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Bu tez ¢aligmasinda, literatiirdeki Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 modelleri incelenmis ve
cesitli Ozelliklerine goére siniflandirilmistir. Bu ger¢evede Notral Tipteki Yapay Sinir Agi
modelleri tanimlar1 verilmis, kararlilik 6zellikleri ele alinmis ve gecikme tiirleri incelenmistir.
Modeller; sahip olduklari gecikmeye, kararlilik ozelliklerine ve kullandiklar1 aktivasyon
fonksiyonlarina gore smiflandirilmistir. Son olarak modellerin genel bir degerlendirmesi
yapilmistir. Bu tez calismasi Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 modellerini derleyen bu
kapsamdaki en genis ¢alisma olma niteligi tasimaktadir.

Mayis 2019, 96 sayfa.
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In this thesis, Neural Type Neural Network models in the literature are examined and classified
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examined. Models; they are classified according to their delay, stability characteristics and
activation functions. Finally, a general evaluation of the models was made. This thesis is the
most extensive study of Neural Type Neural Network models.
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1.GIRIS

Genel tanimiyla, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin biyolojik yapisini ve ¢aligma
prensibini taklit ederek gelistirilmis, dnceden Ogrenilmis bilgileri kullanarak yeni bilgiler
tiiretebilen yapilardir. Genellikle oriintii tanima, sinyal isleme, robotik gibi ¢aligma konulari ile
birlikte kullanilan Yapay Sinir Aglari, finans, otomotiv, saghik gibi pek cok alandaki

problemlere ¢oziim tiretmektedir.

Yapay Sinir Aglari’nin ilk modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir.
Bu model, elektrik devrelerini kullanarak ve insan beyninden esinlenerek olusturulmustur.
Zamanla yapay zeka alaninda yasanilan gelismelere bagli olarak Yapay Sinir Aglari ragbet
gormeye baslamis, konu iizerinde yapilan galigmalar artmistir. 1980 yi1li sonrasinda, Hopfield
tarafindan bilgisayar yazilimi ile ¢6ziilemeyen bazi problemlerin Yapay Sinir Aglar1 araciligi
ile ¢oziilebilecegi gosterilmistir. Gelisen teknoloji ve artan ihtiyaclar, Yapay Sinir Aglar
modellerinin gelismesine ve ¢esitlenmesine yol agmistir. Hopfield Yapay Sinir Aglari, Hiicresel
Yapay Sinir Aglar1 ve Cohen-Grossberg Yapay Sinir Aglari modelleri bunlardan bazilaridir.
Bunun disinda pek ¢ok Yapay Sinir Aglari modelleri de bulunmaktadir. Bu tezin asil konusu
Notral Tipteki Zaman Gecikmeli Dinamik Yapay Sinir Aglar1 (kisaca Noétral Tipteki Yapay

Sinir Aglar1) oldugundan diger modeller ayrintili olarak incelenmemistir.

Kullanilacak alan ve uygulamaya gore Yapay Sinir Ag1 modelinde, denge noktasinin varlik-
teklik durumu ve kararlilik analizleri farklilik gostermektedir. Ornegin, Yapay Sinir Ag,
optimizasyon problemlerinin ¢6zlimii i¢in kullanilacaksa; tek bir denge noktasina sahip
olmalidir ve bu denge noktas1 global asimptotik kararli olmalidir. Boyle bir problem ¢dziimii
icin fazla sayida denge noktasi belirlenmesi, sistemin yanlis sonuclar iiretmesine sebep
olacaktir. Buna karsin, eger bir cagrisimli bellek tasarimi yapilacaksa Yapay Sinir Agi’nin
birden fazla denge noktasina sahip olmasi ve tam kararlilifinin saglanmasi gerekmektedir.

Boylece bir oriintii i¢cin daha fazla bilgi depolama olanagi olusmus olacaktir.

Yapay Sinir Aglari’'nin denge noktasinin varlik-teklik durumunu ve kararlilik analizini

etkileyen en 6nemli etken, sistemin sahip oldugu gecikmedir. Gergek diinya uygulamalarindaki



durumun aksine, teoride Yapay Sinir Agini olusturan néronlar arasindaki sinyal iletiminin
kusursuz oldugu varsayilmaktadir. Yapay Sinir Aglar’’nin uygulanmasinda, noronlar
arasindaki sinyal iletimi arasinda g¢esitli gecikmeler oldugu goriilmektedir. Yapay Sinir
Aglarr’nin kararliliklar1 incelenirken, gecikme durumlar da ele alinarak analiz yapilmasi,
gercege daha yakin sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Yapay Sinir Aglari iizerine ¢alisan
aragtirmacilar tarafindan, farkli gecikmelere sahip olan farkli tipteki Yapay Sinir Ag1

modellerinin denge noktasi kararlilik analizi i¢in ¢esitli kosullar elde edilmistir.

En genel tanimiyla “hem durum denkleminde hem de tiirev denkleminde gecikme bulunan
Yapay Sinir Ag1 tipi” olarak tanimlanabilecek olan Noétral Tipteki Yapay Sinir Aglari, bu tez
caligmasinin asil konusunu olusturmaktadir. Yapay Sinir Aglari’nin kararliligr ile ilgili birgok
caligma yapilmis olup, kimileri zamandan bagimsiz, kimileri zamana bagl olacak sekilde yeni

kararlilik kosullari tiiretilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, Notral Tipteki Yapay Sinir Aglart modelleri incelenmis ve bu modeller
gecikmelerine gore, kararlilik tiplerine goére ve aktivasyon fonksiyonlarina gore

siniflandirilarak bir derleme ¢alismasi yapilmistir.

Bu tez calismasinin igerigi su sekildedir: ikinci boliimde, (Genel Kisimlar), Yapay Sinir
Aglar’nin tanim, 6zellikleri, biyolojik sinir aglari ile karsilagtirilmasi, 6grenme algoritmalari
gibi temel konular iizerinde durulmustur. Ugiincii boliimde (Malzeme ve Y6ntem), Yapay Sinir
Aglari’nda “kararlilik kavram1” aciklanmis ve kararlilik analizlerinde sik¢a kullanilan vektor
ve matris normlar ifade edilmistir. Ayrica kararlilik analizi i¢in 6nem arz eden, Lyapunov
Teoremi, Hurwitz Teoremi gibi teoremlerden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde (Bulgular),
literatiirdeki ¢aligmalar incelenmis, inceledikleri Yapay Sinir Aglart modelleri, ¢esitli kriterlere
gore (gecikme, kararlilik tipi, aktivasyon fonksiyonlari) siiflandirilmistir. Bu tez ¢alismasinin
temelini bu boliim olusturmaktadir. Tez calismasi bir derleme niteligi tasidigindan modellerin
siiflandirilmasi biiylik 6nem tagimaktadir. Besinci boliim (Tartigma ve Sonug) incelenen ve

siiflandirilan Notral Tipteki Yapay Sinir Aglart modelleri yorumlanmaistir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu béliimde, Yapay Sinir Aglart hakkinda genel bilgiler verilmis, Yapay Sinir Aglari’nin
biyolojik sinir aglari ile karsilagtirmasi yapilmis ve Yapay Sinir Aglart ¢esitleri (6zel olarak

Notral Tipteki Yapay Sinir Aglar1) konular {izerinde durulmustur.

2.1. YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin c¢alisma yapisindan esinlenerek gelistirilmis, agirlikll
baglantilar aracilifiyla birbirlerine baglanan ve modellemeler sunan yapilardir. Diger bir
tanimla, kendi aralarinda paralel ve ¢ok sayida baglanti olusturmalar1 sonucu olusan bir ag
kiimesidir [1]. Bazi durumlarda, problemlere, bilgisayarla ya da karmasik hesaplama
yontemleriyle ¢6ziim bulmak bazi durumlarda oldukg¢a gili¢ olmaktadir. Yapay Sinir Aglari, bu

tiir durumlarda devreye girerek ¢6ziim sunmaktadir.

Yapay Sinir Aglar’nin kisa bir tarihgesi asagidaki gibidir: 1940 yili Oncesine dayanan
siireclerde miihendislik hesabina dayanmayan calismalar yapilmistir. 1943 yilinda Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan ilk kez bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bu donemde,
sinir aglarinin temeli; elektrik devrelerinin belli bir gorevi yerine getirebilecek hesaplama
elemanlar1 olarak diisiiniilmesiyle atilmistir. Daha sonra paralel c¢alisma ilkesi kullanilarak
o0grenme kurallar1 olusturulmaya baglanmistir. 1949 yilinda, Donald Hebb, kendi adi ile anilan
ogrenme kuramini Yapay Sinir Aglari’n1 uygulamaya baslamistir. Bu kuram “A hiicresinin bir
aksonu, B hiicresini uyaracak ve tekrarli veya siirekli olarak tetikleyecek kadar yakinda ise,
hiicrelerde B’yi tetikleyen A’nin etkinligini artiracak bir biliylime islemi veya metabolik
degisiklik olur” seklindedir. Buradan “Yapay Sinir Aglart modelindeki baglanti sayis1 ile
Ogrenebilme ve uyum saglayabilme durumlart birbirleri ile iliskilidir” sonucu ¢ikarilabilir.
Yapay Sinir Aglari’nda yasanan gelismeler bir donem yapay zeka geligsmeleriyle cakismis olup,
beraber calisilamadigi i¢in Yapay Sinir Aglar1 arka planda kalmistir. Bu durum 1960’11 yillarin
ortasindan, 1980’11 yillarin basina kadar sinir aglarinin gelisiminde duraklama dénemine
girilmesine sebep olmustur. Yapay Sinir Aglari’na ait 6nemli gelismeler 1980 yili sonrasinda
gerceklesmistir. 1982 yilinda, Hopfield dogrusal olmayan dinamik Hopfield agin1 gelistirmistir.
Boylece, yaygin olan ve bilgisayar yazilimlari ile ¢6ziilmesi zor olan problemlere ¢oziim
tiretebildigini gozlemlenmistir. Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman Problem - TSP)

probleminin ¢6ziilmesi buna en iyi 6rnek olmustur. Kohonen, 1984 yilinda danigsmansiz



Ogrenebilen ag1 gelistirmigtir. 1986 yilinda Rumelhart, Yapay Sinir Aglar1 i¢in devrim
niteliginde olan ve giiniimiizde ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan ¢ok katmanli algilayicili geri
yayilmali bir algoritma gelistirmistir. Bu tarihlerden giiniimiize kadar Yapay Sinir Aglari’nin

gelismesi devam etmistir ve halen devam etmektedir.

2.1.1. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Giliniimiiz problemlerinin ¢ogu karisik ve siradan algoritmalarla ¢oziilemeyecek hale gelmistir.
Bu sebeple, Yapay Sinir Aglar1 kavrami karsimiza daha ¢ok ¢ikmaya baslamis ve kullanimi
giderek artmistir. Hem karmagik problemlere ¢6ziim tiretebilen hem de multidisipliner birgok
alanda kullanilan Yapay Sinir Aglari’na ragbet giderek artmaktadir. Yapay Sinir Aglari’ni

klasik problem ¢6zme yontemlerinden ayiran 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

Paralellik: Yapay Sinir Aglari’nda bir islem yapilirken ¢cok sayida néron paralel (es zamanli)
calisir. Sistemdeki her ndron bir isleme elemanidir ve her néron kendi {izerine diisen goérevi
yerine getirir. Fakat zaman igerisinde herhangi bir noron zarar goriip devre dis1 kaldiginda;
sistem dikkate alinacak kadar zarar gormez. Noronlar bu sekilde calisabildigi i¢in ag hizi

dolayistyla performansi artmaktadir ve bu da néronun devre dis1 kaldigindaki zarari tolere
edebilir.

Dogrusal Olmama: Yapay Sinir Aglar tizerinde dagilmis olan belli tipteki dogrusal olmayan
birimler, bu 6zellikteki problemlerin de ¢oziimiinii miimkiin kilmaktadir. Bu sayede daha fazla

sayida, karmagik problemlerin ¢6ziimii kolaylagmaktadir.

Genelleme: Yapay Sinir Aglari, kendisine 6gretilmis olan bilgilerden ¢ikarim yaparak, benzer

olaylar karsisinda anlamli yanitlar tiretebilir.

Hata Toleransi: Geleneksel bilgisayar yapilarinda bir veya birden fazla elamanin bozulmasi
sonucu meydana gelen hasar, sistemde biiyiik bir kayba yol acarken; Yapay Sinir Aglari’nda

boyle bir durum olusmaz; bu tip bir hasar, agin genel isleyisinde biiyiik bir soruna yol agmaz.

Ogrenme: Geleneksel bilgisayarlarda kullanilan hesaplama ya da programlama ydntemlerinden

farkli olarak Yapay Sinir Aglari’nda 6rneklerle egitilme (6grenme) mekanizmasi vardir. Yapay



Sinir Aglari’nin, 6grenebilmesi i¢in drneklerin aga gosterilerek ulasilmak istenen sonuca gore

agin egitilmesi gerekmektedir.

Bilgilerin Agin Tamaminda Saklanmasi: Geleneksel bilgisayarlarda veriler genellikle veri
tabaninda, tek bir merkezde saklanmaktadir. Yapay Sinir Aglari’'nda ise, agin tamaminda

saklanir. Bir ya da birkag bilginin kaybolmasi, agda herhangi bir soruna yol agmaz.

