyonu

Sckil 2.13a’da gorildiigi gibi kapilama af, ¢tkig ndronlarmm tek bir katmanindan
olugur. Bu yapi, uzman aflarm yapism: gosteren Sekil 2.12a’dan iki bakimdan farkhdur.
Birincisi, uzman aj q ¢tkig noronuna sahiptir. Ikincisi, uzman aglarda lineer ¢tkig ndronlan
kullambirken, kapilama afinda ¢ikis ndronlar softmax aktivasyon fonksiyonuna sahiptir.

Kapilama agmm i. ¢ikis néronundaki smrlandinlmamig degiskenlerin o nérona
uygulanan giriglerin agirhkh toplami u; ile gosterilirse i ¢rkig néronunun g; aktivasyomu,
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Denklem (2.64)tin sofmaxiyla u; iligkilendirilir. Bundan dolay:r Denklem (2.64), Denklem
(2.71yde verilen logaritmik olasihk fonksivonunun tamminda yerine konursa ve Denklem
(2.64)’tin paydasmdaki toplam teriminin tim i’ler i¢in aym oldufu hatirlamirsa, logaritmik
olasilik fonksiyonunun ifadesi Denklem (2.77)’deki gibi tekrar yazilabilir.

! =1nfjexp(u,-).exp(——;-ltd~y,- -1 exptu,) @77
#=1 F=1

Sekil 2.13 a) Kapilama a1 icin softmax néronlann tek katmnam b) Bir sofimax ndronun sinyal akis semass.

Logaritmik olasihk fonksiyonu I’nin, kapilama agmm i. néronuna uygulanmig giriglerin
agrhikh toplan u;’ye gore kismi tiirevi, Denklem (2.78) deki gibi bulunur.

% —h g, 2.78)
Bu denklem, onceki olasihiklar, g’nin sonraki olasihiklar, hi’ye dofru hareket etmesi igin
kapilama afimn i. ¢ikis néronun ayarlanmas: gerektifini ifade eder. Sekil 2.13bdeki sinyal akig
grafiginden, kapilama agnin i. ¢tkig n6ronunun agirhkh toplammin, girig vektéri ve ilgili
agirhik vektdrii a;’nin bir i¢ arpimu oldugu goriilmektedir.

u,=x'a, (2.79)
Burada; a; vektorii, kapilama devresindeki i. néronun aiy, ai,..... 8y afirliklarnndan olusur. Be
nedenle, agirhikh toplams, u;’nin agarhk vektorii a;’ye gore kismi tiirevi (px1)’ik bir vektordiir.
% =x i=1,2..K (2.80)

i
Agirhik vektSriine gore logaritmik olasihik fonksiyonu /’nin duyarhlik vektori Ol/6a, kismi
tiireviyle tammlanir. Zincir kurall uygulanarak, duyarhlik vektdrii Denklem (2.81)’deki gibi
elde edilir.
o _o o
da, oOu, 0o,
Denklem (2.78) ve (2.80) (2.81)’de yerine yazilirsa,

i=12..K (2.81)
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ol

’5‘:‘ = (hi -8)x (2.82)
olur.Denklem (2.83)’deki Aag,ile agirhik vektorii yenilenir.
ol
Aaq, = '7‘5; =n(h-g,)x (2.83)

Burada; uzman aglarmn adaptasyonu igin kullamlan 6Frenme oram parametresini gstermektedir.
Ogrenme algoritmasinin n .ddngiisiinde kapilama anm i. grkig ndronunun afrlik vektoris a;(n)
kendinden yenileme kullanilarak Denklem (2.84)deki gibi giincellenir.

a;,(n+1)=a,(n)+n.(h(n)-g,(n))x (2.84)
Selnl 2.11 i¢in Orenme Algoritmasmnm Ozeti

1- Farkli uzman aglarn ve kapilama afinin baslangic afurhiklan aym metotla kiigiik
degerler kullantlarak atanir,
2- Uzman ve kapilama aflannm adaptasyonu
u,(n)=x" a,(n)

o (n) = 20 )

3" exp(u, ()
j=1
Y ()= x* W (n)
7@ =pem,yP o, yomf

g exp(- Jd -3, f")

h(n)=

K
> g.m.exp(- Jd -y, mf")
=l

™ (n) = d™ -y (n)
w™(n+1) = w (1) +n.h,(n).e™ (n).x
a,(n+1)=a,() +nlh () - g, ()]
3- 2. adim varolan tim ejitim 4mekleri igin tekrarlamr.
4- 2. ve 3. adimlardaki hesaplamalar a§ kararh hale gelinceye kadar tekrarlamr.
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BOLUM 3. BGRENME VE ADAPTASYON

3.1. Girig

Yaklagim teorisi, siirekli ¢ok degiskenli h(x) fonksiyonuna bagka bir H(w,x)
fonksiyonuyla yaklasmayla ilgilenir. Burada x=[x; x; ......Xa] giris vektori ve w={w; W, .....Wa}
agrhk vektoridiir. Ogrenme islemi, {x} epitim Orocklerinin bir dizisi temelinde h(x)’in
miimkiin en iyi yaklagimm saglayan w’y1 bulmaktyr, Kullanilacak H(w,x)’in segimi Gnemlidir.
Kdtit sepilen bir fonksiyon, parametreler iyi secilse bile tahminde kusurlara sebep olur. Segilmis
olan H(w,x)’in optimal w* parametrclerini bulmak igin Ofrenme algoritmast uygulanir.
Ogrenme algoritmasi Denklem (3.1)’de tanimlanan mesafe fonksiyonu £’yi minimize eder [10].

HAHW ,x), h(x)] < ([ H(w,x),h(x)] ERY)
Tleri yonli tek katmanh veya gok katmanli YSA, tammlanmis olan istenilen dénfiglimii elde
etmek igin Ofrenmeye tabii tutulabilir. Geri beslemeli YSA’larda ise Ofrenme denge
noktalarmm kodlanmasina esdegerdir.

YSA’larda Ofrenme temelde ii¢ gruba aymlr. Bu gruplandrma  agwbklarm
uyarlanabilmesi igin gereksinim duyulan uyar: sinyallerine gore yapilir [9, 10].

Denetimli Oprenme: Bu dfrenmede, zamamn her amnda giris uygulandifimda,
sistemin istenilen cevabmmn, bir efitici tarafindan saglandis kabul edilir. Istenilen ve gergek
cevap arasmdaki fark, bir hata 5lgiithh olarak diigiiniiliir ve digtan ag parametrelerini ayarlamak
igin kullanshr. Agwhklarm ayarlanabilir oldugu kabul edildiginde, egitici agm agirhk matrisini
uygun hale getirmek igin bir azaltma ve artrma islemi yapar. Ornegin cevabi bilinen giris
trnekleri veya durumian Ofretmede, bilinen cevapla af cevabi arasmdaki hata agirliklarn
ayarlanmasmnda kullamlabilir. Boylece hata azaltilir ve 8renmenin bu grubu oldukga yaygindir,
YSA’daki Ogrenmenin bir ¢ok safhasinda kullanilir. Egitim dizisi denilen girig-gikig
Srneklerinin bir dizisi bu 8grenme bigimi igin gereklidir.

Denetimli 6grenme, dogru déniigiime pozitif yanhsg déniigiime ise negatif katkida
bulunur. Egitici hatanmn egiminin negatif yéniini tahmin eder ve bbylece hatay: azaltyr.
Egiticili 6frenme; fonksiyon yaklagtirma, nesne tanima ve sistem tammlama gibi
alanlarda kullanibir,

Denetimsiz Ofrenme: Bu dfrenme de istenilen gikig bilinmez. Bu nedenle, YSA’nin
davramgim gelistirmek igin kesin hata bilgisi kullamlamaz. Cevaplarm uygunlugu veya
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uygunsuzlugu gibi bir bilgi varolmadifindan, dfrenme smir deferlerde veya rastgele giriglerin
cevaplarimin gozlenmesi sonucu istenilen amaca gore YSA afirhiklar: ayarlanir ve 6frenme
gergeklestirilir,

Denetimsiz dgrenme video ile bir dersin Sgretilmesine benzetilebilir. Tam bir 8frenme
sbz komusu degildir. Cofu durumlarda dfrenme denctimsiz bir ortamda miimkiin olamaz.
Egiticisiz dfrenme, ag giris verilerini gruplandirmak, siirekli zaman giriglerini nitclemek, ag
giris verilerini daha farkh boyutl uzayda gbstermek, af giri§ sinyalini temsil eden dzellikleri
belirlemek gibi amaglar icin kullamlir.

Takviyeli Oprenme: Takviyeli Gfrenme ydnteminde, YSA'mm Sjrenmesi igin bir
egitici sinyal bulunmaz. Ancak, agm davramgmmn uyguntugunu belirten bir bz yetenck bilgisine
gore agnliklar ayarlamr. Bundan dolayr gencllikle gergek zamanh Sfrenme ydntemidir ve
deneme yanilma esasina gire YSA Ofrenir,

3.2. Geriye Yayihm Ofrenme Algoritmas:
3.2.1. Cok Katmanh YSA igin Delta Ofrenme Kurah

Delta dgrenme kural, ¢ok katmanlh IYSA’lara uygulanan bir egitim algoritmasidur.
Hata geriye yayilmm efitim algoritmas: veya kisaca geriye yayilim efitimi de denir [10, 23, 24},
Geriye yaythm egitimi, ¢ok katmanh aglarda tecriibeyle girig-gikiy doniigiim bilgisinin
kazandirilmasm saglar. Bu cfitim siiresince giriy Srnekleri aga uygulanir. Eger uygulanan bir
drnek neticesinde hatali bir gikis olusursa, hatanm en kiigiik karesi kuralma gore agirhiklar veya
biaslar ayarlanir. Bu ayarlama veya Gfrenme kabul edilebilir bir hataya ulagmcaya kadar siirer.
Genellikle doniigiim hatas: kiimiilatiftir ve tiim eitim dizisi #izerinden hesaplanr.
Smmflandirma veya gruplandirma islemleri boyunca, kendi kendine efitilmis
YSA ileri beslemeli bigimde cahsir. Agchklarm geriye yayihm kurabyla uyarlanmasi, gizli
katmanlar {izerinden ¢ikis katmanmdan girig katmamna dogru tamamen geriye dogrudur [25,
26]. Bu Ofrenme algoritmasim formiile ctmek igin siirekli algilayicith (stirekli aktivasyon
fonksiyoniu) Sekil 3.1°deki tek katmanh yapiyr goz 6niine alabm.

L VUESERGER T TR TE
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Sekil 3.1 Tek katmanh YSA

Agm girigi x; ve ¢ikist yi dir. Burada j=1,2,...,J, k=1,2,.. K dir. wy;, j. ndronun ¢tkigi ile k’mn
girigini baglar. Bu durumda qikis Denklem (3.2a)’daki gibi olur.

y=Twx] (3.23)
Burada, giris, gikig ve agirhik vektérleri sirastyla agafidaki gibidir.
X, § 72 W, W, - W,
L o
1% | Y Wgr Wiy o Wy |
Non-lineer diyagonal operatdr
fQ) o - 0 d,
r(Q)= ? s () ? ve amaglanan hedef gikis vektori d = ‘2:2 |
0 0 - fQ) 1de
bicimindedir. Denklem (3.2a)’ya gore k. katmamn aktivasyon vektori
net, =wx (3.2b)

bigimindedir. Belli bir giris i¢in k=1,2,...K g¢ikiglarindaki tiim hatalarn karesini kapsamast igin
Denklem (3.3)° deki gibi genellegtirilir.

E =—l-i(d — )2=}.Hd. - uz 3.3)
DY N B ) s .

Burada; p girigteki belli bir 5rmegi gosterir. Afarliklarin ayarlanmasinda effim azaltma ile
hatanin kiigiildagi kabul edilir ve basitlestirmek igin bias degerleri Ty, (k=1,2,....K), difier
agirhiklarla beraber ayarlamir. y;=-1 igin biaslar wy=Ty, k=1,2,... K ile formiilize edilir. Her
asamada afirhiklardaki diizeltme Denklem (3.4a) daki gibi besaplanir.

o

Awy = —'é%wf-;— e ———777—————7—7————7—(3L4ﬂ)
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Burada; E, Denklem (3.3)’de tammlanan hatayr gostermektedir. k katmandaki her bir diiiiim
i¢in bu ifade Denklem (3.4b) deki gibi tekrar yazilirsa,

}:w 5 X, (3.4b)
7=l
noronlarm ¢ikiglant kullanilarak y=Rnety) k. n6ronun drettigi gikisa gore hatamin deBisimi
Denklem (3.5)’daki gibi olur.
oF
S, =— 3.5
* = ety )
Tiirev ifadesine zincir kurah uygulanirsa, Denklem (3.6) ve (3.7) elde edilir.
oE oE OE
- . 3.6
ow,  O(net,) ow, 6.6
o(net,)
—tl =X G.7
Denklem (3.5) ve (3.7) birlestirilirse Denklem (3.8) elde edilir.
oE
—5w-; =3 X (3.8)
Bu durumda aZirhikiardaki diizeltme Denklem (3.9)’daki gibi olur,
Awy =nd,.x, =1.2,..] (3.9)

Denklem (3.9)’daki ifade tek katmanli aglar igindir ve aktivasyon fonksiyonunu bigimine bagl
degildir. Hata fonksiyonu net,’ya bagh bir fonksiyon oldugu gibi y ¢ikig fonksiyonu da net,’min
bir fonksiyonudur, Bu ifadeler birlestirirse Denklem (3.10) elde edilir.
E(nety)=E[yy(nety)] ve
ok

0, = »5:.?%‘-5 (3.10)
Amag¢ fonksiyonunun ¢ikisa gore, aktivasyon fonksiyonunun girise gére titrevi sirasiyla
Denklem (3.11a) ve (3.11b)’deki gibidir.

ayk e 1
P £ (net) A (.112)
oF
—=~(d, - (3.11b)
>, d,-y.)

Bu denklemler birlestirilirse, Denklem (3.12) ve (3.13) elde edilir.
O, = @, - y.).fi(net,) (3.12)
Awy =ldy =y ) fnety)yy - - 0 o @13
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Burada; k=1,2,. K, j=1,2,...J dir ve J giri§ vektSriniin, K ise ¢ikig vektoriniin boyutunu
gosterir.

Agrhklarn giincellenmesi Denklem (3.14)deki ifadeyle gergeklestirilir.

w=w+ns X' (3.14)
Burada
2

¥y
S, |
8,=| 7" | ve X vektoriiJ-1 adet giris ve (-1) degerli bir esik deerinden olusur.
5, '.

3.2.2. Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurah

Sekil 3.2°deki iki katmanlt YSA tam manasiyla islemsel néronlu iki katmana sahiptir.
Ancak, eger digiimler katman sayilrsa G¢ katmanh bir devre olarak ta kabul edilebilir.
Sinyallerin i. kolonu gergekte bir islem katmam olmayan bir (girig) ndron katmanin bir gikig
cevab: olarak anlagilabilir. Bu devre iki n6ron katmanli veya i diigim katmanh olarak goz
Gniine alinabilir.

Cikislan dogrudan hesaplanamayan noron katmanlarina gizli veya i¢ katmanlar denir.
Bu nedenle tiim katmanlar, gikig kati hari¢ gizli katmanlardir. Néronlarmn j. katmanmn ¢ikisi
girig ve gikiglardan dofrudan hesaplanamadig i¢in Sekil 2.3°deki yapimn tek gizli katmanh bir

( X3 n
Xi ¥
5}
rgj
Xp1
\
xp=-1 & [~ P

hy=-1

Sekil 3.2 ki katmanh YSA
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ag oldufu soéylenebilir. Sonug olarak, alt indislerin defigimine dikkat ederek, ¢ikis katmam
olmayan néronlann herbangi bir katmam igin AV agirhinin artisi hususunda genel bir ifade
elde edilirse, hesaplanmug agirliklar Sekil 2.3°de gorildign gibi i. digimden j. digime dofiru
elde edilir. Bu durumda gizli katmanlar i¢in negatif efim diigme formiili Denklem (3.15a) daki
gibi olur.

Avﬁ =—-17.—§—E—-, =12,..7, i=1,2,..1 (3.15a)

v,

oE  OE Onet,

v, Onet,)) ov,
Katmanlara girigler x; olup i=1,2,....I dir. Denklem (3.17)’ye gére Denklem (3.15b) nin ikinci
terimi x;’ye egittir ve agrhiklann ayarlanmasi Denklem (3.15¢)’deki gibi olur

Av, =0.6,x,. (3.150)

(3.15b)

Burada &y, h gikigina sahip gizli katmanin hata sinyali terimidir. Bu hata sinyali gizli katmanin
j. nSronu tarafindan iiretilir. Burada j=1,2,...,J ve hata sinyali Denklem (3.16)’ deki gibi olur.
ok

W 2—6(net ) (3.16)
I
j. digimdeki hata sinyalini Denklem (3.17a)’daki gibi hesaplanabilir.
OF ©h; ,
I e 3.17a).
" =", Bnet,) 3.17)
oFE & 1& 2
—_—= (= t. (h 3.17b
o " oh 2; fnet, )Y) (3.17b)
% = f;(net ) (3:17¢)
1 1C
6(net )

dir. Denklem (3.17b)’deki diferansiyel ifade agihrsa ve Denklem (3.12) ifadede kullamlarak
basitlegtirilirsec Denklem (3.18) elde edilir.

oF X
L NS W (.18)

Denklem (3.17¢) ve (3.18) ifadeleri birlestirilirse ve Denklem (3.17a) tekrar diizenlenirse
K
8y = [flnet))Y 8, w, j=12...J (3.19)
k=1

olur, bu gizli katmandaki afirhik ayarlamasi: Denklem (3.20a)’daki gibidir.
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K
Av, =1, j}'(netj).z,..gcsok.wg j=12...J, i=12..1 (3.20a)

Burada f'j(net;) basit delta 6grenme kuralinda oldugu gibi hesaplamir ve Denklem (3.20a) ifadesi
genellestirilmis delta 6frenme kurahim ifade eder. Gizli katmandaki j. néronun Oniindeki
agirhklann uyarlanmas:, ¢ikig ile j. norona bagh sonraki komsu diifiim katmanlanndaki tim &
degerlerinin afirliklandirilmig toplamuyla orantihdir. j. digimden disa dofru yayilan bu
agarhiklar kendi kendilerinin agirhik faktoriidiir. j. gizli neronun 8y etkisindeki afurliklar Sekil
3.2°deki ¢ikig katinda dikkat ¢ekecek bigimde koyulagtimlmugtir. Gizli katmanin ayarlanmis
agrhiklan Denklem (3.20b)’deki gibi ifade edilebilir,
K
Vi =V, .S (net )x, Y 8, wy,  j=12..J, i=12...] (3.20b)
k=1
bu ifade vektorel olarak yazilirsa Denklem (3.21) elde edilir.

Vi =v+nd,x' 3.21)
Burada
X Vi Vi Vi
X V. Vv, T
x=|"2|, v={ 2 B ¥
X, Viuo Vya 0t Yy

S, de Denklem (3.19)’da verilmis olan 8,;” lerden olugan bir kolon vekiriidiir.
8, =w'.5, f (3.22)

f, filerden (aktivasyon fonksiyonlarnin tiirevlerinden) olusan kolon vektoriidiir. 8, ise
Denklem (3.14)’de tammlandigit gibidir. Cikis katmanmdaki afirliklarm ayarlanmas: igin delta
egitim kurali Denklem (3.14) ve gizli katman afirhklarmin ayarlanmas: igin genellestirilmis
delta egitim kural Denklem (3.21) kargilagtinlirsa her iki formilin de anlajthr ve kalipsal
oldufiu goriliir. Giris sinyalleri ve agirhiklann yerini gdsteren alt indislerde ve hata sinyal
vektérii 8’ nin hesaplanmasinda farkhilik vardir. 8, vektorii skalar girigler igerir. 8, vektdriinin
her elamam aktivasyon fonksiyonun tiireviyle gergek ve istenilen ¢ikaglarm farkimin carpimudir.
Ancak 3, vektdrii takip eden katmanlarca iirctilen 8, hata sinyallerinin eklenerck
afirhiklandinloug  toplamim  ifade eden wS,.fi skaler sonucu olan girgleri igerir.
Genellestirilmig 8 efiitim kural bir katmanla hatayr geriye dofru yayar, aym iglemin tim
katmanlar igin tekrarlanmasma miisaade eder.
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3.2.3, Geriye Yayihm Egitimi

Seckil 3.2°deki YSA egitime ihtiyag duyar. Egitim dmekleri vekiorii x, egitici tarafindan
sajlanan istenilen cevap vektorii d ile giftler halinde dizenlenmig olmalidir.

Genelde katmanh olarak diizenlenmis aBlar x giris vekt6riini, y ¢ikis vektoriine
Denklem (3.23)’deki gibi doniistiiriir.

y = N[x] (3.23)
Burada; N bilesik dogrusal olmayan bir matris oparetoriinii gostermektedir. Iki katmanh bir af
i¢in Denklem (3.23)’deki gibi x—>y donigamii, doniisim icinde doniisim olarak gosterilebilir
veya

y =TTwITw]] (3.24a)
olur, burada i¢ donigim
ITwx]l=nh (3.24b)

ve bu i¢ doniigiim gizli katmandaki x—sh dénigimiyle ilgilidir. Okun y6nii bir uzaydan bir
digerine doniisimiiyle ifade eder. Doniisimin her biri, katmanl YSA “nin tek bir katmamyla
elde edilebilir. I" operatori her bir eleman: aktivasyon fonksiyonlarmna ézdes dogrusal olmayan
diyagonal bir operatordiir. Bu operatoriin diyagonal elemanlann her bir néronun giriginde
aretilen net degerlerini kullanir. f()) fonksiyonun deBiskeni sirasiyla gizli ve gikig katmanlan
igin net; ve net, vektorlerinin elamanlandir. Denklem (3.24b)’den gorillebilecegi gibi 6zdes ve
sabit aktivasyon fonksiyonlarmmn kabulii x—y déniigimi icin y, d’ye yaklagir. Sadece
parametreler olan arhiklar bu sonuca gotirir. || d-y|P*ye bagh minimize edecegimiz hata
degeri ile ayarlanan iki matrise V ve W sahip olunur. Bdylece parametreler olarak sunulan
agarliklar ile gok yonli dogrusal olmayan doniigim sistemleri olarak katmanli sinir ajlarina
bakabiliriz.

Sekil 3.3a’da basit iki katmanh bir YSA igin hata geriye yayihm efitim algoritmasimin
akas diyagrami gorilmektedir. Ogrenme ileri beslemeli hatirlama iglemi ile baglar (adim-2). Tek
bir dekleme vektérii x giri§ de sunulduktan sonra katmanlarin cevaplan h ve y hesaplanr.
Sonra hata sinyalini takip eden fazla hata sinyali hesaplamr (adim-4). Hata sinyal vektord
birinci ¢ikis katmaminda hesaplanmali ve giri diifiimiine dofru yayilmahdir. KxJ boyutlu
agarhiklar w matrisi 5. adimda ayarlamr. Sonra JxI agurlktan olugan v matrisi de 6. adimda
ayarlanmali.

Girigin ¢ikiga donigiminin kimilatif dongi hatas,, giris egitim dizisindeki tim
stirekli ¢ikig hatalan iizerine bir toplam olarak 3. adimda hesaplanir. Girig efitim dongiisi igin
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son hata defieri efitim dizisin de {x, x; ... X,} tammlanmg her giristen sonra hesaplamr.
Ofrenme iglemi 8. adimda gorildiig gibi bata bir sminn altina indiginde durur.