Yapay Sinir Aglar’nin biitiin bu avantajlarinin yan1 sira baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir:

Ag Yapisinin Belirlenmesi Konusundaki Belirsizlik: Yapay Sinir Aglari’nda, ag yapisinin
belirlenmesi belli bir kurala bagli degildir. Uygun ag yapisi deneme - yanilma ve deneyimlere

bagli olarak bulunur. Bu durum da ag yapisinin bulunmasini zorlastirabilir.

Problemin Aga Tanitilmast Konusundaki Sikintilar: Bir problemdeki verilerin, Yapay Sinir
Aglan ile c¢oziilebilmesi i¢in nlimerik degere sahip olmasi ya da niimerik degerlere
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim esnasinda kullanici tarafindan yapilacak hata tiim

sistemi etkileyebilir.

Yapay Sinir Aglari’ndaki gelismeler son hizla devam etmektedir. Yukarida aciklanmis olan
avantajlar ve dezavantajlar goz 6niinde bulunduruldugunda, problem ¢6ziimlerinde ana kriter
olan performans ve hata tolere edebilme ozellikleri agir basmaktadir. Ayrica Yapay Sinir

Aglart’nin sahip oldugu dezavantajlarin giderilmesi i¢in siirekli calismalar yapilmaktadir.

2.1.2. Biyolojik Sinir Aglarn
Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarimin modellenmis hali oldugu i¢in, Yapay Sinir
Aglart’nin yapisinin anlasilabilmesi i¢in biyolojik sinir aglarinin yapisinin bilinmesinde fayda

oldugu diistliniilmektedir.

Sinir sistemi ¢evreden gelen uyarilar1 alma, iletme ve bu uyarilara tepki vermeyi saglar.
Biyolojik sinir hiicreleri (ndronlar), biyolojik sinir aglarinin temel elemanidir. Insan beyni
yaklasik olarak 10 nérondan meydana gelmistir. Her sinir hiicresi diger hiicrelerle karsilikli

iligki icerisindedir.



Biyolojik sinir aglarinin temel yapi tasi olan noronlarin yapisi, Sekil 2.1°de goriildigii gibidir
ve dort ana bolimden olusmaktadir. Bunlar; dentrit, akson, g¢ekirdek ve baglantilardir.
Dentritlerin gorevi, bagli oldugu diger noronlardan gelen sinyalleri ¢ekirdege iletmektir.
Cekirdek, dentritten aldig1 bu sinyalleri toplayarak, ¢ok sayida dentritin bagli oldugu, aksona
baglidir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek baglanti noktalarina iletilir.

Bu baglant1 noktalart ise, iiretilmis olan sinyalleri diger ndronlara iletir.

Dendrit

— Akson

Gekirdek

N

Sekil 2.1: Biyolojik Sinir Ag1 Yapist

2.1.3. Yapay Sinir Ag1 — Biyolojik Sinir Ag1 Karsilastirmasi
Biyolojik Sinir Aglari; dentrit, akson ve gekirdek ve sinaptan baglantilarindan olusan yapilardir.
Sinaptik baglantilar, iki sinir hiicresi arasinda iletisimi saglayan dentrit ve akson arasinda
bulunan bosluklardir. Sinapslar, biyolojik noronlar arasindaki sinyal iletimini saglar.
Biyolojik aglarin ¢alisma sekli su sekildedir:

1. Sinyaller, sinaplar aracilig ile dentrite gelir.

2. Dentrite gelen sinyaller, ndronun akson kisminda toplanir.

3. Eger toplamda olusan sinyaller belli bir esik degerinden biiyiikse akson araciligi ile

diger ndronlara uyar: sinyali gonderir.

Yapay Sinir Aglart’nin modellenmesi, biyolojik sinir aglarindan esinlenildigi icin iki sinir

aginin da ¢alisma mekanizmasi ve yapist Sekil 2.2°de goriildiigii gibi benzerdir.
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Sekil 2.2: Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Ag1

Biyolojik sinir aglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 i¢in kullanilan kavramlar su sekildedir (Tablo 2.1):

Tablo 2.1: Biyolojik Sinir Sistemi/Yapay Sinir Sistemi

BIYOLOJIK SINIR SISTEMI YAPAY SINIR SISTEMI
Noron Islemci Eleman

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikisi
Sinapslar Agirliklar

Yapay Sinir Aglari; agirliklandirilmig girdiler, aktivasyon fonksiyonu ve bir ¢iktidan olusur.

Yapay noron olarak nitelendirdigimiz eleman, ¢evreden gelen uyarilar1 girdi olarak alir. Gelen

tiim girdileri, net bir girdi haline getirmek i¢in agirliklandirilmis bicimde birlestirir ve bir esik

degerinden gecirerek sinyali diger norona iletir. Biyolojik Sinir Aglar ile Yapay Sinir Aglar1

arasinda benzer ¢alisma prensipleri vardir. Yapay noronlarin olusturduklart aglar sayesinde, bu

noronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve olusturduklar

ciktilar ilettikleri boliimleri vardir. Yapay sinir hiicresi su boliimlerden olusmaktadir:

Girdiler
Agirliklar

Toplama Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Ciktilar

a ~ w0 D



Bir yapay sinir hiicresinin yapis1 Sekil 2.3’te gosterilmistir.

Girigler

A Wy Adiehklar

Cikig
fix) p—v

Aktivasyaon

Toplama  Fonksiyonu
Fonksiyonu

A

g
Esik
Sekil 2.3: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir hiicresi modellemesinde giris(x), c¢ikis(y) degiskenleri arasindaki iligki
y = f(x) + € seklindedir. Olusan hatay1 azaltmak icin agirlik (W) degerleri atanir. Bu sekilde

yer alan elemanlar asagidaki gibi agiklanabilir:

Girdiler: Girdi degerleri ndrona gelen verilerdir. Girdi degerleri, diger ndronlardan gelebilecegi
gibi dis ¢cevreden de gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler toplanmak iizere néron ¢ekirdegine

gondertilir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler c¢ekirdege ulagsmadan Once geldikleri
baglantilarin agirliklariyla carpilarak cekirdege iletilir. Agirlikla ¢arpilan her girdinin, ¢ikti
tizerinde belli bir etkisi vardir. Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir.
Agirligi sifir olan girdilerin ¢ikis degeri lizerinde bir etkisi yoktur. Buna bagli olarak, her

girdinin, ¢ikis degerini nasil etkileyecegi tasarimecinin deger atamasina baglidir.

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresine agirliklarla carpilarak
gelen tiim girdileri toplayarak, o hiicreye ait net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. Toplama
fonksiyonunu genelleme yaparak bulmak icin bir yontem bulunmamaktadir. Toplama

fonksiyonu genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicredeki net girdiyi isleyerek bu girdiye karsilik
tiretilecek ciktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu deneme yanilma yolu ile segilir, genellikle
dogrusal olmayan bir fonksiyon tercih edilir. Baz1 Yapay Sinir Aglar1 yapilarinda aktivasyon
fonksiyonun tiirevi de kullanildig1 i¢in, secilecek fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir

olmas gerekir. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 2.2°de verilmistir:



Tablo 2.2: En Sik Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlart

Adi Grafigi Aciklamasi
Dogrusal (Lineer) Dogrusal prob}emlerm ngulmem
Fonksiyon: amaciyla dogrusal aktivasyon
' fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
_ Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug,
f(x)= A*x - . N .
o belli bir katsayi ile carpilarak hiicrenin
(A sabit bir say1) 1ktis1 olarak hesaplanir
seklinde ifade edilir. ¢ prantt.
Adim (step) Fonksiyonu: Gelen net girdinin, belirlenen bir esik
. degerin altinda veya {istiinde olmasina
_ (1 xeA . ' gore hiicrenin ¢iktist 1 veya 0 degerini
fax) = {0 X & A seklinde alir.
tanimlanir. e . o5

Sigmoid Fonksiyon :
f(x) =

edilir.

1+e™X

seklinde ifade

-0.5 o

05

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli
tirevi alinabilir bir fonksiyondur.
Dogrusal olmamasi sebebiyle, Yyapay
Sinir Agi uygulamalarinda en sik
kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyon
girdi degerleri i¢in 0 veya 1 arasinda
degerler iiretir.

Tanh Fonksiyonu:

2X_4

Bu fonksiyon, sigmoid fonksiyonuna
benzer bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonunda c¢ikis degerleri O ile 1

_ e . .

f()%)__ oy, Seklindeifade I / arasinda degisirken, bu fonksiyonun

edilir. i ¢ikis degerleri -1 ie 1 arasinda
degismektedir.

Ikili Adim Fonksiyonu

(Esik Fonksiyonu): ! x degerinin 0’a esit ve biiyiik oldugu
durumlarda, f(x)=1 ve x’in 0’dan kiigiik

f()—{l (x = 6) ldugu durumlarda f(x)=0 ol

X) =19 (x < ) . oldugu durumlarda f(x)=0 olur.

seklinde tanimlanir.



http://en.wikibooks.org/wiki/File:HardLimitFunction.png
http://en.wikibooks.org/wiki/File:SigmoidFunction.png
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Tablo 2.2 (devami): En Sik Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar

Pargali Dogrusal Fonksiyon : Aktivasyon fonksiyonun kiigiik

degerleri i¢in Yapay Sinir Ag1 kazangh

( 1 v % birlestirici dogrusal baglayict  gibi

f(x) = Sy>1t calisir.  Fonksiyonun biiyiik degerleri

X) =4V —;>v>3 5 > IO

2 i¢in, doyum bolgesindedir ve 0 veya 1

(0 Vs =3 iiretir. Cok biiyiik kazanclar i¢in, parcali
seklinde tanimlanur. o8 ° 0s fonksiyon bir step fonksiyona doniistir.

Signum (isaret) Fonksiyonu : Signum fonksiyonu, 0’dan kiigiik

degerler i¢in -1, 0’dan biiyiik degerler

_ -1 x<0 , } } , , , icin 1 degerini alir. 0 degeri igin ise,
Sgnx =0 x=0 deger 0 dir.
1 x>0
seklinde tanimlanir.
Ozdeslik Fonksiyonu: f(x) =x seklinde ifade edilebilen

fonksiyondur.
f(x) =x  seklinde ifade
edilen fonksiyondur.

Gilintimiizde, aktivasyon fonksiyonu tiirlerinden sigmoid fonksiyonu siklikla kullanilmaktadir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonundan sonra olusan deger sinir agi hiicresinin c¢iktt degeri
olmaktadir. Bu olusan deger, istenirse tekrar bir hiicreye baglanabilir ya da ¢ikt1 degeri olarak
kullanilabilir. Yapay Sinir Aglart hiicrelerinin birden fazla girdi degeri olmasina ragmen,

yalnizca bir ¢ikt1 degeri olmaktadir.

2.1.4. Yapay Sinir Aglar’ min Yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi sonucu yapay sinir aglar1 olusur. Pek ¢cok Yapay
Sinir Ag1 modeli {i¢ ana katmanda incelenebilir: Giris Katmani, Ara (Gizli) Katman(lar) ve

Cikis Katman (Sekil 2.4).
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Girdi katmani

Sekil 2.4: Yapay Sinir Agmin Yapisi

Katmanlarin agiklamasi asagidaki gibidir:

Giris Katmani: Giris katmani, sinir agmna girdilerin geldigi katmandir. Her girdinin
eslesebilecegi kadar hiicre sayis1 vardir. Girdiler bu katmanda herhangi bir isleme ugramadan

alt katmanlara iletilir.

Ara (Gizli) Katman(lar): Giris katmanindan iletilen girdiler bu katmana gelir. Ara katman sayisi
agin tasarimina gore degisebilir. Bazi sinir aglarinda hi¢ ara katman bulunmazken, bazilarinda
birden c¢ok katman olabilir. Her katmandaki hiicre sayis1 birbirinden farkli olabilir. Ara
katman(lar)daki katman sayisindaki artis hesaplama karmagsikliginin ve problem ¢6ziim
sliresinin artmasina neden olmasina ragmen, Yapay Sinir Aglar1 hala karmasik problemlerin

¢Oziimiinde kullanilmaktadir.

Cikis Katmani: Ara katman(lar)dan gelen bilgileri isleyerek aga ¢ikt1 degeri tireten katmandir.
Elde edilen bu deger, net ¢ikis degeri olarak kullanilir. Geri beslemeli aglarda, tiretilen ¢ikis
degeri, baska bir agin girdisi olarak sisteme geri doner. Egitim i¢in hazirlanan veri seti giris
katmanina gonderilir. Ag, varsa, ara katman(lar)a d6grendigi bilgilerin agirliklarini atar. Ag
yapisina gore, baglanti noktalarinin degerleri olmayabilir ya da bu deger sifir olabilir. Baglanti

noktalarina sifir olarak atanan degerlerin ¢ikis degerini direkt olarak sifirlamamasi i¢in
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katmanlar arasina bir esik degeri eklenmektedir. Agin test asamasinda ise, farkli bir test seti aga
gosterilerek, agin bu test setinin her durumu igin bir ¢iktt degeri vermesi saglanir. Bu ¢ikti

degerleri yorumlanarak net sonuclar elde edilir.

2.1.5. Yapay Sinir Aglar’nin Siniflandirilmasi
Yapay Sinir Aglart; yapilarina, 6grenme algoritmalarina gore ve 6grenme zamanina gore olmak

lizere li¢ sinifta incelenebilir.