Hata geriye yayihmiyla egitilen YSA’nin ¢aligmasimin  biok diyagram: $ekil 3.3b’de
goriilmektedir ve YSA’daki hatamn ve sinyalin akisim agiklar. Diyagramin renkli kisimlart ileri
beslemeli batirlamay: gosterir. Diyagramin bog kisimlani YSA’nmn egitim fazim gosterir.
k=1,2,...K i¢in her gikigtan d-y hatasinm gerive vayilimi, negatif efim azaltma teknigi
kullamularak, hata sinyal vektorii 8,’niin hesaplanmasi ve ¢ikis katmamnt afirhk matrisinin
uyarlanmast Aw’min hesabi gibi fonksiyonel adimlara béliinir. Bu diyagram &, ve girig
katmanin agirhk uyarlamasi Av sonucunun hesabmni da gosterir.
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Adim-1

Baglangi; afichiklan w, v

Adm-2

Adim-4

E«0

Adum-3

>

Adim-6

Adim-7

Ven bir ogitim dbnglsn ’l‘ Yeni bir ogitim adim}

Girig 6rneklerinin z
sunulmast ve katman
cevaplannmn hesaptanmas
h=T1{vx]

y =T{wh]

:

Dongii hatasimn
‘hesaplanmas1

E«E+éﬁd—-y}}2

-

8, 3, hatalarmm
hesaplanmas:

1 )
8, = "i[(dk -y - y?).
5, = w8, /s

:

Cikag katrnam
apirliklarmin uyarlanmass
wew+ns b

v

Gizli katmans agshklarmmn
uyarlanmasi

v v+nd,x'

(o)

a)

41




Lineerblok  Naronlar

neyy |

Sh”‘thﬁyfh Wi

b)

Sekil 3.3 a) Geriye yayihm egitim algoritmasmm akig diyagram b) Geriye yayihm egitilen YSA’ mn
blok diyagrami

3.2.4. Ogrenme Oram Uyum Etkisi

Geriye yayihm egitim algoritmasiin ¢n Onemli dezavantaji hedef hataya yavag
yakisamasidir. Hatanm birinci tiirevi kullamldiindan amag fonksiyonu minimum yapilirken,
agirhk uzaymnda takip edilen yoriinge, negatif efim yoniiyle tespit edilir. Geriye yayiim hata
yiizeyi, bir agrhk ylizeyi boyunca diiz oldufunda, ani egim bilgisi kiiciik genlikli olacaktir.
Bunun bir sonucu olarak, istenilen performans: yakalamak icin dongii sayis1 artacak ve uzun
zaman alacaktr, Global minimuma yakin noktalarda, afwhk vektoriindeki degisim kigik
degierlere sahip olacaktw. Bu nedenle, iglemin zaman igindeki degigim hz: logaritmik olarak
azalacaktir. Bu dezavantajdan kurtulmak i¢in en faydah metot, adaptif bir Ofrenme oran
kullanmaktir. Oprenme oranmm adaptasyonu Denklem (3.25)°deki gibi yapilir [8, 10].

+y AE<O
An={-pn AE>0 (3.25)
0  diger

Baylece, her dongii igin amag fonksiyonunun aldi@ defier hesaplanir ve son degerle bir dnceki
kargilagtirihir. Bu kargilagtirma sonucuna gbre dgrenme oranma bir defisim verilerek afrhiklarm
adaptasyonu saglamr. Amag fonksiyonunun degerindeki azalma, agirhk vektoriindeki degigimin
yavasladiiint gosterir. Caligma hizim artirmak igin basit bir y sabiti cklenmesiyle Sgrenme oramt
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arttirtlir. Eger gegmis birkag dongiide, afirliklarin yenilemesiyle amag fonksiyonunun degeri
artryorsa, yoriingeyi belirleyen Sgrenme oram gok biiylik demektir. Daha kiiciik adimlara ihtiyag
vardir ve drenme orant (1-8) ile azaltilmahdir.

3.2.5. Ardisil Geriye Yayihm Ofirenme Algoritmas:

Daha 6nce ifade cdildigi gibi, tek bir dmege ait hatanm ((d,, —y,,)*) azaltilmas:

temelindeki hata geriye yaythm Ofrenmesi, kiiglik agwhk ayarlarim gerektirir. Agirhk
ayarlannin, egitim orneklerinin her sunumunu takiben yapilmasina ardisil yenileme denir,
McClelland ve Rumethart’m f10] gostermis oldugu gibi hata geriye yayihm Ofrenme
algoritmas1 P, sunuymun tlim dongiisti Gizerinden hesaplanan Denklem (3.3)’deki tim hata
fonksiyonunun minimumum yapilmasmnda da kullanilabilir, yeter ki 6frenme oram yeterince
kiigiik olsun,

Sekil (3.3a)’daki akiy semasiyla ve Bolim 3.2.3°deki geriye yayihm Ofrenme
algoritmastyla Ozetlenmig oldufu gibi anbk ve tek bir Gfrenme hatasmin minimumum
yapiimasmmn avantaji, algoritmanm hata yiizeyinin dofru bir cim inigi yerine getirmesidir.
Bundan bagka, bilgisayar benzetimi boyunca, algoritma tarafindan tespit edilen afwrhk
ayarlarmm saklanmasi gerekmez ve P bilegenden olusan hata sinyalinin ve afulik ayarlama
hesap adimlarimin yavag yavas kompanzesine ihtiyag duyulmaz. Ancak bu yolla egitilen ag,
dongiide en yeni Orneklere dogru cfiilebilir. Bu zel problemi tnlemek igin, ya kiigiik bir
Ogrenme oram kullamiimali veya kiimiilatif agirhklar, cikig ve gizli katmanlarin her ikisi tiim
Sgrenme dongiisi sonunda Denklem (3.26)’ daki gibi giincellenmelidir [10, 27].

Aw = iAwp (3.26)

p=1

Bu egitimde ortalama bir etkiye de sahip olabilir. Hesaplanmis her efitim dongiisiinden sonra
hem kiimiilatif agirlik ayan hem de her Srnefin sunumundan sonraki artigh aglrﬁk ayar tatmin
edici gbziimler olugturabilmekie beraber, egitimin en iyi rasgele kogullar altinda gergeklegtigi
duruma dikkat edilmelidir. Her 6rnek sunumundan sonra artimh agirlik yenilemesini kullanmak
bu nedenle uygun goriiliir. Agwlklarm, sunulan en son cfitim Ornefine yonlenmesi bu
algoritmada kargilagilacak bir problemdir. Egitim Orneklerine giirfilti cklemek problemini
hafifletir [28].
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3.3. Levenberg-Marquardt Ofrenme Algoritmas:

Levenberg-Marquardt, Newton metoduna bir yaklagimdir. Newton’un orijinal yaklagim
bir E(w) fonksiyonunun, w parametre vektdriiniin Denklem (3.27) deki yenilenme ile minimum
yapildiini kabul eder [8, 27).

Aw = —(VEE(w)) " VE(w) 3.27)
Performans fonksiyonumin Denklem (3.28)’deki gibi tanimlandi: kabul edilir.
i K
E(w)=22(d, = 9.) d, = 5.) (3.28)
k=1

Burada; k: cgitim ¢iftlerini, K: egitim ¢iftlerinin sayisim, d: bedef gikigi ve y: ag gikigm
gosterir. Efer Denklem (3.28) agwhk vektdriine baglt ¢ikis hatasna gore tekrar yazilwsa,
Denklem (3.29) elde edilir,
1 K
E(w) =—2—-Zek W) e, (w) (3.29)
k=1

Amag, Denklem (3.29)’daki her ¢arpmy minimum yapmaktir, Efer, bir we civarmda Taylor seri
agilm ex(w)’a uygulanmirsa Denklem (3.30) elde edilir.

¢, (W) = &, (W) =€, (o) +J" .(w~w,) (3.30)
Burada; J Jakobian matristir, wo’da Denklem (3.31) deki ifade ile hesaplanir. Bu matrisin tanimm
parametre vektdriiniin j. parametresine gire i. ¢ikigta hesaplanan hatanm tiirevini gosterir. bu
ifade agikga jakobian matrisinin satir sayisimn, egitim giftleri sayisi ve ag ¢ikuslarinm sayisiyla
garpimina egit oldufiunu igarct eder. Benzer olarak, parametre vekttrii agin tiim afwhklan ve
biaslar1 igin bir girige sahip olacaktir.

Oe,.(w)
J, =817
i awj

Denklem (3.32)’de tammlandifn gibi yaklagik bir hata bileseni tamimlariz. Bu denklemin w
parametre vekidriine gore differansiyeli ve Denklem (3.33)'deki egitlik, lineer en kiigitk kareler
probleminin olafan denklemini verir,

3.31

D(w) = & (W), (W) (332)

JETw—=wy)+J e (w)=0 (3.33)
Denklem (3.33)'den, parametre vektoriindeki deisim gekilirse

Aw=—~J" N J" e, (w) (3.34)

olur. Denklem (3.34)’de goriilen terimler agagndaki gibi agiklanr.



VE(w)=J" e,(w) (3.35)

VEw)y=J"J (3.36)
Denklem (3.35) performans fonksiyonunun birinci tiirevini, Denklem (3.36) ise performans
fonksiyonunun ikinci tiirevini gisterir ve elde edilen matrisc Hessian matrisi denir. Bu matrise
Denklem (3.37)’deki gibi ilave bir terim cklenerck metot giiglendirilir [8].

Aw = —(J'J+p D) J7 e, (w) 337

Bu metodun, Denklem (3.32)’deki ®’i minimum yapmast miimkiindiir ama genellikle E(w)’:
minimum yapmayabilir. Bu nedenle, bu metodun geligen parcasi olarak Hessian matrisine
Slgeklendirme tammlanir. Eger bir dongii adim E(w)’1 azaltivorsa, p azalulr, azaltmiyorsa
birden daha bityiik bir fakttrle p arttwrihr. p bityiikse, bu metotta agir1 azalma olur, giinkii bu
diizeltme J'J terimini baskin yapar ve sadece birinci dereceden tiirev bilgisi oldugiu gibi kabr,
difer durumda ise, efer p ¢ok kiiciikse bu metot tamamen Gauss-Newton metodu olur.
Algoritmada anahtar adim, jakobian matrisin geligimidir. Asafida ¢ok katmanh algilayici
durumunda bu matrisin gelisimi agiklanr.

1- Jakobianin satir sayisi KxN’¢ egittir, Burada, K egitim ¢iftlerinin sayis1 ve N ag
gikislarmin sayisidir. Bu nedenle, itk N satir itk egitim Ornei igin tiirevlerin degisimine
kargihktir. Bir alt matris gibi her egitim Srnefi i¢in diizenlenir.

2- Jakobianin kolon sayisi, devrenin parametrelerinin sayisma egittir. Bunlar agirhklar ve
biaslardir.

3- Bir wi afrhifma karsitik olan girisler icin Denklem (3.38) bu giriglerin geligimini
tammlar. L. katmamn h. néron biasina kargihik olan girisler, Denklem (3.39) kullanilarak

geligir,
J,=6,d" (3.38)
J, =8, (3.39)

4- Denklem (3.38) ve (3.39) klasik hata geriye yaythmmm kullamldigim belirtir. Her
gikagin tiirevi jakobianm farkh satwlarmda goriileceginden, hata vektdrfniin geriye
yayithminda, sadece ilgilenilen delta deferi geriye yayilr, diferleri gegici olarak
sifirlanir ve daha sonra geriye yayilir.

Agagida ¢ok katmanls algilayicilara bu algoritmanin uygulanma prosodiirii siralanmugtir.

1- Tim afrhiklar ve biaslar kiiciik rasgele degerlere ayarlanr.

2- pve B girilir (Gro: p=.01, B=10).

3- Aga bir girig Srncklemesi girilir,
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4- Delta degerleri hesaplamir ve jakobiamin N satirt hesaplanir,

5- Eger biitiin girigler girildiyse devam edilir aksi halde 3. adima geri doniiliir.

6- Denklem (3.37) ¢bziilerek parametre vektoriindeki degisim elde edilir.

7- Yeni parametre vektorii kullamlarak bir déngiiye gegilir,

8- Eger yeni karesel hata toplamt azaldiysa, B ile p azaltilir, aksi halde son giincelleme
iptal edilir ve B ile p degeri arttirilarak 6. adima geri doniikir.

9- Eger algoritma yakinsadiysa durulur aksi halde 3. adima geri doniikir.

3.4, Eslenik Egim Metodu

Egim inigin birinci derece metodunda, agirhiklanin ayarlanmasi igin kullamilan vektriin
ybnil basitge ¢fim vektdriniin negatifidir. Dolaywsiyla, ¢oziimle elde edilmig bir minimuma
yaklagim zikzak bir yol izleyebilir. Eglenik effim metodu, egfim vektrleri ve ybn arasmndaki
¢apraz iligkiyi kapsayarak bu problemi elimine cder [8, 27]. Bu metot ¢n fazla N adimda, N
degiskenli ikinci derece bir fonksiyonun lokal minimumunu garantiler. Cok katmanh bir
algilayicmin egitminde kullanilan amag fonksiyonu gibi ikinci derece olmayan fonksiyonlar
icin, yontem N adimdan ziyade kendinden yenilemelidir ve yakimsamanin olmas: igin bir kriter
gerektirir,

Agirhk vektorii Denklem (3.40) daki kurala giire gbncellenir.

w(n +1) = w(n) +q(n).p(n) (3.40)
Burada; n(n) 6firenme oran parametresi, n dongii adimm ve p(n), algoritmanin n. adimdaki y6n
vektoriinii gdstermektedir. p(0) baslangig yon vektorii n=0 baslangic noktasmdaki negatif efim
vektoriine egitlenir.

p(0)=-g(0) (3.41)
Daha sonra bir sonraki ydn vektorii, bir dnceki yOn vektorii ve o anki eim vektoriiniin lineer bir
kombinezonu olarak hesaplanir,

p(n+1) =—g(n+1) + B(n).p(n) a.42)
Buradaki fi(n), bir zaman deBisim sabitini gGstermektedir. g(n) ve g(n+1) egim vektorlerine
bagh olarak B(n)’nin hesabi igin degigik kurallar vardir, bunlardan ikisi agagdaki gibidir [10].