2.1.5.1.Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglart
Yapay Sinir Aglar1 igerdigi néronlarin baglanis sekillerine gore ileri ve geri beslemeli olmak

tizere ikiye ayrilir:

fleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar::

fleri beslemeli aglarda, noronlar giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru sirali olarak
dizilmislerdir. Bir katmandan yalmizca kendinden sonraki katmana gegis yapilabilir. Girig
katmanindan gelen veriler sirayla, varsa, ara katmanlardan gegerek ¢ikis katmaninda islenir ve

daha sonra dis diinyaya ¢ikmis olur (Sekil 2.5).

)
= ©>©
i Py -

Sekil 2.5: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Goriildiigii gibi, ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 modelinde, her hiicrenin ¢ikis degeri, ancak

kendinden sonraki katmanin giris degeri olabilir.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar::
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Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢ikt1 degeri direkt olarak dig diinyaya verilmez ya ayni
katmanda ya da kendinden 6nceki katmanlara girdi olarak tekrar gonderilir. Baglanis sekillerine

gore farkli yapida ve davranista olusabilir (Sekil 2.6).

P

__—0O

Sekil 2.6: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Gortildiigii gibi, Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 modelinde, hiicrelerin ¢ikis degeri, kimi
zaman kendinden sonraki katmanin giris degeri olabilirken bazen kendinden 6nceki hiicrelerin

giris degeri de olabilir.

2.1.5.2. Ogrenme Algoritmalarina Géore Yapay Sinir Aglart

Yapay Sinir Aglari’nda, sisteme verilen girdilerden sonra ¢ikti alinabilmesi i¢in agin
ogrenebilmesi gerekir. Birden fazla 6grenme yontemi vardir. Bu yontemler, algoritmalarina

gore danismali, danigmansiz ve destekleyici 6grenme olmak iizere lice ayrilir.

Damsmanh Ogrenen Yapay Sinir Aglar:

Danismanlt 6grenme, aga giris degerlerinin yani sira ¢ikis degerleri de verilir. Ag verilen
girdilere gore istenen ¢iktiy1 olusturabilmek i¢in agirlik degerlerini atar. Agin olusturdugu ¢ikti
ile istenen c¢ikt1 degeri arasindaki hata hesaplanarak, yeni agirliklar bu hata payina gore tekrar
diizenlenir. Hata payini1 hesaplamak i¢in, agin olusturdugu biitiin ¢ikis degerleri ile istenen ¢ikis
degerleri arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her hiicreye diisen hata pay1 bulunur. Her
hiicreye ait agirlik degerleri tekrar giincellenerek islem devam eder. Bir 6§retmenin 68rencilere
ders anlatmasi bunun bir érnegidir. Ogretmen, dgrencilere ders anlatir ve onlarin anlamalarini
saglar. Ogrenciler anlamadiklar1 kisimlar1 sorar ve dgretmen tekrar anlatir. Bdylece dgrenciler,

bir 6gretmen yardimiyla konuyu anlamis olurlar.
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Damsmansiz Ogrenen Yapay Sinir Aglari:

Danigmansiz 6grenmede, aga 6grenme siirecinde sadece 6rnek girdiler verilir. Aga, beklenen
ciktt degeri verilmez. Girdi olarak verilen degerlere gore ag, her ornedi kendi arasinda
siniflandirarak kendi kurallarini olusturur. Ag agirlik degerlerini ayn1 6zellikteki hiicreleri

ayrabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme iglemini tamamlar.

Ornegin, 50 kisilik bir sif kiz dgrenciler ve erkek ogrenciler olacak sekilde ayrilmak
istendigini varsayalim. Girdi olarak verilen degerler; boy, kilo, sa¢ rengi ve goz rengi olsun.
Sisteme ilk gelen kisiyi bir sinif olarak kabul edecek ve ardindan girilen tim girdileri buna
benzeyip benzememe agisindan ayirt edecektir. Yapay Sinir Ag1, en son durumda 6grenmesini
tamamlayacak ve 1.girdiye benzeyenler ve benzemeyenler seklinde iki sinifa ayirmis olacaktir.
Boylece, sisteme sadece girdiler dgretilerek bir ¢ikis elde edilmis olur.

Destekleyici Ogrenen Yapay Sinir Aglari:

Destekleyici 6grenmede, agin her dongiisii i¢in elde edilen sonucun iyi ya da kotii olduguna
dair bilgi verilir. Gelen bilgi sonucu ag kendini yeniden diizenler. Bu 6grenme seklinde ag hem

Ogrenerek hem de sonug ¢ikararak devam eder.

Ornek olarak, satrang oynayan bir Yapay Sinir Ag1, yaptig1 hamlelerin iyi ya da kétii oldugunu
fark edememesine ragmen oynamaya devam eder. Eger, oyunun sonunda, program oyunu
kazanirsa, yaptig1 hamlelerin iyi oldugunu anlar ve bunlar1 6grenir. Tekrar oynadiginda, iyi

hamleleri Uizerinden hareket edecektir.

2.1.5.3. Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglart

Yapay Sinir Aglari’nin 6§renmesi, 6grenme zamanina gore statik 6grenen ve dinamik 6grenen

olmak iizere ikiye ayrilir.

Statik Ogrenen Yapay Sinir Aglar:
Statik O6grenme kuralinda, Yapay Sinir Aglar1 kullanilmadan once egitilmektedir. Egitim
bittikten sonra, ag istenilen sekilde kullanilabilir. Fakat ag degerleri sabitlenmis oldugu igin,

agm agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik olmamaktadir.

Dinamik Ogrenen Yapay Sinir Aglar:
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Dinamik 6grenme kuralinda ise, Yapay Sinir Aglari’nin ¢alistig1 slire boyunca dgrenmesi
devam eder. Ogrenme asamasi bittikten sonra da, gerek duyuldugunda agirlik degerlerini

degistirerek ¢calismaya devam edebilir.

2.1.6. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bu boliimde, uygulamalarda sik¢a kullanilan ve literatiirde yaygin bir sekilde yer alan Hopfield
Yapay Sinir Ag1, Cagrisimli Bellek Aglari, Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1 ve Hiicresel
Yapay Sinir Aglar1 hakkinda kisaca bilgi verilmistir.

Hopfield Yapay Sinir Ag1 Modeli

1980’11 yillarin basinda gelistirilen Hopfield Yapay Sinir Ag1 Modeli, Yapay Sinir Aglari’nin
temeli olarak kabul edilmektedir. Hopfield, dinamik bir model olan bu yapay sinir ag1 i¢in
pozitif degerler alan bir Lyapunov fonksiyonu oOnermistir [2]. Bu fonksiyon Yapay Sinir
Aglari’nda simetrik baglanti matrislerinin varligi kosuluna dayanmaktadir. Hopfield, bu
fonksiyonun zamana bagh tiirevinin negatif oldugunu gostermistir. Bu durum, sistemin global
kararli oldugunu gostermektedir. Simetrik baglanti matrisinin kullanilmasi, sistemin global
kararliligin1 garantilemesine ragmen, denge noktasinin tek ya da birden fazla olmasi konusunda
yorum yapilamadigi goriilmektedir. Bu yorumun yapilabilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonlarmin karakteristigi ve ndronlar arasindaki baglant1 katsayilariin degerleri hakkinda
fikir sahibi olunmalidir. Modelde gecikme olmasi, bu modelin dinamik davraniginda énemli
degisikliklere neden olmaktadir. Bu gecikmeli model; ndronlar, bir islemsel kuvvetlendirici ve
ona bagli direng ve kapasite elemanlari ile olusturulan bir devre ile modellenmektedir. Dinamik
Yapay Sinir Ag1 modelleri 6rneklerin siniflandirilmasi, optimizasyon ya da ¢agrisimli bellekler

gibi uygulamalarda basarili bir sekilde uygulanmaktadir.

Yukarida genel tanimi ve kullanim alanlar1 verilen Hopfield Yapay Sinir Agi modelinin

dinamik denklemi (2.1)’ de tanimlandig1 gibidir:

du; .

L;_t(t)z —al-ul-(t) +Z;'l=1wij g] (u](t)) +Ii' L= 1,2,...,7’1 (21)
du;(t

—L;t() = —Au(t) + Wog(u(®) +1 2.2)
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Verilen denklemlerde,
e u=(uyuy,...,uy) T néron durum vektdriinii,
e A =diag(a;) pozitif diyagonal matrisini,
e Wy = (wjj) nxn NOronlarin agirhik katsayilarim teskil eden baglanti matrisini,
o I1=(,1,...,1,) T dis giris vektoriinii,
e g(uw) = (g(uy),g(uy),...,gnu)) T noron aktivasyon fonksiyonlarini

gostermektedir.

Yapay Sinir Aglar’nin pek c¢ok kullaniminda, ndronlar arasinda gecikmeler oldugu tespit
edilmistir. Bu agidan, Yapay Sinir Ag1 modelleri g¢esitli gecikmeler ile temsil edilmektedir.
Bu gecikmelerin bulundugu modeller asagida ifade edilmeye ¢alisilmistir.

(2.1) modelinde tiim ndronlarin arasindaki gecikmenin sabit oldugu varsayildiginda ve bu sabit

gecikme t olarak ifade edildiginde, model (2.3)’e doniisiir [3].

du;(t .
—l;t( ) = —au(t) + Xj=; wi; g; (uj(t - T)) +1;, Vi (2.3)

(2.1) modelinde tiim ndronlarin arasindaki gecikmenin farkli oldugu varsayildiginda ve bu
gecikmeler 7ij olarak ifade edildiginde, model (2.4)’e doniisiir [4-5].

du;(t .
L;t( 2= —au(0) + XJ-y 0y g (“i (t- Tij)) +1;, Vi (2.4)

[6]’da, (2.5)’te verilen durum denklemiyle tanimlanan gecikmeli hiicresel sinir aglar1 denilen,
yeni bir gecikmeli yapay sinir agi modeli ortaya atilmistir:

du;(t .
l;t() = —aiUi(t) + Z?:l (,l)i]' 9gj (u](t — Ti]')) + Ii' Y1 (25)

[7]°de, bir hiicresel sinir ag1 ¢esidi olan hibrit sinir ag1 modeli ve Hopfield yapay sinir ag
modelini genellestiren, geciktirilmis fonksiyonel denklemlerin sinir sistemine g¢alisilmistir.
Ortaya konulan model (2.6)’daki gibidir:

du; .
l;—t(t) = —aju(t) + X7, 0;° gj (uj (t)) + X7 05" g; (uj (t— Tij)) + 1, vi (2.6)

[2-6]’da verilen Yapay Sinir Ag1 modelleri bazi optimizasyon problemlerinin ¢oziimii,
cagrisimli bellek tasarimi ve paralel hesaplama konularinda ilgi ¢ekmistir. Bu tip miithendislik

uygulamalari, tasarlanacak sinir aginin dinamik davranisinin analizine baghdir. [8]’deki
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calismada, (2.6) genisletilerek, gecikme parametrelerinin zamana bagli durumu ele alinmistir.
[8]’de ele alinan Yapay Sinir Agi modeli (2.7)’deki gibidir:

28 = —Au(®) + Wog(u®) + Wig (u(t—T(®)) +1 2.7)

Burada,
e 1(t) iletim gecikmesini,
e W, = (w?j)nxn ve W; = (ooilj)nxn ndronlarmn agirlik katsayilarini temsil eden baglanti

matrislerini gostermektedir.

Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1 Modeli

Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1 modelleri, ilk olarak 1983 yilinda &ne siiriilmiis,
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde, bilimsel alanlarda ve hesaplama teknolojisinde,
analog — dijital doniistiiriicii tasarim1 gibi ¢esitli mithendislik alanlarinda yaygin bir bigimde
kullanilmistir. Bu tiir uygulamalarda, tasarlanan Yapay Sinir Aglari’nin kararliligimin
belirlenmesi oldukg¢a 6nemlidir. Bu Yapay Sinir Ag tiirtinde de, sisteme disaridan verilen her
giris vektori i¢in, olusturulan Yapay Sinir Agi’nin global asimptotik kararli tek bir denge
noktasina sahip olmasi gerekmektedir. Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1 modelinin en genel
hali su sekilde tanimlanabilir:

10 = dy(x (D) [—ci(xl-(t)) + 3 af; (xj(t)) + ui], i=12,...,n (28)

(2.8)’ da verilen modelde,

o x=(X1,X2,...,Xp) T néron durum vektdriinii,

d; (x;(t)) kuvvetlendirici fonksiyonunu,

e (;(x;(t)) davranis fonksiyonunu,

° ay ndronlarin katsayilarini temsil eden baglanti matrisini,
o f(x) = (f;(x0),f5(x3),...,f,(x,)) T noron aktivasyonlarii,

e u=(uy,uy...,uy) T de giris vektdriinii géstermektedir.

Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1 modelinde, d;(x;(t)) ifadesi yakinsama hizi i¢in kullanilan

bir kontrol parametresidir. Modelin denge noktasi {lizerinde bir etkisi yoktur. Davranig
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fonksiyonu olan c;(x;(t)) ise, sistemin kararli ¢oztimlerinin durum uzayinda uygun yerlere
konulmasini saglar. Bu sekilde denge noktalarini optimize ederek sistemin davranisini etkiler.

(2.8) ile verilen diferansiyel esitlik, vektor — matris formunda asagidaki sekilde yazilabilir.

dx(t)

— = Dx(O)[-C(x(D) + Af(x(D)) + u] (2.9)

Hopfield modeli ve Hiicresel Yapay Sinir Aglar1 modelleri, Cohen — Grossberg Yapay Sinir
Aglar’nin 6zellesmis birer formudur. Bu sebeple, Cohen — Grossberg Yapay Sinir Ag1
modelinde, kuvvetlendirici fonksiyon D (x(t)) = 1 ve D pozitif bir sabit olmak tizere, davranis
fonksiyonu da C(x(t)) = Dx(t) alindiginda, bu modelden Hopfield ve Hiicresel Yapay Sinir
Aglar gibi diger yapay sinir agi modelleri de elde edilebilir. (2.9)’ da verilen modelde, sistemde

gecikme olmas1 durumunda model, en genel haliyle asagidaki gibi ifade edilebilir:

% = di(Xi(t)) [_Ci(xi(t)) + Z?:l aijf}' (xj(t)) + Z;l:l bl]f) (x]'(t - Tij)) + ui] , Vi (210)

Bu modelde, T = max(tij), 1 <j < n olmak iizere,
e T; =0, gecikme parametresini,
e by ise, sistemde T;; olmasi durumunda ag igerisindeki noronlarin agirlik katsayilarini

gosteren baglanti matrisini gostermektedir.

Tjj = Tj olmasi durumunda (2.10)’de verilen Yapay Sinir Ag1 modeli asagidaki sekilde

yazilabilir:

dxi(t) _

S = d4i(x(0) [~ai(u®) + Ty aif (50 + By byfy (x5(6 = 7)) +wi] vi - (2.11)

Cohen — Grossberg Yapay Sinir Agi modelinde, birgok durumda gecikmeler zamanla
degismektedir. Gecikmesi zamanla degisen Cohen — Grossberg Yapay Sinir Aglar asagidaki
sekilde ifade edilebilir:
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20 = di(xi(©) [~ai(u©) + Ty ayf; (5(0) + By by fy (i (t—5(©)) +w] . vi - (212)

(2.12) esitliginde, T = max(r]- (t)), 1<j<n olmak iizere, Tj(t) =0, zamanla degisen

gecikme parametresini gostermektedir.

Cift Yonlii Cagrisimh Bellek Yapay Sinir Ag1 Modeli (CBA)

Cagrisiml sistemler, belirli giris vektorleri ile belirli ¢ikis vektorleri arasinda iliski kurabilen
sistemlerdir. Cagrisimli bellek aglarinin, egitim siiresince kendilerine verilen 6rnekleri daha
sonra hatirlamasi1 gerektigi icin, bu Ornekleri ezberler ya da saklar. Cagrisimli bellek aglari,
genellikle Oriintii tanima ve eksik verilerden dogru verileri tahmin edip tamamlama gibi

uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Agi’nin en 6nemli siniflarindan biri olan Cagrisimli Bellek Aglart (Bidirectional
Associative Memory — BAM) [9]’da anlatilmakta ve en genel dinamik denklemi asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

0 () = —au(t) + X2, 0y g (Zj (t— Tij)) +L, Y

(2.13)
2j(t) = —bjz;() + ZiL, v g (Ui(t - Gji)) v

(2.13)’teki kavramlara bakilacak olursa;
e u;(t) vez(t) :ndron durumlari,
e a; Ve b;: noron yliklenme zamani sabitleri ve pasif bozulma hizlari,
e ;" vevy" : sinaptik baglantilarin dayanikhihgi,
e T; > 0ve oj; > 0: isaretlerin ndral olarak islenmesi ve aksonal gegisi i¢in gerekli olan
ortalama zaman gecikmesi,

e gi(.) ve g;(.) : baz1 lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari,

o [ ve];: dis girisler’dir.
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Hiicresel Yapay Sinir Ag1 Modeli (HSA)

Hiicresel Yapay Sinir Aglar1 (Cellular Neural Networks — CNN) ilk olarak 1988 yilinda Leon
O. Chua ve Lin Yang tarafindan ortaya atilmistir. Hiicresel Yapay Sinir Aglari, birbirine bagl
ve cogunlukla iki boyutlu hiicrelerden meydana gelmislerdir. Bu yapiyr diger modellerden
ayiran en Onemli 6zelligi, baglant1 agirlik katsayilarinin ¢alisilan diizlem iizerinde degismez bir
baglanti ag1 olusturmasidir. Hiicresel Yapay Sinir Aglari, Yapay Sinir Aglari’nin bilinen
ozelliklerini tasirlar ve buna ek olarak, iki boyutlu yapilari sebebiyle, goriintii isleme ve oriintii
tanima gibi konularda siklikla kullanilmaktadir. Hiicresel Yapay Sinir Aglari’na ait diger bir
onemli 6zellik ise, sadece bagli olduklari komsulari ile iletisim halinde bulunan hiicre yapisina
sahip olmalaridir. Tiim hiicreler birbiriyle baglantili olmayip, sadece baglantili komsulari ile
dogrudan, diger hiicreler ile dolayli olarak baglantili olmasi, Hiicresel Yapay Sinir Aglari’nin
yapisinin karmagikligini azaltmakta ve enerji tiiketimini diistirmektedir. Sekil 2.7°de, 3x3‘lik

ornek bir Hiicresel Yapay Sinir Ag1 mimarisi verilmistir.

c(1. C(1,2) c(1,3)

)
Pt
38
—
—

C(2,2) C(2,3)

C@E.1) C(3.2) C(3,3)

Sekil 2.7: 3x3 boyutunda Hiicresel Sinir Ag1 Mimarisi

Bu sekilde verilen HSA 3x3 matris boyutunda satir ve siitunlardan meydana gelmistir. Her
hiicrenin dogrudan bagli olan komsular1 olmakla birlikte, dolayl olarak diger komsulariyla da

iletisim halindedir.

Asagida, Hiicresel Yapay Sinir Ag1 modeline ait genel bir diferansiyel denklem verilmistir:
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dx;i(t)

Cdt

- Rixxij (O + Xcanes, i) AG DYk Oy () + Xeaoes, ) BG s k Dugg + Tj; 2.1
yij = f(xj) = %(|Xii +1] =[x — 1)
Burada,
e X €R;C(,j) hiicrenin durumu,
e vy € R; etki kiiresi icerisindeki hiicrelerin ¢ikist,
e Uy € R; etki kiiresi igerisindeki hiicrelerin girisleri,
e [j; eR; esik degeri veya hiicre akimi,
e A(,j;k 1) ; geri besleme operatorti,
e B(,j; k1) ; giris (kontrol) operatorii,
e (ikis fonksiyonu yj;, lineer olmayan ve hiicrenin ¢ikisini tanimlayan karakteristik

pargali (piece — wise) bir fonksiyondur.

Bu tezin asil konusunu olusturan Nétral Tipteki Yapay Sinir Aglari 4. boliimde agiklanmustir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde, Yapay Sinir Aglari’nin kararlilik analizinde genel olarak kullanilan matris siniflar

ve Ozellikleri, normlar ve literatiirde siklikla kullanilan bazi teoremler ele alinacaktir.

3.1. VEKTOR VE MATRIiS NORMLARI

Oklid Uzay1

Oklid Uzayi, Yapay Sinir Aglar’’nin kararhlik analizlerinde, matematiksel islemlerde
kullanilmaktadir. n-boyutlu vektdrlerin - kilmesi v = [vy,Vy,...,vy]T seklinde ifade
edilmektedir. vy,v,,..., v, olarak gdsterilen sayilar reel sayilardir ve n-boyutlu Oklid Uzay1
olarak tanimlanmaktadir. R® seklinde gosterilirler. Tiim reel sayilari kapsayan tek-boyutlu

Oklid Uzayi R ile gosterilir. R*’deki vektérler toplanabilir ya da bir skaler degerle ¢arpilabilir.

Vektor Normlar
Vektor normlari, Yapay Sinir Aglari’nin kararlilik analizlerinde, matematiksel islemlerde
kullanilmaktadir. Bir y = [y, ¥2,...,¥n]T vektoriiniin normu ||y|| seklinde gosterilir ve degeri
reel bir say1 olan norm, asagidaki 6zellikleri saglayan bir fonksiyondur.

e |yl=0 VyeR" velly||=0sadecey=0 igin

o ly+tzll < IVl 1zl vy, z eR"

o llayll=laf Iyl VaeRveyeR"

p-normlarin sinifi su sekildedir:

1
Yllp = (3P+ ... +lyaP) P, 1<p<oo

Siklikla kullanilan 3 Oklid normu; ||ylly, llyll2, NIyl dir.

Iyllz = (ys |24 ... +lyal® V2 = " y) /2

Iyl = max lyi |
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Eger ||. || Ve |l |l iki farklt p-normu olmak {izere, VyeR" i¢in asagidaki sart1 saglayan c; Ve c,

sabit sayilar1 vardir.

allylle < liyllg < c2llylle

Bu sebeple, tiim p-normlari esittir.
Holder Esitsizligi:

p-normlart i¢in kullanilan diger bir esitsizlik “Holder Esitsizligi”dir ve asagidaki gibi ifade
edilir.
T < l l =1 \v Rn Rn L
ly z| < ||Y||p||Z||q, p+q ) yeR", zeR" i¢in,

Genelde normlar kullanildiginda, sadece herhangi bir norm tarafindan saglanan 3 temel
ozellikten ¢ikarilan sonuglarin 6zellikleri kullanilir. Bu gibi durumlarda p indisi, normun

herhangi bir p formu olabilecegi belirtilerek diisiiniiliir.

Matris Normlar:

Reel elemanli ve m X n boyutlu bir A matrisinin p-normu su sekilde tanimlanir:

IAxll,

e |[A]ll, =su = max [|Ax

A = (@jj)nxn Matrisinin p = 1,2, co normlar1 su sekilde ifade edilebilir:
o AL = mj?iXZ§11|aij|
o lAllz = [Amax(ATA)]*/?

o llAllo = max XL, Jay|

3.2. MATRIS SINIFLARI

Matris simiflari, Yapay Sinir Aglari’nin kararlilik analizlerinde, matematiksel islemlerde
kullanilmaktadir.
e Pozitif tanimli matris: n X n boyutlu simetrik bir P matrisinin biitiin 6zdegerleri sifirdan

bliyiik ise, bu matris P > 0 seklinde gosterilir ve pozitif tanimli olarak adlandirilir.



24

Pozitif yaritanimli matris: n X n boyutlu simetrik bir P matrisinin bazi1 6zdegerleri
sifirdan bliylik ve diger 6zdegerleri sifira esit ise, bu P matrisi pozitif yaritanimli bir
matristir ve P > 0 ifadesi ile gosterilir.

Pozitif kararli matris: n X n boyutlu bir P matrisinin biitiin 6zdegerlerinin gercel kismi
sifirdan biiyiik ise, bu P matrisi pozitif kararli bir matristir. Bu 6zellikteki matrisler ayni
zamanda “H - kararli matris” olarak isimlendirilir ve P € H ifadesi ile gosterilir.

Pozitif yarikararli matris: n X n boyutlu bir P matrisinin baz1 6zdegerlerinin gergel
ksimu sifirdan biiylik ve diger 6zdegerlerinin gergel kismu sifira esit ise, bu P matrisi
pozitif yarikararli bir matristir. Bu 06zellikteki matrisler ayn1 zamanda “H, kararh
matris” olarak isimlendirilir ve ve P € H, ifadesi ile gosterilir.

Herhangi bir P = {p;;} matrisine ait elemanlar p;; = 0 ve p;; < 0 olacak sekilde
sec¢ilmis olsun. Bu 6zellikteki bir P matrisi Z,, kiimesinin bir elemani1 olarak nitelendirilir
ve P € Z, olarak gosterilir.

Tekil olmayan M-matrisi: P matrisi Z, kiimesine ait bir eleman olsun. Eger P matrisi
pozitif kararli bir matris ise, P matrisi Tekil olmayan M — matris olarak isimlendirilir ve
P e K ifadesi ile gosterilir.

M-matrisi: P matrisi Z,, kiimesine ait bir eleman olsun. Bu matris, ayn1 zamanda pozitif
yarikararli bir matris ise, P matrisi M-matris olarak tanimlanir ve P € K, seklinde
gosterilir.

Kiyas matrisi: n X n boyutunda herhangi bir P matrisinin kiyas matrisi C matrisi olsun.
C = {c;} olarak ifade edilir ve c;; = pj;, ¢;; = —|pjj| olarak tanimlanur.

Tekil olmayan H-matris: Herhangi bir P matrisi i¢in kdsegen elemanlar1 a;; > 0
verilmis olsun. Eger P matrisinin kiyas matrisi olan C, tekil olmayan M — matris ise, bu
kosulda P matrisine Tekil olmayan H - matris denir ve A e C ile ifade edilir.