1- Fletcher— Reeves formiiti

_g (n+Dgm)
B = e e

(3.43)



2- Polak-Ribiére formiilii
B(m)= £+ Dlg(n+1) - g(m)]
g (n).g(m)

Denklem (3.40)’daki giincelleme formiiliindeki 8§renme oran parametresi 1(n), w(n) ve
p(n) sabit degerleriyle @, (W(n)+n.p(n)) amag fonksiyonunu minimize edecek sekilde
Denklem (3.45)deki gibi hesaplanir,

n(n) = argmin{p ,, (w(n) +n.p(m)} (3.45)

Cok katmanh algilayicilarm denetimli egitimi igin kullamilan, eslenik efim tabanh
geriye yaythm &frenme algoritmasinmn, standart geriye yayithm algoritmasina gore daha az
dongli gercktirdifi bir cok galiymada gosterilmigtir, Bunun yamnda hesapsal olarak daha
kangiktir.

(3.44)

3.5, Gauss-Newton Metodu

Gauss- Newton egitim algoritmasi agwhklarm ayarlanmasim amag fonksiyonunun
gergek azalmas: ve  tahmini azalmas: arasindaki oramin boyutuna gore yapar [25, 27). Amag
fonksiyonn olarak Denklem (3.28)’deki standart en kiigiik toplam karescl hatalar fonksiyonumm
kullamr. Taylor serisi agthm kullamlarak, E(w) amag fonksiyonundaki AE(w) degigimi Aw’nin
ikinci derece bir fonksiyonu Denklem (3.47) deki gibi elde edebilir,

AE(W) = E(w+Aw)— E(w)
AE(w) = g.Aw+}2~.AwT H.Aw (3.46)

Burada; g cfim vektOriindi, H isc Hessian matrisi gésterir ve siasiyla Denklem (3.47) ve
(3.48Y da poriildiigii gibi hesaplanmiriar.

g= @%Evi) =J.e (w) (3.47)
2
:ia%%@ =JT (3.48)

Burada; J Denklem (3.31)’deki jakobyan vekirilnii gosterir. Denklem (3.46)’mn Aw’a gore
tirevi ahinirsa, AE(w) degigiminin g+HAw=0 saglandifinda minimum olacag: goriilir. Bu
ifadeden agirbik matrisindeki degisim miktart Denklem (3.49)daki gibi bulunur.

Aw=-H"'g (3.49)
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Burada; H* Hessian matrisin tersidir. Denklem (3.49)’deki ifadc Newton metodunun temel
yaklagimidir [10].

Hessian matrisi ve tersini kullanmas;, Newton metodunun ¢ok katmanh
algilayicilarn egitiminde uygulanmasina engeldir. Hessian matrisin hesabinn giig
olmas: yamnda, tersi alinabilmesi tekil olmas: durumunda daha da karmagiktir. Cok
katmanh algilayicilarin denetimli efitilmesi durumunda Hessian matrisin daima tekil
olmamasinin garantisi yoktur. Newton metodunun, ¢ok katmanh algilayicilarda
kullammu igin Newton metodundan tiiretilmig algoritmalar kullamlir. Gauss-Newton
bulardan birisidir. Bu metotta agwliklarm yenilenmesi, hessian matrisin tersi yerine hessian
matrisin tersine bir yaklagim saflayan kargilikl iligki (kovaryans) matrisi ve jakobyan vektor
yardimiyla belirlenen bir dfrenme oramyla yapilr. Yenileme islemi igin degisik metotlar
kullamlwr {10, 271
1- Unutma Fakttrli Yenileme Metodu

K(k) = Pk —DJ(k).(AT + I (k).P(k—1)J (k)™

w(k) = wik —1)+ K(k)(d(k) - y(k)) (3.50)

P(k) = (P(k 1)~ K (k)" .P(k ~1))/A

Burada, k déngii adumm, P kovaryans matrisi, A unutma faktdriinii, I birim matrisi, J
jakobyan matrisi, w agichik matrisini, K frenme orammni, d gergek gikis ve y model grkagmmi
glsterir.

2- Kararh Yoriinge Yenileme Metodu

K(k) = P(k-D)J(E).(+J" &)Lk~ 1)J &)™

w(k) = wik —1) + K(k)(d(k) - y(k))

P(k) = P(k ~1) - K(k).J" .P(k-1) (3.51)

O ~Cin gy
Py ="ame Pk)-oa,, .

Burada;, Omn V€ Omax kovaryans matrisin alt ve fist smrlarm, tr ise matrisin diyagonal
clemanlarimin toplamim alan bir operatdrii gosterir.
3. Unutma Faktorlii Ve Ve Sifirlayan Algoritma Yenileme Metodu

K(k) = a.Pk—~DJE).(A+J" (k).PE-DJ (k)™
w(k) = wik - 1)+ K(k).(d(k) - y(k)) (352

P(k) =—;:.P(k~*l)~—K(k)JT.P(k-l)+ BI-8.P*(k-1)

Burada; a dgrenmede uygun azalmay: saglayan sabiti, B yeterince fazla adim boyutunu, &
baslangie adim boyutunu gisterir.
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Algoritma asagxdaki gibi Szetlenebilir,

1) Baslangic afirlik vektorlerinin ve Gauss-Newton metoduyla ilgili parametrelerin

degerleri segilir.

2) Ag cilkag, jakobyan vekt6r hesaplanir,

3) Yenileme metotlarmdan birisi kullanilarak agrhiklar yenilenir.

4) Istenilen kritere ulagihncaya kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanur.

YSA egitimi igin tistel unutma faktorlii, tipik olarak en izl yakinsamay1 veren metottur.
Ancak, bir YSA’da genellikle var olan gok sayidaki agirliklar nedeniyle, agirlik uzaymmn tiim
dogrultularmin uygun bigimde harckete gegmesini saglamak zor oldugundan unutma faktGriini
segerken dikkat edilmelidir. Eger A gok kiigiikse, kovaryans matrisinin belli 6z degerleri kontrol
edilemez bigimde artacaktir. Sabit yOriinge metodu P’nin anormal biiylimesini Onlemek
amactyla, P’nin 5z deferleri igin alt ve fist degerleric (tmin V€ Omax) Stirlariar.

Unutma faktSrli metot igin, bir baglangic P(0) matrisi segilmelidir. Bunun igin
genellikle P(0)=Cx segilir. Burada c, 10 — 10 araliinda biyiik bir sayidir. Diger iki metot igin
P(0) baslangi¢ degeri, diyagonal clemanlar: en yiiksek 8z degerler olan diyagonal bir matristir
[27, 29].
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BOLUM 4. YAPAY SINIR AGLARINI KULLANARAK SISTEM TANIMA

4.1. Sistem Tanuny

Gelencksel ve YSA temelli sistem tamma islemi deneysel veri temelli dinamik bir
sistemin matematiksel modelini olugturmaktir. YSA nm dogrusal olmayan fonksiyonlan yeterli
dogrulukta yaklagtirabilme yetenegi, dogrusal olmayan sistemlerin tanmmasinda kullaniimasm
miimkiin kilar. YSA temelli sistemi tammada, model ¢ikiglarm lgiilen gergek ¢ikiglara benzer
yapmak i¢cin YSA’nin egik ve i¢ afrhklar: ayarlamir, Bu iglem, sistemin girig-gikig verilerinin
kullamlarak YSA'nm egitilmesidir. Geleneksel metotlar diferansiyel denklemin katsayilarim
veya durum uzay gbsterimlerini hesaplamak igin  gerileme tekniklerini ve dencysel verileri
kullansr.

Sistem tanmma problemi matematiksel olarak, k=1,2,... K adet Orek icin sistemden
olgiilen giris u(k) ve ¢ikig d(k) orneklerinden yararlanarak sistemin gelecekteki gikigim veren
dogrusal olmayan ¢ikigmn belirlemek geklinde tanimlanabilir. Sistem tamma problemi model
girig vektSriiniin segimi ve dogrusal olamayan iligkinin belirlenmesi geklinde alt problemlere
aynigtmilabilir.

4.1.1. Sistem Tamma Modelleri

Sistem tanima modellerini dogrusal ve dogrusal olmayan modeller olarak aywmak
mimkiindiir. Ancak her ikisinde de modelleme mantift aymidw, ¢iinkii dogrusal olmayan
sistemler genellikle dogrusallagtirilarak modellenir. En yaygin dogrusal modellemelerden birisi
ARX modelidir. Cikagi, sistemin gegmis duramlarma bagh olan dinamik bir modeldir. Belli bir
anda modelin sabit ¢ikigt sadece o andaki girige baghdrr. Diferansiyel denklem formundaki
tamimlamalar ARX modelidir

Dogrusal olmayan modeller girig vektorierine gre dogrusal olmayan dinamik modeller
ve isleve gore dofrusal olmayan modetler olarak iki simfa ayrilabilir [23).

4.1.1.1. Giri§ Velktiiriine Gre Dogrusal Olmayan Dinamik Modeller

Tammalarda kullamlan x durum wzay vektdriing, y model ¢ikis vektoriinii, i=1,2,....n
sistem ¢ikigindaki gecikmeyi ve j=1,2,....m ise sistem girigindeki gecikmeyi gstermektedir.



NFIR Modeller: Model giris vektdrii olarak sadece sistem giriglerini kullanan modellerdir.

x(k) = (k- ) @.1

NARX Modeller: Model giris vektorii olarak sistem pirisi ile birlikte gikiglarmi da
kullanan modellerdir. NARX modeller, seri-paralel model olarak ta bilinir ve YSA ile
gergeklegtirilmek istenirse ileri beslemeli YSA gerektirir.

x(k) = (d(k i), u(k ~ 7)) 42)

NARMAX Modeller: Model girig vektorii olarak sistem girig ve gikiglariyla birlikte hata
girigini de kullanan modellerdir. NARMAX modeller gergekte sistemin genel bir modelini
gisterir ve ileri beslemeli YSA yapilaryla gergeklegtirilebilir.

x(k) = (d(k - i),u(k ~ j),e(k—1)) 4.3
Burada; ¢ hata vektoriinii g8stermektedir.

NOE Modeller; Mode! girig vektorii olarak sistem girigi ile birlikie model gikaglarmm da
kullanan modellerdir. NOE modeller, paralel modeller olarak bilinir ve geri beslemeli YSA
yapistyla gorgeklegtirilebilir.

x(k) = (y(k ~D),u(k ~ 1) (44)

NBJ Modeller: Model girig vektoril olarak sistem girisi ve model ¢ikist ile birlikte hata
giriglerini de kullapan modellerdir. NBJ modeller, geri beslemeli YSA yapwswyla
gergeklestirilebilir.

x(k) = (yk — 1) u(k - j),e(k ~ 1)) @5)
Bu modeller disinda, durum degiskenleri ile birlikte sistem girisini model girig vektdrii olarak
kullanan doprusal olamayan durum uzay modelleri de sayilabilir. Dogrusal olmayan durum
uzay modelleri , YSA ile gergeklestirilmeleri durumunda orta katman ¢tkiglarmdan geri besleme
yapilan katmanlt YSA ile modelienebilir.

4.1.1.2. Doprusal Olmayan Isleve G3re Model Yapilan:

Sistemin giris ve ¢ikiglarmm dogrusal olup olmamasma gbre 4 cegit model yapist
tantmlanabilir [30]. f{) ve g(.) tiirevi almabilir dogrusal olmayan fonksiyonlar olmak fizerc bu 4
model, model girig vektbrlerine gdre NARX yada NOE model yapismdadir.

Model 1: Sistem ¢ikiglarina gore dofrusal, sistem giriglerine gore dogrusal olmayan
model yapilart:

d(k) = a,d(k ~ i)+ gluk - ) (4.6)
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Model 2: Sistem giriglerine gore dofrusal, sistem ¢ikaglarma pore dogrusal olmayan
model yapisidir:

d(k +1y = f(d(k - D))+ b u(k— j) 4.7

Model 3: Sistem giris ve ¢ikiglarma gore dogrusal olmayan ancak, sistem giris ve
gikaglarmm farkh dofrusal olmayan fonksiyonlarla gosterilebilecefi model yapisidrr.

d(k +1) = fldk - D)+ glutk - ) “38)

Model 4: Sistem giriy ve gikiglarma gore dogrusal olmayan ancak, sistem giris ve
gikislarmun tek bir dogrusal olmayan fonksiyonla gosterilebilecei model yapisidir. Genel
olarak dogrusal olmayan sistemler bu model yapisiyla tanimlanr.

d(k +1)y = f{d(k ~i),ulk - j)) 4.9)

4.2. YSA ile Sistem Tanimlama

Bir fonksiyon yaklagtrma probleminde kullamlan YSA’nin yapisina gire, gizli
katmanlardaki hiicre sayist ve kararhlik analizleri gibi kesin ispat edilmemis bilgilere rajmen
YSA, sistem tammada yaygin olarak kullamlmaktadw. Diiz modelleme ve ters modelleme
olarak iki modelleme yontemi meveuttur.

Bir sistemin diiz yon dinamiklerini gsterecek sekilde, YSA modelinin segilmesi ve
egitilmesine diiz modelleme denir [23]. Bir sistemin diiz yon dinamikleri matematiksel olarak,
d(k)y=f{d(k-i), u(k-})) ile ifade edilebilir. Diiz modellemede istenilen ¢ikig sistem cikagidir. YSA
sistem gikag ile model gikigt arasmdaki hata sinyali kullanidarak egitilir, Sekil 4.1°de griilen
paralel model, YSA’ya sistem girigi ve model ¢ikigindan olugan bir giris uygulanarak elde edilir.

u(k) —*{SISTEM > W)

€
=

> A

y
-1

-

YSA v

Sekil 4.1 YSA ile dliz modelleme, paralel (NOE) model
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Sekil 4.2 YSA ile diiz tammlama, seri-paralel (NARX) model

Sekil 4.2°de gorillen seri-paralel modelde, YSA'ya sistem girigi ve sistem ¢ikigindan
olusan bir girig uygulamir. Bir sistemin ters yon dinamiklerini gosterecek gekilde YSA
modelinin segilmesi ve efitilmesine ters modelleme denir. Bir sistemin ters yon dinamikleri
matematiksel olarak, u,(k)=f(d(k-1), u(k-)) ile ifade edilebilir, burada u,, model gtkigim ifade
eder. Bu modele iligkin blok divagranu Sekil 4.3°de gériildiigi gibidir.

SISTEM d >

i
tt 1t

z° e

$ekil 4.3 Bir sistemin ters YSA modeli

Ters YSA modelin arzu edilen gikigi, sistem girigidir ve sistem girigi ile model gikigi
arasindaki hata sinyalinden yararlamiarak YSA egitilir.

4.3 YSA ile Sistem Tanimanm Temel Adimlan

A, Deneysel girig/cikig verilerini birlegtirmek.
B. Aday model yapilarim tahmin etmek ve segmek.
C. Modelleri gbzden gegirmek ve en iyi modeli segmek.
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Bu i adim agagndaki genel prosediirii kullanarak basartyla sonuglandirtlabilir {30]:
1. Bir deney dizayn etmek ve verileri segmek. Bu verilerin ¢alisma kiimesi iginde, caligymadan
dogru bir sonug alabilmek igin sistemi uyaran giriglerin  biitiin degerlerinin bulunmas:
gerekir.
Verileri islemek.
Bir mode! yapis1 segmek.
Belirlenen yapi i¢in en iyi parametreleri hesaplamak.
Modelin 8zelliklerini belirlemek.
Eger bu Ozellikler kabul edilebilirse ¢ikslir kabul edilemezse 3'c geri doniiliir.

Veri kiimesinin elde edildigini varsayarsak, bir sonraki adim bir model yapis1 segmektir.
Bu segim lineer olmayan durumda, lineer durumdakinden daha zordur. Sadece gerileyicilerle
kitmesini segmek gerekmez aym zamanda af yapis1 da gerekir. Burada kullamlan yaklagim
lineer sistem tammadan esinlenme temelli gerileyicilerle segmektir ve daha sonra giri olarak
verilen gerileyicilerle ag yapism segmektir [301.

Genel model yapis1 segildii zaman, model derecesi segilmelidir. Model derecesi
gerileyici olarak kullamilan geciktirilmis sinyalin sayisidir. Bu sistem bilgisi veya deneyler
saycsinde tahmin edilir. A sistem tamma modeli cabstinhr ve test edilir. Cikislarin
geciktiritmig girigler ve hata terimleri arasmdaki agm iligkisi, geciktirilmig girig ve gikiglarm
hesaplanmuy olan hata fizerindeki etkisi ile goriiliir. Efer cikis hata terimlerinin geciktirilmis
giri sinyalleriyle agrt derecede iligkisi varsa, bu geciktirilmig girig sinyalinin bir girig olarak

R

igine ahmmas1 gerektifine inanmak igin bir sebeptir. Bu, modele ait geciktirilmis giriglerin
sayismi belirlemek igin tecriibeye dayanan bir metottur [30].



BOLUM 5. NORAL-KONTROL YAPILARI

Bu boliimde sadece ndral kontroldr gelistirmek igin kullamlmakta olan farkh metotlara
deginilmigtir. Bu metotlarm ¢ofu ters kontrol tabanhdir. Oncelikle bu metotlardan bahsedilir ve
sonra belki de ndral-kontrol yaklagimlarin en {imit vereni olan “YSA model tabanh tahmini
kontrol yapsi” ele almr [31].

5.1. Ters Sistem Tabanh Néral-Kontrol Yapis:

Taklit ederek Ofrenme biyolojik sistemlerin ¢ofiunun temel O&zelliklerinden birisidir.
fYSA’da goriildigi gibi denetimli bir sinir af, bagka bir sistemin davramgim taklit etmek tizere
dogial olarak diizenlenir. Noral kontrolorii geligtirmekle ilgili ilk metot, bir insan kontrolériin{in
yerini almakla ilgilidir. Bu teknik, ilk olarak 1964’de ters sarkaci kontrol etmek igin
kullanilmagtr [7]. YSA egitimi basitge, insan kontroldr tarafindan alman sensor bilgileri ve
kontrol girisi arasmdaki doniisimii Sgrenmekten ibarettir [29]. Sekil 5.1°de goriildiigii gibi bu
metot da en 6nemli problem, insani tecriibenin eitim agamasinda kullamlabilir bilgi baline
getirilmesidir.

Gelen _&

Girigler

Sekil 5.1 Insan: taklit eden noral-kontrolériin 6frenmesine iligkin blok diyagram:

Benzer bir yaklagim klasik metotla tasarlanmig bagka bir kontroldriin davramgim taklit eden
ndral kontroldrit egitmek igin kullanilabilir. Bu kontrolorler ¢ok fazla hesaplama gerektiren
klasik kontrol yaklagimlarinda yararh olabilir. Bir ¢ok uygulamada noral kontroldrler bir
sistemin tersi olarak egitilirler [10, 32, 33]. Sekil 5.2°de gosterilen bu yaklagim dzellikle hizh
dinamiklere sahip sistemler i¢in kullamlabilir [7]. Bu kontrol yapisinda kullamlan noral
kontrolorier farkli 8grenme metotlaryla egitilirler.
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5,1.1. Direkt Ters Orenme Metodu

Direkt ters kontrol, bir sistemi kontrol etmek igin o sistemin ters dinamigini kullanmay:
amaglar [7]. Kontrol edilecek sistemin Denklem (5.1) deki gibi tammlandift kabul edilirse,

y(t) = f(Y(t e 1)>“ay(t - n),u(t - 1),....,“(1 - m) (5'1)
sistemin ters dinamigi Denklem (5.2) deki gibi elde edilir,
u() = £+ D, 0, Yt — 1+ 1), u(t ~1),..., 2t ~ m+ 1)) 5.2)

Kontro!l sisteminin, referans girigi kusursuz bir gekilde izleyebilmesi i¢in Denklem (5.2)’deki
y(t+1) ifadesi, referans giri r(t+1) ile degistirilir ve clde edilen gerileme matrisineg ( X ) gére
sistemin ters YSA modeli egitilir ve noral kontroldr olarak knllaniir. Burada; m, bir sonraki
¢tkigt hesaplarken kullamlan gegmis giriglerin sayismni, n ise gegmis gikiglarm sayisim gosterir,
Egitim iglemi toplu yapildifinda bu igleme direkt ters dfrenme metodu ad: verilir. Egitilmig
ndral kontroldr, Denklem (5.3)’deki kontrol sinyalini iiretir [29].

uO=f @+ D, YO, Yt~ A D, ult — 1), u(t ~ m+ 1) (5.3)

Sekil 5.2°de direkt ters §grenme metoduna iligkin blok diyagram: goriilmektedir. u eitim igin
segilen kontrol sinyalini, u. ise noral kontroloriin firettigi kontrol sinyalini gdstermektedir.

Sekil 5,2 Direkt ters frenme metoduna iligkin blok diyagram

Noral kontrolor, u sinyallerinin bir dizisiyle egitilir. Sistem ¢1kig1 ve giris vektOrleri arasinda bir
geri besleme yolu olmasma ragmen, bu kontrol sistemi, uygun bir kontrol sinyalinc karar
vermek igin sistem gikiyi ve referans giriy arasmndaki hata o=r-y‘yi gz Oniine almadifindan
agik gevrimdir. Agikea sistem ¢ikigi ve istenilen gikig arasmdaki herhangi bir sapmay: gidermek
i¢in YSA tarafindan ahntmg herhangi bir 6nlem olmayacaktir. Bu bakimdan, bu iglem geri
beslemeli bir kontrol sistemi defil agik gevrim bir kontrol sistemidir,
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Bu 8grenme metodunun uygulanmasindaki ana zorluk, egitim sinyali w’un segimidir.
Kontroloriin  efitimi  igin, secilen kontrol simyali, sistemi istenilen caligma bdlgesine
tagtyabilmelidir. Byle bir sinyalin tespiti, sistem hakkinda giicli bilgiler olmaksizin oldukga
zordur.

5.1.2. Ozellestirilmis Ters Ofrenme Metodu

Bu 8grenme metodunun amac, direkt ters Gfrenme metoduyla egititmis ndral kontrol6riin
performansim iyilestirmektir. Bu metotta ndral kontroltr, kontrol performans: e@=r-y’yi
minimum yapmak icin Srneksel olarak egitilir. Bu dzellik, direkt ters 6frenme ve Szellegtirilmig
ters Sfirenme arasmdaki temel farktsr.

NORAL q, y
—'Tgx—" KONTROLOR i *{ SISTEM l'T
. [ ;
GY & -
+

Sekil 8.3 Orellestiritmis ter dfrenme metoduna fligkin blok diyagrarm

Gergekte nbral kontroldriin e;=u-u. dgrenme performanstyla egitilmesi uygundur. v, istenilen
¢ikis: saglayacak kontrol sinyalini ifade eder. Bu metot efier kontrol performans: giivenilir ise,
ndral kontrolSrih optimal ters ¢Oziime gdtiirlir. Ciinkd, e, olmas: gerektifii gibi model ¢ikigiyla
direkt iligkili degildir. Bu metodu uygulamak igin iglemin jakobiamnm gerekli oldugu ispat
edilmistir. Bu nedenle bir gok sisteme uygulanmaz. Ancak, hatanin ¢, ham bir tahmininin dahi,
Ofrenmenin gergeklegmesini sajlayabilir. Ornegin, sistem tirevierinin igaretinden, iyi bir
ogrenme elde edilebilir [7].

5.1.3 Zamanla Geri Yayilan Ofirenme Metodu

Ozellegtirilmis ters 8frenme metodunun problemi, hata performans: e/~r-y’nin giivenilir
olmamasidrr, ¢iinkii bu performans, néral kontroldriin ¢ikgyla, direkt iligkili degildir. Bu
problemin fistesinden gelebilmek igin zamanla geri yayilan dgrenme metodu gelistirilmigtir, Bu
metotta, sistemin ileri yonlii modeli kullandarak geriye yayilms bir performans ¢y vasitasiyla
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€x’nun izlenmesi amaglanir. Sekil 5.4°de goriildigi gibi, ileri beslemeli bir modelin girig
katmanma dogru geriye yayilmig hatasi e, e,=u-u, hatasmi karsilamahdar.

r NORAL SISTEM Y.
*l:b‘ KONTROLOR
| Py Em—
YSA Yu
X-»  MODEL
GY | €y

GY a2

Sekil 5.4 Zamanla gerl yayilan 68renme metoduna iligkin blok diyagramy

Ik olarak sistemin YSA modeli bilinen metotlardan birisiyle elde edilir. YSA model, noral
kontroloriin cfitimi esnasmda ¢, hatasiin geriye yayilmasi amaciyla kullanihr, tekrardan
adaptasyona tabii olmaz. e, hatas: sistem ¢ikig1 yerine YSA model ¢ikist yv kullamlarak tespit
edilir. Egitim drneksel yapilir ve noral kontroldriin parametreleri ayarlanir, Egitimin temelini
olugturan ifade Denklem (5.2)’deki gibidir. Bu ayarlama esnasinda YSA modelin girigine
indirgenmis hata uygulanw. Egitim i¢in ardisil geriye yayihm, Levenberg-Marquart, Gauss-
Newton gibi algoritmalar kullamlabilir [29]. Bu metot, noral kontroloriin efitiminde sistemi
kullanmanin uygun olmadiy: durumlarda da faydali olabilir. Dogal olarak sistem ¢ikismn
kullanilmas: daha iyi sonug verir [7].