H-matris: Herhangi bir P matrisi i¢in kdsegen elemanlari a;; > 0 verilmis olsun. Eger
P matrisinin kiyas matrisi olan C, M-matris ise, P matrisi H- matris olarak adlandirilir

ve A € C olarak gosterilir.
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e Kesin kdsegen satir baskin matris: P matrisi, n x n boyutlu bir matris olsun. Eger P

matrisine ait elemanlar asagidaki esitsizligi sagliyorsa bu P matrisine, kesin kdsegen

satir baskin matris denir.

n
Pii >Z|pij , i=1,...,n
Jj=1

j#i
e Kosegen satir baskin matris: P matrisi, n x n boyutlu bir matris olsun. Eger P matrisine

ait elemanlar asagidaki esitsizligi sagliyorsa bu P matrisine, kosegen satir baskin matris

denir.

n
puz Y Ipyl i=1.m
j=1

J#i
e Kesin kosegen siitun baskin matris: P matrisi, n x n boyutlu bir matris olsun. Eger
P matrisine ait elemanlar asagidaki esitsizligi sagliyorsa bu P matrisine, kesin kosegen

stitun baskin matris denir.

n
Pii >Z|Pﬁ|. i=1,..,n
=

J#i
e Kosegen siitun baskin matris: P matrisi, n x n boyutlu bir matris olsun. Eger P matrisine
ait elemanlar asagidaki esitsizligi sagliyorsa bu P matrisine, kdsegen siitun baskin matris
denir.
n
Pii = z lpjil, i=1,...,n
=
j#i

Matris siiflarina ait bazi 6zellikler asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
e Sabit tanimli matris: Eger P matrisi C ait bir eleman ise, yani P € C;, a > 0 olmasi
sarttyla, al + P € C olan bir a sabiti tanimlidir.

e 7, kiimesinde yer alan bir matrisin kiyas matrisi kendisine esit oldugundan K, kiimesi

Cy kiimesinin bir alt kiimesidir.
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e nxn boyutunda olan bir P matrisinin kdsegen elemanlar1 pozitif sayilar olsun. Eger

P matrisinin kiyas matrisi tekil olmayan M-matrisi ise,
n
dl-al-i > Z d] |aﬁ|, | = 1,...,n
=
jti
esitsizligini saglayan pozitif d;, i = 1,...,n katsayilar1 mevcuttur.

3.3. KARARLILIK TEOREMLERIi

Bu kisimda, oncelikle kararlilik kavrami iizerinde durulmus olup, global kararlilik, iistel
kararlilik ve robust kararlilik gibi kararlilik ¢esitleri hakkinda genel bilgiler verilmistir. Yapay
Sinir Aglari’nin kararlilik analizinde kullanilan Lyapunov Kararlilik Teoremi, Hurwitz

Kararlilik Teoremi ve LaSalle’nin Degismezlik Ilkesi ele alinmustir.

Kararhhk Kavram

Daha onceki kisimlarda belirtildigi gibi kullanilan uygulama tiirlerine gore Yapay Sinir
Aglar’nin sahip olmas1 gereken kararlilik 6zellikleri de cesitlilik gostermektedir. Yapay Sinir
Aglari’'ndaki anlam1 ve genel tanimi olarak, “kararli bir sistem, denge konumuna gecmeye
egilimli ya da denge durumundaki sistem”dir. D1g etmenler, sistemin kararli olma durumunu
etkilemezken, sistemin denge durumuna gegme siiresinin uzamasina neden olabilir. Teoride,
genellikle kararli konuma ge¢mis bir sistemin, tekrar kararsiz hale geg¢meyecegi kabul
edilmektedir. Bir sistemin kararli olmasi, o sistemin en az bir denge noktasina sahip olmasi
anlamina gelmektedir. Sistemin Ozelliklerine gore ya da kullanilan uygulamaya gore denge
noktasinin sayisi ve kararlilik tiirii degisebilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 igin gegerli olan denge

noktasi kavrami ve kararlilik cesitleri asagida verilmistir:

Denge Noktasi:
Her t > tyicin f(x,,t) = 0 sartim1 saghyorsa, bu durumda x.i¢in x = f(x,t), x(t,) = x,

sisteminin denge noktasidir, denir.

Kararlhlik:
Dinamik bir sistemin belli bir denge noktasinin kararli olmasi, diger yoriingelerin ise bu

noktanin belli komsulugunda kalmas1 olarak ifade edilmektedir.
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Asimptotik Kararhlik:

Asimptotik kararlilik, kararlilik durumuna ek olarak denge noktasinin, komsulugunda olan
diger yoriingeler ile uzun bir zaman limitinde bir ¢ekim etkisine sahip olma durumu seklinde
ifade edilebilir. Bir sistemin denge noktasi, yerel veya global asimptotik kararli ise bu denge
noktasi, sistemin tek denge noktasidir. Bu sebeple, birden fazla denge noktasina sahip olan

sistemler, asimptotik kararli olma sartin1 saglamazlar.

Ustel Kararlilik:
Bir x, denge noktasi, bir V komsuluguna sahipse ve her x(0)e V i¢in t — oo’ a giderken
|x(t) — x| < e~ yi saglayan bir pozitif a sayis1 bulunabiliyorsa, sistem iistel kararhdir.

Ayrica, iistel kararli sistemler, asimptotik kararli ve dolayisiyla da kararlidir.

Global Kararlhlik:

Dogrusallastirma teoremi, dogrusal olmayan bir sistemin denge noktasindaki davraniglarinin
cogu durumda dogrusal sisteme benzedigini gostermektedir. Ancak, dogrusallagtirma islemi
basit diizeyde degil ise saglikli sonu¢ alinmasini engeller, sadece yerel bir bolge i¢in gergek
sonuclar1 gosterebilir. Bu durum yerel kararlilik olarak adlandirilir. Yerel kararliliga sahip olan
sistemlerin yerel minimuma yaklasan birden fazla denge noktasi olabilir, bu da ¢ogu uygulama
icin istenmeyen bir durumdur. Bunun yerine, tek bir denge noktasina sahip olan ve global

kararli olan sistemler tasarlanmak istenir.

Bir sistemin, her noktadaki ¢ézlimiinlin dogrusal sisteme benzemesi ya da her noktada kararl
olma durumu, global kararli olarak adlandirilir. Global kararlilik, etki alanina goére yapilan bir

siniflandirmadir. Kararlilik derecesi hakkinda bilgi vermez.

Robust Kararlilik:

Sapmalardan etkilenip etkilenmeme durumu kararlilik siniflandirmalarinda bakilmasi gereken
diger bir konudur. Yapay Sinir Aglari’nda sistemin kararsizligi gibi bazi durumlarda zaman
gecikmelerinin oldugu goriilmiistiir ve daha dogru sonuglar elde edebilmek i¢in, modele
gecikme eklenerek incelemeler yapilmistir. Tasarlanmis sistemde, zaman gecikmesi en aza
indirilse bile, dis etkenler ve model tasarimi sirasinda meydana gelen hatalardan kacinmak
miimkiin degildir. Dolayisiyla, zaman gecikmesi olan aglarda, robust kararlilik durumunu da

g6z onilinde bulundurmak gerekmektedir. Robust kararlilik, bir Yapay Sinir Agi’nin, higbir
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sapmadan etkilenmemesi anlamina gelmektedir. Tiirk¢e’de giiclii ya da giirbiiz anlamina gelen
robust kelimesi, kararlilik kavrami ile bir arada kullanildiginda, giiglii kararlilik olarak

diisiiniilebilir.

Sistemlerin kararlilik 6zelliklerinden bahsedilirken, genellikle hem kararlilik derecesi hem etki
alan1 hem de sapmalardan etkilenip etkilenmedigi belirtilerek siniflandirma yapilmasi daha
uygun karsilanmaktadir. “global distel kararli” ya da “asimptotik robust kararli” gibi

tanimlamalar bunlardan bazilaridir.

Lyapunov Kararlilik Teoremi:

Lyapunov Kararlilik Teoremi, denge noktasinin kararlilik ozellikleriyle ilgili bir sonug
¢ikarmak i¢in kullanilan ve pozitif bir enerji fonksiyonu tanimlanarak zamana bagli tiirevinin
incelenmesiyle denge noktasinin kararliligini karakterize edebilir. Lyapunov Kararlilik

Teoremi genel olarak asagidaki gibi ifade edilir [10]:

= f(x) seklinde verilen bir sistem i¢in denge noktas1 x = 0 olsun. V(x): R™ — R, siirekli
tiirevi aliabilen bir fonksiyon olsun. V(x) fonksiyonun zamana gére tiirevi V (x) ile gosterilir

ve asagida verilen (3.3) ile ifade edilir.

V() =30, 2 =y PO £y = 2 £(x) (3.3)

llax llax

e Eger; V(0)=0, V(x)>0,Vx = 0veV(x) <0, VxeR™ sart1 saglaniyorsa, x=0 i¢in
kararlidir.
e Eger, V(x) <0, Vx # 0 sart1 saglaniyorsa, x = 0 asimptotik kararlidur.

e Eger, V(x) >0, Vx # 0 sart1 saglaniyorsa, x = 0 kararsizdir.

Bu teoreme gore;
e V(x) fonksiyonun zamana bagl tiirevi negatif yari taniml olan (yani, V(x) < 0,Vx #
0), stirekli tiirevi alinabilen pozitif tanimli fonksiyon (yani, V(x) > 0, Vx # 0 orijinin

her komsulugunda) bulunabilirse denge noktasi kararlidir.
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e Eger V(x) kesin negatif tammli (yani, V (x) < 0, Vx # 0) ise denge noktas1 asimptotik
kararlidir.

e Eger V(x) pozitif tanimli (yani, V(x) > 0,Vx # 0) ise denge noktas: kararsizdir.

Bu teorem, Lyapunov Kararlilik Teoremi’nin Direkt Metodu olarak adlandirilir. Bu metodun
istlinliiklerinden biri denge noktasinin kararlilik &zelliklerini, sisteme ait diferansiyel

denklemleri ¢c6zmeden belirlememizi saglamasidir.

Hurwitz Kararlilik Teoremi:
Hurwitz Kararlilik Teoreminde, [10], x = 0, x = f(x) ile tanimlanmis sistemin denge noktast

olsun. x = f(x) sisteminin x = 0 civarinda dogrusallastirilmis modeli asagidaki gibidir:

4G

ax |x=0

Burada A, x = f(x) sisteminin Jacobian’1 olarak adlandirilir.

x = f(x) sisteminin orijini, A’nin tiim 6zdegerlerinin gergel kisminin ancak ve ancak negatif
ya da sifir olmas1 durumunda kararlidir. Ayrica A’nin tiim 6zdegerlerinin reel kismi negatif ise
orijin asimptotik kararlidir. A’nin tiim 6zdegerlerinin reel kism1 negatif oldugunda, A matrisine
kararlilik matrisi ya da “Hurwitz Matrisi” denir. Eger A’nin, gercel kismi pozitif olan en az 1
0zdegeri varsa, orijinin kararsiz olacagi soylenir. Aslinda yukaridaki teoremler denge noktasi
icin ayn1 asimptotik kararlilik sonucunu belirtir. Bu iki teorem arasindaki bagi bulmak i¢in

asagidaki Lyapunov Fonksiyonu’nun ele alindigin1 varsayalim.

V(x) = xTPx

Burada P reel simetrik pozitif tanimli matristir. Sistemin yoriingeleri boyunca V(x)’ in tiirevi

asagidaki Lyapunov denklemi ile verilir.

V(x) = xT[PA+ ATP]x = —xTQx

Burada Q matrisi asagida tanimlanmis sekilde simetrik bir matristir.

—Q =PA+ AP
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Ancak ve ancak verilmis her pozitif tanimli Q matrisi i¢in Lyapunov denklemini saglayan
pozitif taniml1 bir P matrisi varsa, bu durumda A’ya “kararlilik matrisi” denir. Buradan, eger Q
pozitif tanimli ise, Lyapunov kararlilik teoremine goére, X = f(x)’ in orijininin asimptotik

kararli oldugu sonucuna varilabilir. Yani, A’nin tiim 6zdegerlerinin gergel kisimlar1 negatiftir.

LaSalle’nin Degismezlik Ilkesi:
LaSalle Degismezlik ilkesi’nde, [10], % = f(x) sistemi i¢in denge noktas1 x = 0 olsun.
V(x): D —R, D iginde V(x) < 0 seklinde, orijinin D komsulugunda siirekli tiirevi alabilen

pozitif taniml bir fonksiyon olsun.

S={xeD|V(x)| =0}

Orijin diginda higbir ¢6ziimiin S iginde sonsuza kadar kalamayacagi varsayilsin. Bu durumda,
denge noktas1 asimptotik kararhdir.

% = f(x) sistemi i¢in denge noktas1 x =0 olsun. V(x): R® - R VxeR™"i¢in V(x) < 0 seklinde,
stirekli tiirevi alinabilen, radyal sinirsiz pozitif tanimli fonksiyon olsun (yani, |[x|| — oo iken

V(x) — o).

S={xeR"|V(x) =0}

Orijin disinda higbir ¢oziimiin S i¢inde sonsuza kadar kalamayacagi varsayilsin. Bu durumda,

orijin global asimptotik kararhdir.

Lyapunov teoreminden farkli olarak, LaSalle teoremi V(x) fonksiyonun pozitif tanimli olmasini
gerektirmez. Bununla birlikte, radyal sinirsizlig1 kontrol etmek i¢in pozitif tanimli fonksiyonlar
i¢in daha kolaydir. Eger fonksiyon pozitif tanimli degilse, bu yeterli olmayabilir. Ornek olarak,

su fonksiyonlari ele alalim:
V() = (x —x2)?
X1 = X, i¢in V(x) = 0’dir. Yani ||x|| >0 olmasina ragmen V(x) sonsuza gitmez.
Sunu 6nemle belirtmek gerekir ki, x = f(x)’in orijini X = f(x)’in yerel veya global asimptotik

kararli1 denge noktas1 ise, bu, sistemin tek denge noktasi olmak zorundadir. Bu ylizden, birden

cok denge noktasi olan sistemler icin global asimptotik kararlilik s6z konusu degildir. Ayn
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zamanda bir denge noktasinin yerel asimptotik kararli olmasinin, onun global asimptotik kararli

olmasi icin de gerekli oldugunu belirtmek gerekir.

x = f(x)’in denge noktasi olan orijin kararli fakat asimptotik kararli degilse orijin, sistemin
tek denge noktasi olmayabilir. Bu, sistem ilk kosullara bagl olarak denge noktalarindan birine
yakinsayabilir anlamina gelir. Bu durumda, orijin belirli bir denge noktasina yakinsamistir veya

global kararlidir denir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, Notral Tipteki Yapay Sinir Aglar1 hakkinda genel bilgiler verilmis, bu sinir
aglariin  matematiksel modelleri incelenmis ve bu modeller c¢esitli kriterlere gore

siniflandirilmastir.