Sekil 5.8 Zamana ghre geri yayilan ve model referansh 53renme metoduna iligkin blok diyagram
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Sekil 5.5°de zamanla degismeyen basit bir istenilen ¢ikis yerine istenilen gegici sistem
cikist yry'1 verecek bir referans modelin yapiya eklendigi model referansh 5grenme metoduna
iligkin blok diyagram: goritlmektedir {7].

Yukarida bahsedilen 0grenme metotlartyla egitilen ndral kontroldrler Sekil 5.6°daki
kontro! yapismda kullantlir. Bu yapiya direkt ters néral-kontrol yapist denir. Kontrol sinyali
Denklem (5.1)’deki gibi hesaplanir [29].

gecikme

Sekil 5.6 Direkt ters noral-kontrol yapisi

5.2. igten YSA Model Tabanh Kontrol Yapis:

fgten YSA model tabanli kontrol yapis1 da aslinda ters sistem temelli bir kontrol
yapisidir. Ancak direkt ters ndral-kontrol yapisindan farkh olarak sistemin kontrolii agamasinda
sadece sistemin ters modelini degil iyi egitili bir YSA modelinide kullanir. Direkt ters néral-
kontrol yapisinda kontrolr gegmis giris ¢ikig degerleri diginda referans degeri de giriy olarak
kullanir. Igten YSA model tabanlt kontrol yapisinda ise giris olarak kullanilan referans deger
yerine bir hata ifadesi kullamlir [29]. )

. NORAL "
E )= y»| KONTROLOR I

i __t

Sekil 5.7 icten YSA model tabanh kontrol yapist

Bu hata ifadesi Denklem (5.4)’deki gibi hesaplanur,
e=r—y+yy, 64
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Burada; y sistemin gercek ¢ikisin, yy YSA modelinin ¢ikigim, r ise referans girisi

gostermektedir. Kontrol sinyali denklem (5.5) deki gibi ters YSA model tarafindan tespit edilir.
u, (1) = fr (e(t), YO)poers Yt ~ 1+ D8 (¢ = D)oot (t —m + 1)) (5.6)
Icten YSA model tabanh kontrol yapisinda kullamilan, sistemin YSA modeli sistem

tanimada kuilanilan metotlarla, kontrolér ise direkt ters ndral-kontrol yapisnda kullanilan
drenme metotlartyla egitilir. Bu iki model Sekil 5.7.de goriilen kontrol yapisinda kullanihr.

5.3. YSA Tabanh Optimal Kontrol Yapis:

YSA tabanh optimal kontrol yapisinda sistemin ters YSA modeli bir optimal kontrolor
olarak egitilir. Itk olarak sistemin YSA modeli sistem tanimada kullanidan metotlardan birisiyle
ve ters YSA model ise direkt ters grenme metoduyla toplu efitimle elde edilir. Daha sonra bu
ters YSA model, YSA modelde kullanilarak Denklem (5.6)’daki amag fonksiyonunu minimize
edecek gekilde Srneksel egitilip optimal kontrolér elde edilir.

E@) = Y et +1) -yt + D) +rho* (u(d)) | 5.6)

YSA tabanh optimal kontrol yapis1 Sekil 5.8’de goriilmektedir [29].

gecikme
Sekil 5.8 YSA tabanli optimal kontrol yapis:

YSA tabanh optimal kontrol yapisinin direkt ters noral-kontrol yapisindan farks,
kontroldrlerin farkli yéntemlerle egitilmesidir. Direkt ters noral-kontrol yapisinda egitimin
amaci sadece karesel hatayr minimum yapmak iken, YSA tabanh optimal kontrol tekniginde
hatamin yani sira kontrol sinyalinin degisimide hesaba katan bir amag fonksiyonu minimum
yapilmaya cahgihr. Egitim icin genellikle Gauss-Newton optimizasyon teknigi kullamlir.
Sistemin YSA modeli ise sadece egitim agamasinda kullanilmaktadir. Sistemin jacobyeni yerine
YSA modelinin Jakobyeni kullamlmaktadir [34]. Optimal kontroloriin efitimine iliskin bir blok
diyagram $ekil 5.9°da goriilmektedir.
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" gecikme |
Sekil 5.9 YSA tabanh optimal kontroloriin efitimine iligkin blok diyagranu

5.4. YSA Model Tabanh Tahmini Kontrol Yapist

Tahmini kontrol yapiss, gergek diinyadaki sistemlerin gogunu etkileyen 6lii zaman (yani
gecikme) probleminin iistesinden gelmek igin geligtirilmigtir. Yani sistemler bir kontrol girigine
asla hemen tepki gOstermeyeceklerdir. Sistemin girige reaksiyon gostermesi igin gegen siire
gecikme zamanidir.

Klasik geri beslemeli kontrolde amag, sistem ¢ikisim y, referans girig r’ye dogru harcket
ettirmek i¢in gergek kontrol hatasina gére sistemde etkin olmaktir.

e=r~y (5.6)
Eger sistemde 1 s’lik bir zaman gecikmesi oldufu kabul edilirse, kontrol etkisinin birinci
saniyesi boyunca, kontrol hatas1 e’nin etkilenmeyecegi agiktir. B6ylece, birinci saniye boyunca
kontrolér aym tarzda rol oynayacaktir. Bu istenmeyen davramgi Snlemek igin, birinci saniye
boyunca beklemek ve sonra bir kontrol sinyalini etkinlegtirmek bir ¢dziimdiir. Hizhi kontrol
gerektiren bir durumda bu basanlamayacaktir. Bu yiizden, bagka bir ¢oziim, bir saniye sonra
sistem durumunun ne olabilecegini tahmin edebilecek bir sistem modeli kullanmak ve bu model
¢ikigina gore kontrol hatasim tespit etmektir. Bu tahmini kontroliin temelidir.

Bu fikir karmagik dinamikli sistemlere ve benzersiz sistem modellerine deginilerek
genellegtirilmigtir ve bu  kontrolorler “genellestirilmis tahmini  kontrol”(GTK) olarak
adlandinimugtir, GTK, ashnda model tabanh tahmini bir kontrolérin dizaymdir.

YSA tabanh tahmini kontrol, fi¢ temel bilegenden olugur: Sistem, sistemin YSA modeli
ve bir fonksiyon optimize edici. Bu bilegenler Sekil 5.10."da goriildiigir gibi birlegtirilir.
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Sekil 5.10 Model tabanli tahmini kontrol yapis:

Sistemin YSA modeli gelecekteki davramiglan tahmin etmek igin kullamlir. Sistemin tahmin
edilmis davramsglanna gore, optimize edici, sistem ¢ikisim referans girise yaklagtiracak u.
sinyalinin gereken dizisini belirler. Bu optimize edici Denklem (5.7)’deki ikinci derece bir amag
fonksiyonu kullanir.

+N,

J(NL NN, D=3 u@®lr@) -y, OF + fZ—"ﬂ(i);[Au,(i—l)F ¢.7)

f=t+Ny

Burada; r: zamana gore degisen veya sabit olan referans girigi, y: YSA modelinin grkags,
Au(iy=u(i)-ufi-1): kontrol sinyalindeki arti1, N; ve N: tahmin ufkunu tammlar, N, ise kontrol
ufkunu tammlar. Genellikle [0,1] arahfinda olan p ve A sabitleri gelecekteki davramgmn
agarhiklandirmasim gostermektedirler. N)’yi sistemin zaman gecikmesine egit almak uygundur.

Bu kontrol igleminin, sistem c¢ikigt gerektirmedifinden agik gevrim oldugu
diisanilebilir. Ancak, sistem ¢ikist sayisal modelde kullamlir. Sistem ve sayisal model
arasmdaki uyugmazhik nedeniyle, sistem davramgumn, bir siire sonra modeldeki davramgtan
sapacafmdan dolay1 bu énemlidir. Bu iglemin 6nemli bir karakteristigi, bir kontrolér dizaym
gerektirmemesidir, sadece, sistemin ileri beslemeli modeli, YSA tabanh tahmini kontroliin
verimlilizini etkileyecektir. Bu nedenle, bu diisincede YSA kullanmak dofru olur. Ashnda,
modelin agik olmama problemi, bu tasanminda azaltilmig bir etkiye sahiptir, ¢linkii burada en
Snemlisi modelin dayanikliligi ve dogrulugudur. Bu kontrol yapisinda, YSA gofuniukla sistemi
modellemek icin kullamlir. Bu tip bir YSA model tabanh bir tahmini kontrol yapisi Sekil
5.11°de goriilmektedir
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Sekil 5.11 YSA model tabanly tahmini kontrolor yapist
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BOLUM 6. ORNEKLER

Ornek 1.

Bu drnekte Sekil 6.1’de goriilen koruma elemanh bipolar tranzistér devresi gok
katmanh TYSA, RTFA ve MYSA yapilartyla modellenmigtir. Her bir afm performansmna iligkin
bilgiler Tablo 6.1°de verilmigtir. Ayrica benzetim sonuglarina ait gekiller eklenmigtir.
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Sekil 6.1 Koruma elemanh bipolar tranzistér devresi

Sekil 6.1°deki devrede kullamimak {izere giris olarak, tranzistoriin bazina 0-1 V genlikli ve
deisken frekanshi kare dalga uygulandi. Ciki olarak ise 24 ohm’luk direngten gecen akim
segildi. Ornekleme adimi 0.0002 ms alinarak 1000 data elde edildi ve elde edilen datalarm 501
tanesi aglarm egitiminde egitim Srnekleri olarak kullamildi. Test drneklerini elde etmek igin
tranzistSriin bazina genligi 0-1 V arasinda olan 20 kHz frekansh kare dalga sinyali uyguland:
[35]. Elde edilen degerler aglarin performansmm gdzlemlemek i¢in kullanild.

Tablo 6.1 Alara iligkin test ve efiitim hatalan

Hata (LNTKH)

Ag Yamst | Test Hatast Egitim Hatas: Dingil Sayist
MYSA -10.0308 -9.4828 35
IYsSA -14.7948 -6.4475 500
RTFA -11.3231 -5.7754 -




Bu Grnekte; tranzistSriin baz sinyali giris, 24 ohm’luk diren¢ ve 1 mH’lik endiiktansdan
gegen akim ise ¢ikig kabul edilmigtir. Devre bes durum degigkenine sahip oldugundan gelecek
¢ikiglars hesaplamak igin girig ve ¢ikigin bes gecikmigi kullamlmigtir. Yani gerileme matrisinde
bes gegmis girig, beg de gegmiy ¢ikig meveuttur. Aglarm her {i¢li de toplu 6grenmeyle egitilip
toplu teste tabii tutulmugtur. Aglarin performanslan ag ¢ikislartyla gergek ¢ikig arasindaki
logaritmik olarak normalize edilmig toplam karesel hata (LNTKH) alinarak gbzlemlenmistir. Bu
degerler Tablo 6.1’de goriillmektedir.

Kullamlan MYSA yapisi her birinde lineer aktivasyon fonksiyonuna sahip birer ndron
bulunan iki uzman ag ve biinyesinde sofimax aktivasyon fonksiyonuna sahip iki ndron
bulunduran bir kapilama agindan ibarettir. MYSA tahmini-egim Ogrenme algoritmas:
kullamilarak egitilmigtir. Tablo 6.1°den de goriildiigii gibi agin egitim performans: ile test
performans: diger aglara gbre birbirine daha yakmndir. Sekil 6.2a’dan goriildiigii gibi agm test
performansy, ¢ikag bilgisi dogrular halinde oldufunda agm tahmin kabiliyetini artirmaktadsr.

IYSA yapis: giris, ¢ikig ve bir gizli katmandan ibarettir. Gizli katmanda hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonuna sahip on bir néron, ¢ikis katmaninda ise lineer aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir ndron bulunmaktadir. Ag Levenberg- Marquardt metoduyla egitilmigtir.
Tablo 6.1°den de goriilecegi gibi en iyi performans: saglayan agdir. Ancak efitim siiresi
modiiler aga gore olduk¢a uzundur. Sekil 6.2b’den goriildiign gibi IYSA giris gikis
d6niigiimiinii her durumda tatmin edici derecede gergeklegtirebilmektedir.

RTFA yapis1 10 giriglidir, gizli katmaninda 137 radyal taban fonksiyonlu nérona ve bir
lineer ¢ikig ndronuna sahiptir. Gizli katmandaki ndron sayis1 denctimli bir metot ile segilmigtir,
Bu metot da néron sayist makul hata seviyesine ulagilincaya kadar artirihr. Radyal tabanh
fonksiyonlarm merkez mesafeleri 6 =.001 sabitlenmigtir. Tablo 6.1°den gériildiigii gibi kabul
edilebilecek kadar iyi bir performansa sahiptir. Buna kargm agm egitim icin kullamilan bilgi
smarlar: digmna gikaldiginda tahmin kabiliyeti zayiflamaktadir. Sekil 6.2¢’den goriildiigi gibi ilk
500 degierden sonra ag ¢ikisiyla gergek gikig arasindaki hata diger aglarm aksine artmaktadir.

Ag yapilarm Szetlenecek olursa:

1) MYSA

Baslangic 6grelimc orani: 0.01

Oprenme kurah: Adaptif 6renme oram: kullanan tahmini-egim Sgrenme kurah
Ag yapist: 2 uzman ag, 1 kapilama af

Uzman aglarm yapsi : 10-1

Uzman ag nronlarmm aktivasyon fonksiyonu: Lineer

Kapilama agmm yapisi: 10-2

Kapilama ag noronlarimin aktivasyon fonksiyonu: Softmax
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2) iysa
Baslangi¢ 8renme orani: 0.1
Ogrenme kurah: Levenberg-Marquart
Gizli katman ndronlarmin aktivasyonu fonksiyonu: Hiperbolik tanjant
Cikig katmam ndronlarmin aktivasyon fonksiyonu: Lincer
Ag yapist: 10-11-1
3) RTFA
o parametresi: 0.001
ag yapist: 10-137-1

3§ e e : 35—
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2 20 J \/ \ Y
Z13 \/ * Sl / -
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t(s) x 10% t(s) x 104
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€)

Sekil 6.2 a) MYSA cikist ve gergek gikis b) TYSA cikist ve gergek cilag €) RTFA gikisi ve gergek cikig
(siyah cizgiler af cikiglan, mavi gizgiler gercek qikaglar)



Omek 2.

Bu drnekte Sekil 6.3°deki otonom Chua devresinin ¢ift sipiralli gekicileri modellenmigtir. Bu
devreye iligkin Durum Denklemleri Denklem (6.1)’deki gibidir.

dv.,
C.—2=Gl, -7, )-g,)

1* dt
dv
C,—2=GV, -V, J+1, ©.1)
dt ! 2
L_.fd._l.é.. = —-V;
‘# 2

Dogrusal olmayan direncin parga-par¢a lincerlestirilmis karakteristii Sekil 6.3a’da
goriilmektedir. Bu akim iki kinlma noktasma sahip parga-parga lineer bir fonksiyon olan g(V.1)
ile Denkiem (6.2) deki gibi ifade edilir.

g,)=m, Y, +05(m ~m )WV, +E-l, - E|) 62)
G
AN~ ir
L
L C :E— __:— ¥
[ Ve G Ve Ve
a)

b)
Sekil 6,3. a) Chua Devresi b) Lineer olmayan direncin parca-parca akim-gerilim karakteristigi

Direncin akim-gerilim karakteristii iki lineer pargadan olugur. Birinci lineer parga [-E,E]
degerleri arasmdaki gerilim bolgesinde tammbhidir ve effimi my ile, ikinci lineer parga ise [-E,E]
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defier arabfit digindaki gerilim bolgesinde tammbhidir ve eftimi m, ile gosterilir. $ekil 6.3a’daki
Chua devresine iligkin biiyiiklikler goyledir, m=-0.5 1/Q, my=-0.8 1/Q, E=1 V, G=0.7 1/Q,
L=7TH,C=9F,C=1F.

Chua devresinin modellenmesi icin yapiinug farkli caligmatar meveuttur. Bu 6mekte af
T, V.1, Vo'den olusan fi¢ ¢rkig ve bunlarm geciktirilmiglerinden olugan 12 girige sahiptir [36].

0452 15105 0 05 1 15 225 24 0302 01 0 01 02 03 04
vcl(v) Vc2(v)

By iy iy
] ,
L5

8 Q
205
>t
-1.5
2
295 3 15 -1 05 005 1 15 225
I.(A)
Sekil 6.4. MYSA modelin ve chua devresinin ¢ift sipiralli gekicileri
(siyah a qrkagt, mavi gereek cikig)

Denklem (6.1)’deki Durum Denklemleri Vi (0)=0.9365V, V0)=-0.061V I, (0)=-0.1883A
baslangic sartilari ve Runge-Kutta Metodu ile ¢ozfilmiistiir. 0-70 s zaman arahfinda 1750 data
elde edilmigtir. Bu datalarm ilk 500 tanesi aflarm egitiminde kullamlmighr. Daha sonra
baglangic sartlan Vi (0)=-0.9365V, Ve, (0)=0.061V, L(0)=0.1883A alnarak ¢bziim
tekrarlanmus ve elde edilen datalar test icin kullamimugtir. ABlanin efitimi ve testi toph
Sgrenmeyle yapilmgtir.

ETR surmery g




Tablo 6.2. Aglara ait test ve egitim hatalar1

Test Hatasi (LNTKH)

Ag Va Va I, | Dongi Sayisi
MYSA 3.6204 | -6.8418 | -6.7169 55
IYSA 45788 | -7.8906 | -8.0557 500
RTFA -3.9763 | -5.1284 | -4.6443 -

Bu Srnckte Levenberg-Marquardt metoduyla egitilmis olan gok katmanh IYSA en iyi sonucu
vermektedir. Gizli katmandaki nSron sayis1 denctimli bir metot ile segilmistir. Bu metot da
néron sayist makul hata seviyesine ulagihncaya kadar artirithr. RTFA igin en iyi sonuc merkez
uzakliklar: 0.0001 ahindifinda elde edilmigtir.

0.4
0.3}
0.2
0.1
e o
o1 i\
0.2} H
0.3 ;
M5 215 105 0 05 1 15 2 25 204 03 0201 0 01 02 03 04
vcl (V) vc2 (V)
2.5
z ]
1.5 ]
l.
~0.51 1
<0 *
> 05 1
=T
1.5
w25 —
295 2 15 -1 05 005 1 1.5 2 25
1. (A)
Sekil 6.5 TYSA modelin ve chua devresinin ¢ift sipiralli gekicileri
(siyah a§ qikag, mavi gergek cikis)
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Vo (V) ' | Ve (V)

235 5 15 -1 05 0 05 1 15 2 25
L(A)

Sekil 6.6 RTFA modelin ve chua devresinin ¢ift sipiralli ¢ekicileri
(siyah a cikugt, mavi gergek ¢ikis)

Ag yapilarm 6zetleyecek olursak:
1) MYSA
Baglangig¢ 6grenme oram: 0.001

204 03 02 01 0 01 02 03 04

Ogrenme kurah: Adaptif Srenme oram kullanan tahmini-effim dgrenme kurah

Ag yapist: 3 uzman a§, 1 kapilama ag1

Uzman aglarm yapis1: 12-3

Uzman ag noronlarnin aktivasyon fonksiyonu: Lincer
Kapilama afmn yapis:: 12-3

Kapilama a§ ndronlarinmm aktivasyon fonksiyonu: Softmax
Kapilama agmmn yapisi; 12-3
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2) 1ysa
Baglangi¢ 6§renme orant: 0.1
Ogrenme kurah: Levenberg-Marquart
Gizli katman néronlarmin aktivasyonu fonksiyonu: Hiperbolik tanjant
Cikis katmani n6ronlarmin aktivasyon fonksiyonu: Lineer
Ag yapwst: 12-13-3
3) RTFA
o parametresi: 0.0001
AB yapisi: 12-84-3

Omnek 3.

Bu drnekte Ggrenme algoritmalarmin performansm Slgmek igin Sekil 6.7°de goriilen
tiinel diyot osilator devresi ele almmugtir. Devreye iligkin durum denklemleri Denklem (6.3)’de
verilmigtir. Devreye girig olarak genligi 0-1 V arasmnda rasgele degisen bir sinyal uygulanip,
¢ikig olarak kondansatdr fizerindeki gerilim, Vc, segilmigtir.

____I’.:..,__rw * L
S
—v +
) Vc_:: ¢ * D R
L ®
Sekil 6.7 Tiinel diyotle RLC devresi
dav,
o
dl, 2
> =-V, +1,(1.4-0.14.1;)+4U 6.3)

Ve(0)=1,(0)=-5

Bu &rnekte Sekil 6.7°deki devreye ait olan Denklem (6.3)’ deki durum degiskenleri 0-10
s zaman aralifmda d6rt adimh Runge-Kutta metodu ile ¢oziilerck 1000 data clde edilmigtir.
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Egitim igin bu datalarin ilk 500 tanesi, test igin ise titm datalar kullanilmigtir. Devrenin TYSA
modelinin elde edilmesi ve bu modelin farkh egitim algoritmalartyla efitilerek performansiarm
kargilagtimimas: amaclanmugtir. Efitim igin Ardigil Geriye Yayilm, Levenberg-Marquardt,
eslenik iniy ve Gausi-Newton efitim algoritmalan kullamiimgtir. Tablo 6.3’de her bir
algoritmanm performans: LNTKH olarak verilmistir.

Tablo 6.3 Egitim algoritmalarna iligkin egitim hatalan

Hata (LNTKH)
Algoritma Hata Déngti sayis
Ardigl Getiye -1.9896 2000
Yayihm
Levevberg- -6.8721 500
Marquardi
Eslenik inig -3.3064 500
Guasi-Newton -5.2372 500

AJ yapismi belirlemek i¢in alternatif bir ¢bziim sistemin fark denklemlerine bakmaktir
[29]. Burada ag yapisi olarak devre ikinci derece bir sistemi temsil ettiginden, dolay:, durum
uzayr modeli elde edilirken iki geciktirilmiy ¢ikig, bir girig birde geciktirilmiy girig
kullanilmagtir. Bundan dolay:r YSA modelin giris vektorii (1x4), ¢ikis vektorii ise (1x1) boyutlu
olugturulmugtur. Yani, girig says1 4, gizli katmandaki ndron sayisi 5, ¢ikig katmanmdaki néron
sayst 1 geklindedir. Gizli katmanda hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda
lineer aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir.

IYSA'min ardigil geriye yayihm algoritmasiyla efitiminde sabit 8grenme oram 0.0001
olarak segilmig. Ardisil Geriye Yayihm algoritmasiyla egitilmis IYSA modelin ve devrenin
cikis1 Sekil 6.8a°da gosterilmistir. Ofrenme orammin daha fazla kilglilmesiyle yakmsamanin
geciktigi, gereginden fazla bilyiimesi durumunda IYSA’min yakinstyamadigs gozlenmistir.

Levenberg-Marquardt algoritmasinda ise baglangi¢ 63renme oram 0.01 olarak segilerek
sonuca gidilmigtir. Sekil 6.8b’de Levenberg-Marquardt algoritmasiyla egitilmis ITYSA modelin
ve devrenin ¢ikis1 goriilmektedir, Baglangig Sfrenme oram gereginden daha bitylik segildiginde
Gfirenmenin gergeklesemedigi, egitimin daha bagmda raksamanm olustufu gtzlenmistir.

Eslenik inig algoritmasinda ise yon vektSrliniin zaman degiigim sabiti tespiti Fletcher-
Reeves formilliine gbre yapilip, drenme oram 0.001 secilmigtir. Ofirenme oranmun bityitk
segilmesiyle hata ylizeyindeki zikzaklarm biiylidiifi ve afn yakmsamasmin giiglegtifi
gbzlenmistir. Bu algoritmayla egitilmis TYSA modelin ve devrenin ¢ikigt Sekil 6.8c’deki
gibidir.