4.1. NOTRAL TIiPTEKIi YAPAY SINIR AGLARI’NIN TANIMI

Bu tez caligmasinin temelini olusturan Notral Tipteki Yapay Sinir Aglar1 bu kisimda ayrintili
bir sekilde ele alimmugtir. Notral Tipteki Yapay Sinir Aglari genel olarak hem durum
denkleminde hem de tiirev denkleminde gecikme bulunan Yapay Sinir Ag1 tipi olarak ifade
edilebilir. Genel itibariyle, Gecikmeli Yapay Sinir Ag1 sinifina ait olan bu sistemler, diger

gecikmeli sistemlerden farkli yonlere sahiptir.

Notral Tipteki Yapay Sinir Aglari’nin, diferansiyel denkleminin her iki tarafinda da gecikme
olmas1 bu modellerin analizini karmagsik hale getirmektedir ve kararlilik analizlerinin
gerceklestirilmesi i¢in ileri matematik bilgisi kullanilmasi gerekmektedir. Bu durum dezavantaj
gibi goriinse de Notral Tipteki Yapay Sinir Aglarinin, Klasik Model Yapay Sinir Aglari’ndan

daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir.

Notral Tipteki Yapay Sinir Aglari’nin en genel modeli su sekilde ifade edilebilir (4.1):

%,(8) = —apx;(¢) + Xi-1 bijfj (xj (t)) + X1 ¢ijf (xj (t— Tij)) + X0 diag (t = ) + u(4.0)

Burada;
e n, agdaki ndron sayisini,
e x = (x1,%3,..,%x,)7, tanindaki néron durum vektoriinii,
e A = diag(a;) pozitif diyagonal matrisi,
* B=(bij)nxn » C= (Cij)nxn V& D = (d;ij)nxn noronlarin agirhik katsayilarini temsil
eden baglant1 matrislerini,

o U= (Uy,U,,..,U,)T dis giris vektoriinii,

e f()= (f( 1LfC), ., fC ))Tnéron aktivasyon fonksiyonunu,

e 7;; zaman gecikmesini ve {;; notral gecikmeyi gostermektedir.
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Notral Tipteki Yapay Sinir Aglari’nin gecikmeye gore belirlenmis diger denklemleri su sekilde
ifade edilebilir:

%) = —apx;(8) + Xz bijf (xj (t)) + X1 ciif (xj (c— Tij)) + 30 dyx (- ) +u (4.2)
xl(t) = —aixi(t) + Z;-lzl b”f) (Xj (t)) + Z;-lzl Cijf:]' (xj (t - Tj)) + 2?21 dux](t - {]) + Uu; (43)

%,(8) = —ap(6) + Xy byfi (5(0) + ey cify (% = 1) + By dygiy (e = )+ (44)

Buradaki (4.1) modelinde, denklemdeki her iki gecikme de cift boyutlu olarak ele alinmistir
(tij,§ij)- Bu durum, her noron cifti arasindaki gecikmenin farkli degerler tasiyabilecegi
anlamma gelmektedir. Buradaki gecikme n X n'lik bir matris halinde ifade edilebilir.
Gecikmenin bu sekilde kabul edildigi modeller, ger¢ege en yakin modellerdir ¢iinkii gergek
Yapay Sinir Aglar1 uygulamalarinda her noron ¢ifti arasindaki gecikme degerinin farkli olmasi
muhtemeldir. Ancak ayni zamanda bu gecikme, sistemin kararlilik analizini oldukca
zorlagtirmistir ¢iinkli matematiksel olarak ¢oziimlemesi olduk¢a zor problemlere sebebiyet
vermektedir. Bu durumu destekler sekilde, literatiirde bu modeli inceleyen herhangi bir

calismaya rastlanmamaistir.

(4.2) modelinde yine ¢ift boyutlu bir gecikme durumu s6z konusudur (z;;). Her ne kadar
sistemin sahip oldugu gecikmelerin biri tek boyutlu ({;) olsa da yine de bu modelin de
matematiksel analizleri olduk¢a zordur. Zira, literatiirde nétral tipte olmasa bile ¢ift boyutlu
gecikmeye sahip olan modellerin bile matematiksel analizlerinin zor ve karmasik islemler
icerdigi bilinmektedir. Yine bu durumu destekler sekilde, literatiirde bu modeli inceleyen

herhangi bir calismaya rastlanmamustir.

(4.3) modelindeki gecikmeler, herhangi bir noéronun diger tiim noronlarla arasindaki
gecikmenin sabit oldugu diisiiniilerek modele eklenen tek boyutlu gecikmelerdir (7}, ;).
Bu modeldeki gecikme, tek bir say1 degil, her ndron i¢in bir say1 olacak sekilde n elemanli bir
vektordiir ve (4.1) ve (4.2)’ye gbre matematiksel analizleri daha kolay gergeklestirilebilen bir

modeldir.
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(4.4) modelindeki gecikmeler, tiim noronlar arasindaki gecikmenin esit oldugu kabul edilerek
modele eklenen sabit birer sayidir (z,{). Diger modellere gére matematiksel analizleri daha
kolay olan bu model, literatiirde en ¢ok ele alinan modellerden biridir ve pek ¢ok calismada

incelenmistir.

Yukarida incelenen gecikmeli modellerde, gecikme herhangi bir parametreye baglh degildir.
Ancak donanim ger¢eklemelerine daha uygun olmasi amaciyla gecikmelerin zamana bagh
oldugu pek ¢cok model olusturulmus ve incelenmistir. Literatiirde, gecikmesi zamana baglh

olarak degisen notral sistemlerin incelendigi pek ¢ok calisma mevcuttur.

(4.3) denklemi ile verilen notral tipteki YSA’nin gecikmesinin zamana bagli olan hali (4.5)’te;
(4.4) denklemi ile verilen notral tipteki YSA’nin gecikmesinin zamana bagli olan hali (4.6)’da

verilmistir:

% (t) = —aix; () + Xig byjf (xj(t)) + X1 Cijf (xj(t - Tj(t))) + X0 dyx(t = () +u; (4.5)

%,(8) = —ap () + Xy by f; ((0)) + Xy ciify (350t — 1(©)) + T7ey dyjy (£ = () +u; (4.6)

4.2. LITERATURDEKI NOTRAL TiPTEKi YAPAY SiNiR AGI MODELLERI

4.2.1. MODELLER VE ACIKLAMALARI
Bu bdliimde, literatiirde bulunan Noétral Tipteki Yapay Sinir Aglarina ait ¢aligmalar taranmis

ve her bir ¢aligma ayr1 bir model olarak gosterilerek, modele ait agiklamalar yapilmustir.

Model 1:

[11] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

1, () = —au(6) + Z Wij1 9gj (uj(f)) + Z Wij2 G (uj(t - T)) + Z dijui(t —1) + @i,

j=1 j=1 j=1

Burada, ;(t) durum vektoriinii, g; aktivasyon fonksiyonunu, ¢; c¢ikis degerini,

T gecikmeyi ifade eder.
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Model 2:

[12] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
J.Ci(t) +Z€ij Q.Cj(t—‘[]‘) = —di(xi(t)).<ci(xi(t)) Zauf] X](t) z T]) +]L>
= = =

Burada, x;(t) durum vektorini, d;(x;) amplifikasyon fonksiyonunu, c;(x;) davranis
fonksiyonunu, a;; baglant1 matrisini, b;; geribildirim matrisini, J; (i = 1,...,n) dis girisleri

ifade eder.

Model 3:

[13] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
n n n n t
#(8) = —ai () + Z by £ () + Z iy fi (5t = 7)) + Y dy 5t = k() + Y ei,-f K (¢
j=1 =1 T

j=

Burada, x;(t) durum vektoriind, b;;, c;;, di;, ey, fij baglanti matrislerini,

f; aktivasyon fonksiyonunu, I; dis girisi, 7(t), h(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 4:

[14] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n n

1 (t) = au(t)+ZWUf] w(®)) Z 7 (e =)+ ) wyiyc = k) + by, i =12,

j=1 j=1

u(t) = (t), —h<t<O

Burada, 1;(t) durum vektoriinii, f; ve g; aktivasyon fonksiyonlarini, b; dis girisi, A diyagonal

matrisi, w; v;j baglanti matrislerini ifade eder.

l]’ l]'

Bu model vektoér — matris formunda asagidaki gibi yazilabilir.

u(t) = —Au(®) + Wy f(u(®)) + Wog(u(t —h)) + Va(t —h) + b
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Model 5:

[15] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
ul(t) = —aiui(t)+Zleigj (v](t—d))+ZW2”u](t—h)+Il, i= 1,2 ..... n
j=1 j=1

n m
U](t) = —ijj(t) + Zrlij gi(ui(t - h)) + Z ijl' Ul(t - d) + ]], ] = 1,2 ..... m
i=1 i=1

Burada, 7; ve v; durum vektorlerini, wyj;, Wy;j, T1;j, T2j; baglanti matrislerini, I; ve J; dis

girisleri, g; aktivasyon fonksiyonu ifade eder.

Model 6:

[16] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d
i (x(t) — Dx(t — h))

= —[C+ACO)]x(®) + [A+DADO] X f(x(®)) + [B+AB(t)] x g (x(t - T(t))) +7,
t=>0

Burada, x(t) durum vektoriinii, f ve g aktivasyon fonksiyonunu, J dis girisi, C diyagonal

matrisi, A parametrik bozuklugu ifade eder.

Model 7:
[17] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t

v(t) = —Av(®) + Wof (v(D)) + Wi f (v(t - h(t))) + W, f f(v(s))ds +Vo(t—h(®)) +b
t—h(t)

Burada, v(t) durum vektorini, W,, W;, W,,V baglanti matrislerini, f aktivasyon

fonksiyonunu, A diyagonal matrisi, b dis girisi, h(t) gecikmeyi ifade eder.
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Model 8:

[18] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

%(6) = —ax(6) + Z by f; (5t =) + Z i ft ki (6= )f; (% (s)) ds + Z dyj ;(t —h) + Uy,
j=1 - j=1

j=1

Burada, x; durum vektoriinii, b;;, ¢;;, d;; baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonunu, U;

j!
dis girisi, T ve h gecikmeyi ifade eder.

Model 9:

[19] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

.X',_(t) + Z eij X](t = Tj) = —di(xl-) Ci(xi) — z al]f](x]) - bl]f](x] (t - T)) + u;|, i=1,..., n

j=1 j=1 j=1

Burada, x; durum vektorini, d;(x;) amplifikasyon fonksiyonunu, c;(x;) davranis
fonksiyonunu, a;;, b;; baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonunu, u; dis girisi,

T gecikmeyi ifade eder.

Model 10:

[20] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

S Lx(t) = Dx(t — h)] = =[C + AC()x () + [A + AA®)]f (x(D) + [B + AB(OF (x(t —h)) +], t=0

Burada, x(t) durum vektoriini, f aktivasyon fonksiyonunu, C diyagonal matrisi, A,B,D sabit

matrisleri, A parametrik bozulmayi, J dis girisi ifade eder.

Model 11:

[21] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

() = —au;(t) + Z wii f; (uj(t)) + Z wii g (uj(t - h(t))) + Z v i (t — () + by,
j=1

j=1 j=1

i=1,2,..., n

Burada, 1; durum vektoriinii, ﬁ gj aktivasyon fonksiyonlarm, b; dis girisi, a; diyagonal

1

matrisi, w; i Wl-zj, v;; baglant: matrislerini ifade eder.
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Model 12:

[22] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

iy (©) = =) (O + D ayq (1194 (g (D) + Y b )4 (1 (¢ = 7,®))
q=1 q=1
+ Z dyq (1)1t (£ = 74(®) + Jpp = 12,1
q=1

Burada, 1, durum vektoriinii, g, aktivasyon fonksiyonunu, /,, dis girisi, a,q, bpgq, dpq Skaler

pq

degerleri ifade eder.

Model 13:

[23] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) — Dx(t — a(D))] = [-Cx(t) + Af (x()) + Bf (x(t - o(t)))]dt + [Hyx(8) + Hyx(t — o(t))]dw(t)

Burada, x(t) durum vektoriini, C diyagonal matrisi, A, B baglant1 matrisini, f aktivasyon

fonksiyonunu, w(t) Brownian Hareketini ifade eder.

Model 14:

[24] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{y’(t) = —Ay(t) + Big(y(t = 0)) + B, [, g(y())ds + B3y (t —h) + U,
y(©) = ¢(t), te[-h,0]

Burada, y(t) durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, A diyagonal matrisi, U dis girisi

ifade eder.

Model 15:

[25] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

1) = —ap(®) + ) by f(5©) + ) ey (e = 7)) + D dyy (e — h(©) + 1w,

j=1 j=1 j=1
i=1,2,..., n
Burada, x; durum vektoriinii, b;;, ¢;j, d;; baglanti matrisini, f; aktivasyon fonksiyonunu, u; dis

girisi, T(t), h(t) gecikmeyi ifade eder.
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Model 16:

[26] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) = —Dx(t) + Af(x(t)) + Bf(x(t — T)) +Cx(t—1)+]

Burada, x durum vektoriinii, A, B, C ve D baglant1 matrislerini, f aktivasyon fonksiyonunu,
J ise disg girisi ifade etmektedir. Bu model, en genel nétral tip modellerinden birini ifade

etmektedir ve gecikme zamandan bagimsizdir.

Model 17:

[27] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

() = —(c; + Aci () )uy () Z(aij + +Aa;; (1)) f; (w (1)) + Z(dij + Ad;; (t))w;(t — h(t))
j=1 j=1

+ Z by + Aby (D)t — 1) + )i, i=12,...,n

j=1

Burada, 7; durum vektoriinii, f; aktivasyon fonksiyonunu, J; dis girisi, a;;, b;;, d;; baglant:

matrislerini, A parametrik belirsizligi ifade eder.

Model 18:

[28] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

ui(t) = _Ciui(t) + Zwij gj (uj(t) + Z al.] g] u](t - T) Zbuf k (t S)g] (u](s))

j=1 j=1
n

+Zdijuj(t—‘r)+(p,i= 12,...,n

j=1

Burada, %; durum vektoriinii, a;;, b;j, w;;, d;j baglanti matrislerini, g; aktivasyon

ijo
fonksiyonunu, T gecikmeyi, ¢ dis girisi ifade eder.
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Model 19:

[29] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
ul(t) = —aiui(t) +Zwljlﬁ(vj(t_'[))+szl]uj(t—h)+[l, i=12,..., n
j=1 j=1

n m
U](t) =—ijj(t)+Zv1”g~i(ui(t—o))+2v2ﬁ UL(t—d)‘l']J, ]= 1,2 ..... m
i=1 i=1

Burada, 1; ve v; durum vektorlerini, wy j;, Wy, V145, V2 j; baglanti matrislerini, I;, J; dis girisleri,

fj, Ji aktivasyon fonksiyonlarini ifade eder.

Model 20:

[30] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
d[x(t) — Dx(t — u(®))]
= [—Ax(t) + WD (x(t)) + WOF (x(t - T(t)))
t
+W® f K(t—s) f(x(s))ds]dt] + o (tx(0), x(t — 1), x(t — p(t)) ) doo(t)

Burada, x(t) durum vektériinii, D ve W®, W@ W® baglanti matrislerini, f aktivasyon

fonksiyonunu, u(t) ve t(t) gecikmeyi, w(t) Brownian hareketini ifade eder.

Model 21:

[31] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y() = —(4o + DAy () + W + AWp)g(y(6), 6) + Wy + AW g (y(t — 1), 1) + Boy(t — n(®)) + u(t)

Burada, y(t) durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, W, W;, B, baglant1 matrislerini,

u(t) dis girisi ifade eder.

Model 22:

[32] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) = =Dz(t) + Af(z()) + Bg (z(t - d(t))) +Cz(t—t(®))+U, =0

Burada, z(t) durum vektoriinii, f ve g aktivasyon fonksiyonunu, U dis girisi, D diyagonal

matrisi ve A, B, C sabit matrisleri ifade eder.
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Model 23:

[33] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
uj(t) = —a;(w; (D) + Z aij fj (vj(t) + Z Caij f} (¢ T(t))) + Z ey (t—h(®)) +1,i=12,...,n
j=1 j=1 j=1

v/ (t) = —b; (vj(t)) + Z dyji gi(wi (0) + Z daji Ji (u,-(t - (r(t))) + Z dyjiu(t —h(©)+J5j=12,....,m
i=1 i=1 i=1

Burada, u; ve vj durum Vekt()rﬁnﬁ, a;, b] Sabitleri, C1ij» C2ijr C3ij, dlji! dei! d3ji Sinaptik
baglant1 giiciinii, f;, g; aktivasyon fonksiyonunu, t(t), o-(t) gecikmeyi, I;, J; dis girisi ifade

eder.

Model 24:

[34] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

dx, (t) = Clx(t)+ZaU f; (5®) ZbU fi (=) + Y 1 f B (t— )1 (%)) ds

j=

+ z gy %;(t — 7)) +J;)dt + z oy (6, 2()dw;(£) t # t
j=1

j=1
i=12,..., n
Burada, x; durum vektoriinii, a;;, b;;, I;;, q;; baglanti agirliklarini, f; aktivasyon fonksiyonunu,

w; Brownian hareketini ifade eder.

Model 25:

[35] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

dy;(t) — kidy;(t — h)

={—c(®)y(t)
- Z a;®g; (3,®)

v Z by ©9; (3 (- 5®)) + Z Z Tn(®g; (3 (= 5©) ) 9 (1t - m®)) +Jl-} dt

j=11=1
+p; (t,yl(t),yl(t - Tl(t))) dw;(t), i=12,..., n

Burada, y; durum vektériinii, g; aktivasyon fonksiyonunu, J; dis girisi, w; Brownian hareketini,

7; gecikmeyi ifade eder.



42

Model 26:

[36] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{x(t) = —Cx(t - o) + Af (x(t = 1(©))) + B f K -) £(x(s))ds + D %(t — h()) +J,
£>0,2(s) = p(s), s € (—o0,0],

Burada, x durum vektoriinii, C diyagonal matrisi, A, B, D baglanti matrislerini, J dis girisi, f

aktivasyon fonksiyonunu, =(t), h(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 27:

[37] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y() = —Ay(t) + Bg(y()) + Cg (y(t - T(t))) +Dy(t—h(®), t#t

Burada, y durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C, D baglanti matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, (t), h(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 28:

[38] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

u(t) = —Au(t) + Bf (u(t - T(t))) +Cu(t—h(t)) +]
Burada, @ durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C baglant1 matrislerini, f aktivasyon

fonksiyonunu, J dis girisi, 7(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 29:

[39] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(t) = —Ay(®) + Bg(y(©)) + Cg (y(t — 7())) + Dy(t — h()) + E f ( )g(y(s))ds, t# ty,

Burada, y durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B,C,D,E baglanti matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, r(t) gecikmeyi ifade eder.
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Model 30:

[40] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{ui(t) = —aqu(t) + Z bizg; () + Z eijg; (1t — (1)) + Zf” ff X (w(s))ds + Z dyj (e — () + U;
= = = t—t(t =

1
Au; () = L (wy), t#t, i=12,..., n

Burada, 1; durum vektoriinii, b;j, €;5, fij, d;;j baglant: matrislerini, g aktivasyon fonksiyonunu,

T(t) gecikmeyi, U; dis girisi ifade eder.

Model 31:

[41] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) — Dx(t — t(O))] = [-Cx(®) + Af (x(©)) + Bf (x(t — T(t))]dt + [Hyx(t) + Hox(t —t(t))]dB(1),t = 0

Burada, x(t) durum vektoriinii, C diyagonal matrisi, A, B baglanti matrisini, f aktivasyon

fonksiyonunu, H;, H, gergek difiizyon katsay1 matrislerini, T(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 32:

[42] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

X = ~a,Ox O + Z by ©f; (3 (=75 ®)) + Z diy (05 (7 (t= 85®)) +1
i=12,..., n
Burada, x; durum vektdriinii, f; , g; aktivasyon fonksiyonunu, ;; , 6;;9ecikmeleri, I; dis girisi

ifade eder.

Model 33:

[43] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

dx(t) = [-D (r(t)x(t) + A(r@®)F (x(®),7(0) + B(r(®)g (x(t = 7, (), 7(®))
+C(r(D) f R (x(s),7(s))ds + ]] dt + E; (r(0))d (x(t - 1,(®)))
+E, (r(t))(; ( (tt —7,(0)) + o (x(0), x(t = 7. (0), x(t — 72(), £, (1)) dw (£)
Burada, x(t) durum vektoriinii, D diyagonal matrisi, A, B, C, E;, E, ara baglant1 matrislerini,
f, G . h aktivasyon fonksiyonlarini, J dis girisi, 7;, T, gecikmeyi, w(t) Brownian hareketini

ifade eder.
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Model 34:

[44] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) = —Ax(®) + Wi f(x(t)) + W,f (x(t - h(t))) +Vx(t—7(®)+b

Burada, x durum vektoriinii, b dis girisi, £ aktivasyon fonksiyonunu, (t), h(t) gecikmeyi, A

diyagonal matrisi, Wy, W,, V ara baglanti matrislerini ifade eder.

Model 35:
[45] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
u(t) = —Au(®) + Wi f(v(6)) + Wo f (w(t — T(t))) + Wi (t — hy () +1
v(t) = —Bv(t) + V,g(u(®)) + Vg (u(t - a(t))) +Vau(t — hy(0) +J
Burada, u(t), v(t) durum vektorlerini, A, B diyagonal matrisi, Wy, W,, W5, V,, V,, V5 sabitleri,

f, g aktivasyon fonksiyonlarini, I ve J dis girisi, 7(t) ve a(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 36:

[46] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

() = =2, () (3, () + Y b3y (gq () + D ch (g (35t — 7))
q=1

q=1

n
F D G (= h®) 41, p=12..m
q=1

Burada, y,, durum vektdriinii, g, aktivasyon fonksiyonunu, I, dis girisi, 7(t) ve h(t) gecikmeyi

ifade eder.

Model 37:

[47] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

w;(t) = —d;u;(t) +Zwijgj (uj(t) +Zau gj u](t—r(t)) Z f () uj(s)) ds
= = = t—1(t
+ Z Cijui(t - T(t)) +]i, i = 1,2 ..... n
j=1

Burada, u; durum vektoriinii, D diyagonal matrisi, w;j, a;;, b;j, ¢;; baglant1 matrislerini, g;

ijo
aktivasyon fonksiyonunu, t(t) gecikmeyi, J; dis girisi ifade eder.
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Model 38:

[48] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
( t
| %(6) = —Cx(6) + Af (x(®) + Bf (x(t = (1)) + Di(t = 7(6)) + F f £(x(s))ds,

t—-1

x(t('f +5) =¢p(s), selty—71tol,
\ Ax(t) = I (x), t=t, keN,

Burada, x durum vektoriinii, C diyagonal matrisi, A, B, D, F baglant1 matrislerini, f aktivasyon

fonksiyonunu (t) gecikmeyi ifade eder.

Model 39:
[49] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

aiF; (vj(t - T(t))) g z dys ft ( )Fj (v(s))ds
i=1 j=1 t—r(t

J

(8) = —au(t — ;) + i by Fy (v;(6)) +
j=1

n
+Zelijui(t—p(t))+li, t>0, t#t,, i=12,...,n
j=1

Au(ty) = u(ty) —u(ty) = ]Ik(u(tlz)rxt,;): kelZ,,

t-y

0,(8) = —ay,v;(t — 0,) + Z baij G (i (0)) + z &2y G (wi(t = () + Z dry Jt Gi(u©)as

m
+Ze2ji1>j(t—r(t))+]j, t>0,t#t, j=12,...,n

i=1

Av(ty) = v(te) = v(te) vep), ke,

Burada, 7; ve v; durum vektorlerini, F,

i, G; aktivasyon fonksiyonunu, by j;, by;j, €1ji, C2ijr dyji

d,ij, e1ij, €zj; baglanti matrislerini, I; ve J; dis girisleri ifade eder.

Model 40:

[50] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) — Cx(t —7(t))
= —(4 + DA@®x(O) + (W, + AW, () fy (x(0)) + (W, + AW, (D)f; (x(¢ = h(D)) )

t

+ W f fs (x(s))ds + I(t),
t—d(t)

Burada, x durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, C, W;, W,, W5 baglanti matrislerini, f

aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, 7(t), h(t) gecikmeyi ifade eder.
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Model 41:

[51] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{xi ©=-a@x®+) a0 (5©)+) @ (3 (e-7©))+ D a©n (5 (e-r,0)) +10, 2,

x; () = pi (t, x (), 1 (£ - rm(t))_)), t=t, i=12,...,n

Burada, x; durum vektoriinii, a;;, b;j, ¢;; baglanti matrislerini, 7;;, r;; gecikmeyi, J; dis girisi,

fj» gj, h; aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Model 42:

[52] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

B % = —dx,(0) + Z ayf; (x(0) + Z byg; (xj (¢~ Tij(t))) + Z cyhy (xj =7 (t))) + ()
= = i

x;(t) = @;(t) te [—7,0] g
\ %(®) = ¥, (D) te[7,0], i=12..,n

Burada, x; durum vektoriinii, d;;, b;j, ¢;; baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonunu, z;;

gecikmeyi, I; dis girisi ifade eder.

Model 43:

[53] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

%) = ~aOu©
+Zal,(t)f1, (3 (£ -7 ®)) + Z ((OfC (£ = 8u©) + 1@®, 1=12,...m

3(©) = =4Oy (O + D P9t = 8EN) + ) ay(©) gyt = Ty(e)) + (O,
j= 1,2,_.1..r1 =
Burada, x; ve y; durum vektoriinii, a;;, bj;, pji, q;; baglanti matrislerini, f ve g aktivasyon

fonksiyonlarin, I; ve I; dis girisleri, §, 7 gecikmeleri ifade eder.
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Model 44:

[54] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

yi() = —cyi(6) + Z wij1fj (}’j(t)) + Z Wij2 Gj (Yj(t - T(t))) + Z agj ft k; (t — s)v; (}’j(s)) ds
j=1 j=1 j -

Jj=1

Burada, y; durum vektoriinii, w;j;, wij,, a;j, b;; baglanti matrislerini, fj, gj, v; aktivasyon

fonksiyonlarimni, [; dis girisi ifade eder.