Gauss-Newton algoritmasinda unutma faktorli yenileme metodu kullamlmig ve bu
metoda iligkin parametreler §0yle secilmis. Kovaryans matrisinin P’nin baglangic degeri 10,
unutma faktorii ise 0.995 olarak almmgtir, Bu algoritmayla egitilmis IYSA modelin ve devrenin
cikigt Sekil 6.8d’de gorillmektedir. Diagonal clemanlarm degerlerinin kiigik segilmesi
durumunda P’nin 6z degerlerinin sifira ulagtify ve egitimin gergeklegmedigi, 0 ila 1 arasinda
olmas1 gercken unutma faktSriiniin kiiglik segilmesi durumun da ise egitimin yavagladig
gOzlenmigtir,

8 8
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Eoo A / e / \\ S
>‘2. s 4 >(>._2 // s J
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©) d

Sekil 6.8 IYSA modelin cikuglars ve hedef gikislar a) Ardisil geriye yayihm b) Levenberg-marquardt
¢) Conjugate-gradient ~ d) Guasi-newton (siyah af ¢tkast, mavi gergek gikig)
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Ornek 4.

Bu &rnekte kontrol yapilarmin performanslarini kargilagtirmak icin Sekil 6.9°da goriilen
konvertdr devresi ele almmugtir. Burada 5 ohm’luk direncin gerilimi Vr kontrol edilmigtir. Girig
olarak tranzistoriin baz uguna uygulanan sinyal ahnmigtir. Bu 6rnekle direkt ters ndral-kontrol,
icten YSA model tabanh kontrol, YSA tabanh optimal kontrol ve YSA tabanh tahmini kontrol
yapilarma iligkin performanslarm kargilagtirilmas: amaglanmistir. Devrenin Matlab benzetim
modeli olugturulmus ve girig olarak 0-1V genlikli rasgele dagilimh bir sinyal kullanilarak egitim
Ornekleri elde edilmigtir. Bu drnekler ndral-kontrol yapilarinda kullamilan model ve kontrolsr

aglarmm modelinin egitiminde kullanilmigtir.
WuH 0250

- 005 Q

1™

Sekil 6.9. Titresimli konvertdr devresi

Tim kontrol yapilarmda model ve kontrolor aglar IYSA kullamlarak
gergeklestirilmistir. Ele alnan devre 2. dereceden sistem davranmigi gosterdigi igin hem noral
kontrolor hem de devrenin YSA modeli 4-5-1 yapisinda olugturulmustur.

Tk olarak devrenin ters davramgim modelleyen ndral kontroldr, Levenberg-Marquardt
algoritmas: kullamlarak direkt ters 8grenme metoduyla toplu olarak egitilir. Elde edilen sonug
Sekil 6.10a’da goriilmektedir. Daha iyi bir sonuca ulagabilmek icin eldeki néral kontrolér,
Ozellestirilmis ters ofrenme metoduyla tekrar egitilir. Bu Sgrenme metodunda devrenin YSA
modeline de ihtiyag vardir. Devrenin  YSA modeli olarak, Levenberg-Marquardt algoritmasiyla
toplu egitilmis bir IYSA abnir. Bu egitim Gauss-Newton aloritmastyla &rneksel olarak
gergeklestirilir. Ikinci kez egitilmis olan noral kontroldriin kullanildif direkt ters ndral-kontrol
yapisiyla elde edilen sonug Sekil 6.10b’de goriilmektedir.
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Sekil 6.10 Noral kontrol yapilanina iligkin sonuglar a) Direkt ters Sgrenmeyle efitilmis direkt ters nral-kontrol

b) Ozellestirilmis ters Sfrenmeyle egitilmis direkt ters noral-kontrol ¢) fgten YSA model tabanh kontrol
d) YSA tabanh optimal kontrol €) YSA mode! tabanl: tabmini kontrol (siyah hedef cikis, mavi gergek cikis)
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Aym nbral kontroldr, devrenin YSA modeliyle beraber, igten YSA model tabanh
kontrol yapisinda kullamlmgtsr. Elde edilen ¢ikig Sekil 6.10c’de gériilmektedir. YSA tabanh
optimal kontrol yapisi kullamlarak elde edilen ¢ikig ise Sekil 6.10d’de verilmigtir.
Sekil 6.10e’de ise YSA model tabanh tahmini kontrol yapisiyla elde edilen gikig goriiimektedir.

Ornek 5.

Bu drnekte YSA kontrol yapilariyla klasik kontrol yapilarini kargilagtirmak igin Durum
Denklemleri (6.4)’de verilen bir DC motor ele alinmig ve pozisyon kontrolii hedeflenmistir
(Messner ve Tilbury,1998).

a1 o
4l rivv-x%
A )

_c_l_f_q = —l—(K J - b.ég—)

dar*  j dt

DC motora iligkin parametreler asagidaki gibidir.

Rotorun atalet momenti J=3.2284x10° kg.m?/s>

Mekanik sistemin asma oram1 b=3.5077x10° Nms

Elektromotor kuvvet sabiti K=0.0274 Nm/Amp

Elekiriksel direng R=4Q

Elektriksel indiiktans L=2.75x10°°H

Girig U Kaynak gerilimi (V)

Cikig 6= Pozisyon agisi (radyan)

Durum Denklemlerinden anlagilacagi gibi DC motor ikinci derece bir sistem gibi
davraniga sahip oldugu igin kontrolsr ve model [YSA’larm ag yapilan 4-5-1 bigiminde
olusturulmugtur. DC motorun YSA modeli Levenberg-Marquardt algoritmasiyla toplu olarak
egitilmigtir. Direkt ters noral-kontrol ve igten YSA model tabanlh kontrol yapilarinda kullanilan
noral kontroldr ise Snce Levenberg-Marguardt algoritmastyla toplu, daha sonra performansm
iyilestirmek igin Gauss-Newton algoritmasi ile Srneksel olarak egitilmigtir. YSA tabanh optimal
kontrol yapisinda kullanilan aglar ise Bliim 5.3’de agiklandifir gibi efitilmigtir. YSA model
tabanli tahmini kontrol yapisinda kullanilan sistemin YSA modeli yukarida verilen ag yapisinda
olup, Levenberg-Marquardt metoduyla toplu olarak efitilmigtir.

Klasik kontrol tekniklerinden PID kontrolriin kazang katsayilari su kriterlere gore
segilmigtir; yerlesme zamam 0.04 s’den az, maksimum agma %16°dan az, siirekli hal hatasi 0.
Bu kriterleri saglayan PID kazang katsayilar1 K;=17, K;=600, K4=0.15 olarak saptanmgtr [37].

(6.4)
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Sekil 6.11°de DC motorun gegitli durumlar igin pozisyon cevaplart verilmigtir, Sekil
6.11a’da birim basamak giris icin DC motorun agik gevrim cevabi goriilmektedir. Sekil
6.11b’de PID kontroldr kullanilarak birim basamak girig i¢in motorun kapah gevrim cevabi
goriilmektedir. Sekil 6.11b’den goriildiigi gibi elde edilen cevap kontrolor parametreleri
segilirken temel alinan kontrol esaslarmi kargilamaktadir. Ancak kontrolor parametreleri tespit
edilirken sistemin bilinen dinamiginden faydalamldifn unutulmamahdir. Sekil 6.11c¢’de ise
Ozellestirilmis Sgrenmeyle elde edilmiy noral kontrolér kullanan direkt ters ndral-kontrol
yapisiyla elde edilen cevap goriilmektedir. igten YSA model tabanh kontrol yapist kullamlarak
clde edilen cevap Sekil 6.11d’de verilmigtir. Sekil 6.11¢’de is¢ YSA tabanh optimal kontrol
yapisiyla elde edilen cevap goriilmektedir. Bu yapilarla elde edilen cevaplarda maksimum agma
sartmin saglanamadifn gbriiliir. Sekil 6.11fde goriilen YSA model tabanhi tahmini kontrol
yapistyla elde edilen sonucun ise en iyi sonug oldugu agiktir. Bu yapmn bagarisi kullamlan
YSA sistem modelinin bagarimiyla orantihidir,
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Sekil 6.11 2) DC motorun agik ¢evrim birim basamak cevab

b) PID kontroltr ile elde edilen cevap

¢) Direkt ters nbral-kontrol yapisiyla elde edilen cevap

d) Icten YSA model tabanh kontrol yapisiyla elde edilen cevap
¢€) YSAtabanh optimal kontrol yapistyla elde edilen cevap

) YSA model tabanl tahmini kontrol yapisiyla elde edilen cevap
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BOLUM 7. SONUCLAR

Bu tezde defiigik YSA yapilan ve farkh 68renme algoritmalan incelenmigtir. Af
yapilarinin degisik performanslarda dogrusal olmayan dinamige sahip devreleri modelledifi ve
bu modellerin kontrol amaciyla kullanlabildii gosterilmigtir.  YSA’lar ile yapilan
modellemelerde devre veya sistemlerin sadece girig-gikay iligkisini veren bilgi kullamlarak
modelleme islemi basartyla gergeklestirilmigtir,. Buradan sistemlerin i¢ dinamikleri bilinmeden
sayisal datalar kullamilarak modellenebilecegi sonucuna ulagimgtir. Ancak bu devreler igin
uygun bir 6mekleme periyodu segimi modellemenin baganst igin Onemlidir. Ornekleme
periyodunun bityitk alinmas1 devrenin davramigim tanimlayacak yeterli bilginin alinamamasina,
¢ok kiigiik secilmesi ise efitim i¢in fazla data kullamlacagindan ilave hesapsal yitke neden
olmaktadir. Devrelerin modellenmesi igin ¢ ¢esit YSA yapisi kullamlmigtir. Bunlardan
IYSA’larm oldukea iyi performans gosterdikleri buna kargmn efitimleri igin daha fazla zaman
gerektifi gozlenmigti. MYSA’lar ise 1YSA'lar kadar olmasa da iyi bir performans
sergilemcktedirler ve egitimleri i¢in harcanmasi gercken zaman daha az olmaktadir. Ayrica
dogrular halinde siircksiz davramglar gosteren sistemlerin modellenmesinde performanslan
artmaktadir. Bunun yaminda uygun egitim yapilarak sistemin kompleks olan dinamiginin her bir
parcasimn ayr1 bir uzman af tarafindan 6grenilmesi saglanabilir. Bu da analiz imkam vermesi
bakimindan 6nemlidir. RTFA nin yiiksek efiitim baganmina ramen girig uzaymn degisiminde
yitksek hatalar Girettigi gérilmektedir. IYSA’lann egitimi igin Levenberg-Marquardt, ardigil
geriye yayilim, Eglenik-egim ve Gauss-Newton egitim algoritmalan knllanmilmig en iyi sonug
Levenberg-Marquardt metoduyla elde edilmigtir.

Bu galigmada néral-kontrol yapilar1 da incelenmig ve sistemlerin dinamik yapilarma
iligkin sistemin jacobiam gibi giicli matematiksel bilgiler olmadan kontrollerinin mimkiin
oldufu gorillmiigtir. Néral-kontrol yapilanndan direkt ters néral-kontrol yapsi, igten YSA
model tabanh kontrol yapisi, YSA tabanh optimal kontrol yapisi ve YSA model tabanh tahmini
kontrol yapisi bu caligmada incelenmigtir. Tdm kontrol yapdarinda IYSA’lar kullamlmugtsr.
Néral- kontrol yapilanmn incelenmesi sonucu bu kontrol yapilariyla elde edilen performansm
kullanilan YSA’larin modelleme yetenckleriyle dogru orantih oldufu gorilmiigtir. Noral-
konirol  yapilan karmasik  hesaplamalara gerck  kalmaksizin  komtrol  iglemi
gergeklegtirebilmektedir. Ancak bu yapilar kullanilarak gerceklestirilen kontrol dizayninda
gegici rejime iligkin sinirlamalan gergeklestirmek her zaman miimkiin olmamaktadir. Sirekli
rejim kriterleri ¢ogunlukla bagarildig: halde gecigi rejime iligkin kriterlerin bagarimina tasanmc
farkh YSA’lar veya ofirenme algoritmalan kullamiarak miidahale edebilmektedir. Bunun
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baglica sebebi noral-kontrolérlerin basit bir optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmesidir.
Bu ¢aligmada en iyi bagarimmn YSA model tabank tahmini kontrol tapisiyla gergeklestirildigi
gorilmektedir, ancak bu yapida da her Omckleme adiminda bir optimizasyon
gergeklestirildiginden hesaplama hizi ile ilgili problemler vardir. Diger yapilarda boyle bir
sorun yoktur ve dinamigi hizli degigen sistemlere bagariyla uygulanabilirler.

RV
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