Model 45:

[55] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(®) = C(p®)y(t — 7(®)) = =A(p(©)y(®) + W (p(©))g (¥(t — h(®))) + b

Burada, y durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, b dis girisi, C, W baglant1 matrislerini,

A diyagonal matrisi, 7(t), h(t) gecikmeleri ifade eder.

Model 46:

[56] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

1) = @)~ (a®) + ) (ay +8ay©F (5(0) + D by + b (N (¢ — 7€)
j=1

=1
n t n
+Z(cij + 6cij(t))f k; (t — $)h;(o;(s))ds +Zdi}- +6dy ()%t — @) + ;]
) - =1
i =} 1,2,...n !
Burada, x; durum vektoriind, &;(x;(t)) amplifikasyon fonksiyonunu, B;(x;(t)) davrams
fonksiyonunu, f] gj Ej aktivasyon fonksiyonunu, J; dis girisi, a;j, b;;, c;j, d;; baglanti

matrislerini ifade eder.
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Model 47:

[57] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
du(t) = {—Au(t) + W f(v(t — d(t)) + Wou(t — h(t))}dt + zy (t, u(t), u(t — h(t))dw(t) + 1
{ dv(t) = {(—Bv(t) + RTg(u(t — h(®)) + R,w(t — d(©))}dt + z,(t, v(®), v(t — d(t))dw(t) + F

Burada, it ve ¥ durum vektoriinii, A, B diyagonal matrisi, I ve F dis girisi, h(t) ve d(t)

gecikmeleri, w Brownian hareketi, f ve g aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Model 48:
[58] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) — Cx(t — h(D))]
- [—A(t)x(t) +B@f (x(t—1(1))) + D(®) f

( )f(X(S))dS]dt + [ Ho(£)x(t)
+ Hy ()x(t — T(t))] dw(t)

Burada, x durum vektoriinii, B, C, D baglanti matrislerini, f aktivasyon fonksiyonunu,

A diyagonal matrisi ifade eder.

Model 49:

[59] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(®) = —(A+ DA®))y ) + (W; + AW, (D) g(y(©®) + (W, + AW, (tt))g(y(t - 1(0))
+ (W5 + AW5(0)y(t — h(®)) + (W, + AW, (D)) g(y(s))ds +1

t—r(t)

Burada, y durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, W baglanti matrisini, ©(t), h(t), r(t)

gecikmeleri, g aktivasyon fonksiyonu, I dis girisi ifade eder.
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Model 50:

[60] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

X{(t) + Z ei}' X]’(t - h) = —ai(xi(t)) {bl(xl(t)) - Z SUfJ[xJ(t - O_L'j)l yj(t - Tij)] + Ii}'

j=1 j=1

i=12,..., m

y] (t) + Z 1]]L yl(t d) _C] (y](t) { YJ(t) Z ]lgl l Sji)!yi(t - nji)] +]j}:

i=1 i=1

j=12,....m
Burada,x;, y; durum vektdriini, a;(x;(t)) ve ¢;(y;(t)) amplifikasyon fonksiyonlarmi,

bi(x; (D)), d;(y;(t)) davranis fonksiyonlarin, f;, g; aktivasyon fonksiyonlarins, I;, J; dis girisi,

Sij» Vji, ti; baglanti matrislerini ifade eder.

Model 51:

[61] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

xi(t) = —aix;(t) + z Wi f ()’j(t - T)) + Z Wy X/ (t —h) + ¢,

=
m m

yi(t) = —bjy;(®) + Z vy gi(xi(t — o)+ Z vy yi(t—d)+d;, i,j=12,..., m
i=1 i=1

Burada, x; ve y; durum vektdriind, wy;;, Wyj, Vqji, Vzj; baglanti matrislerini, f; ve g;

aktivasyon fonksiyonlarin, ¢;, d; dis girisi, 7, h, 0, d farkli gecikme tiplerini ifade eder.

Model 52:

[62] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2() = E(r(®)x(t — Tyre) — A(r(t))x(t) +B(r(0)f (x(®) + C(r®)g (x(t - 1200)))
+ D(r(t))f h(x(s))ds,

t=T3,r(t)

Burada, x durum vektoériinii, E, B, C, D baglanti matrislerini, A diyagonal matrisi, f, g, h

aktivasyon fonksiyonlarini, 74 ,.¢) V€ T5,¢) gecikmeyi ifade eder.
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Model 53:

[63] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

X% (t) = —cx; (1) + Z a;; f (xj(t)) + Z bi; f; (x]-(t - T)) + Z ejXxit—1t)+tu, i=1,..., n
j=1 j=1

j=1
Burada, x; durum vektoriinii, f; aktivasyon fonksiyonunu, T gecikmeyi, u; dis girisi, a;;, b;; ara

baglant1 matrislerini ifade eder.

Model 54:

[64] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t—t(t)

{a(t) = [—Au(t) +Bf(u(®)) + Ef (u(t - T(t))) + Du(t - r(t))] + FJ f(u@m)dn+U,
t#tg, Au(t) = Ik(u), t=1t,
Burada, @ durum vektoriinii, f aktivasyon fonksiyonunu, t(t) gecikmeyi, U dis girisi, B, E, D, F

baglanti matrislerini ifade eder.

Model 55:

[65] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x;(t) +Zeu x](t 1']) = —c;x;(t) +Za”f1 x](t) Zbufj x] Tj)) +u, i=1,..., n

j=1 j=1
Burada, x; durum vektoriinii, a;;, b;; ara baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonlarmni,

7; gecikmeyi, u; dis girisi ifade eder.

Model 56:

[66] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

0 (®) = —cau(®) + ) aqy f; () + D ay (e —m) + > by f_ ki (¢ = 9)f; (w(s)) ds

i=1 i=1 i=
n

+Zdiiaj(t_h)+]i; i=1,..., n
i=1

Burada, 1; durum vektoriinii, ag;;, ay;j, d;j, b;j ara baglanti matrislerini, f; aktivasyon

ijr
fonksiyonunu, J; dis girisi, h gecikmeyi ifade eder.
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Model 57:

[67] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
dy;(t) — kidy; (¢ — h)

cyi(t)

+ ) a;;9; ()’j (t))

Il
~. ——
=£M3 |

+ bi;jg; <yj (t — Tj(t)))

i Tin9; ( Tj(t))) g1 (}’z(t - Tl(t)))

=1

1l
g

+

+

D= 1T

-
I
fuy

d;j f ( )gj (}’j(s)) ds +]i} dt + p;(y: (®), yi(t — 7(®)), t)dw; (1),

Burada, y; durum vektoriinii, a;;, b;j, d;; birinci dereceden sinaptik agirliklari, T;;; ikinci

l]’

dereceden sinaptik agirligs, J; dis girisi, T gecikmeyi, g; aktivasyon fonksiyonu ifade eder.

Model 58:
[68] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
dx(t) = [—Ax(t) + Wi f(x(0) + Waof (x(t - T(t))) + Wsx(t — h(t))] dt +o (t,x(t),x(t -
(1)) de(t)
Burada, x(t) durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, W;, W,, W5 baglanti1 matrislerini, w(t)

Brownian hareketini, f aktivasyon fonksiyonunu, 7(t) ve h(t) gecikmeyi ifade eder.

Model 59:

[69] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n t
dij

’ j ft rg] Vi (S)

n n
yi(t) = —a;y;(t) + Zbij 9; (Yj(t) + ZCU g; y](t +
1 j

j=1 j=
n

+Zeij5/j(f—d)+1i, i=1,...n

Burada, y; durum vektdriinii, g; aktivasyon fonksiyonunu, b;j, ¢;;, d;;, e;; baglanti matrislerini,

r, d ve T gecikmeleri, I; dis girisi ifade eder.
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Model 60:

[70] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) = D(r)z(t — o(1)) = —A(r)z(t) + B(r)g(z(t)) + C(r)g (2(t — (1)) ) + W) 1 K (¢ —
s)g(z(s))ds +1

Burada, z(t) durum vektorinii, g aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, A diyagonal matrisi,

B, C, W baglanti matrislerini, o (t) ve t(t) gecikmeleri ifade eder.

Model 61:

[71] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t

J©) = ~Ay(© + Bgy (v(0)) + Cz ((c ~ 7)) + Dy ~ h®) + E |

t—r(t

95 (y(s))ds +u(t)

Burada, y durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C, D, E baglant1 matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonlarmi, u(t) dis girisi, T(t), h(t) ve r(t) gecikmeleri ifade eder.

Model 62:

[72] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) = —Aox() + Waoo f (x(©) + Wao(n f (x(t - T(t))) + Apo%(t = h(®)) + D1o0yv(®) + Biopyu(d),
z(t) = CoyX(t) + Do)V (t) + Booyu(t),
x(t) = ¢(t) for every t e [-7,0]

Burada, x(t) durum vektoriinii, u(t) kontrol giris vektoriinii, z(t) ¢ikis vektoriind, f aktivasyon

fonksiyonunu, A diyagonal matrisi, 7(t), h(t) gecikmeleri, o anahtarlama sinyalini ifade eder.

Model 63:

[73] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t
dlu@®) — E(r@®)ult — )] = |-A(r®)u@®) + B(r®)f (u@®) + c(r®)f(ult — 1) + D(r(t))f f(u(s))ds] dt

t
+ Wl(r(t))u(t) + W, (r(t))u(t —-1)+ W, (r(t))f(u(t)) + W4(r(t))f(u(t — ‘L')) + Wy (r(t)) f f(u(s))ds] dw(t)

Burada, u(t) durum vektoriinti, A diyagonal matrisi, B, C, D, E, Wy, W,, W5, W,, W baglanti
matrislerini, f aktivasyon fonksiyonunu, t, r, h gecikmeleri, w(t) Brownian hareketini ifade

eder.
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Model 64:

[74] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

5@ = di(u®) [-a(u®) + ) ayfy (5©) + Y byf (& =) +w |+ Y eyt -0
j=1 j=1

j=1

Burada, x; durum vektdriind, d;(x;(t)) amplifikasyon fonksiyonunu, c;(x;(t)) davrans
fonksiyonunu, f; aktivasyon fonksiyonunu, w; dis girisi, a;;, b;; ara baglanti matrislerini,

T gecikmeyi ifade eder.

Model 65:

[75] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

;(8) = —dy(u () | a; (w; (1))
zWon; ((®)
Zwmf] uj(t—r(t)) sz”f o uj(s)) Zciju]- (t—h(t))

j=1
+]L i=12,...,

Burada, u; durum vektériinii, d;(u;(t)) amplifikasyon fonksiyonunu, a;(u;(t)) davranis
fonksiyonunu, wy;;, wy;j, Wy;j, ¢;j baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonunu, J dis

girisi, r(t) ve h(t) gecikmeleri ifade eder.

Model 66:

[76] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

60 = ~ayOx,© = D O [ Ky @t~ w)dug ©

CrieNy(i,))

Dy1eNs(i,))

Burada, x;; aktiviteyi, L;; dis girisi, f ve g aktivasyon fonksiyonunu, Cf!, D¢ baglantilari ifade

eder.
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Model 67:
[77] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
dx(t) = —Ax(t — &) + Wif (x(t)) + Waof (x(t — T(t)) + Wax(t — h(t)), t#t;

Burada, x(t) durum vektoriinii, f aktivasyon fonksiyonunu, A diyagonal matrisi, Wy, W,, Ws

baglant1 matrislerini, &, 7(t), h(t) farkl tipteki gecikmeleri ifade eder.

Model 68:

[78] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) = Ex(t — 0] = [(AGe) + DAG))x (@) + (A1 () + AA; () )x(t — ©) + B (w,v) + Grv(®)]dt + g(x(t), yr)dw(0),

{ y(©) = Clrox (D),
X(G, )/0) = (P(G' YO)I Oe [_Tr 0]r Yo € S

Burada, x(t) durum vektoriint, ¢ (u, y,) kontrol girisini, (x(t), y;) stokastik bozulmalari, w(t)

Brownian hareketini, A parametrik belirsizlikleri, T gecikmeyi, y(t) kontrollii ¢iktiy1 ifade eder.

Model 69:

[79] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t
§© = ~Ay(©) + Bg(y(©) + Cg (( = h©)) + D [ g7 (v())ds + Ey(c =) +]

Burada, y(t) durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, J dis girisi, A diyagonal matrisi,
B, C, D, E sabit matrisleri ifade eder.

Model 70:

[80] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(0) = Woy(©) + Wig(v(0)) + Wog(y(t — b)) + Ws f g (y(9))ds + Wy(t —h) +1

t-r
Burada, y durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, W, diyagonal matrisi, W;,

W,, W5, W, baglant1 matrislerini ifade eder.

|



55

Model 71:

[81] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d
a|“® - sz“‘)g}%(t 7)) ——au(t)+ZZw5">g, w(t=7")) +1

k=1 j=1 k=1 j=1
i=12,..., n

Burada, u; durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, I; dis girisi, W baglantl matrisini, g

aktivasyon fonksiyonunu, t gecikmeyi ifade eder.

Model 72:

[82] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) - D(r(t))x(t - T)]
= [-A(r@®)x@®) + W(r®)e(x@®) + Wy (r@®))e(x(t — 1)) + U(r(0))]dt
+ g(t,7(8), x(t), x(t — 1))dw(t)

Burada, x(t) durum vektoriinii, ¢ aktivasyon fonksiyonunu, T gecikmeyi, w(t) Brownian

hareketini ifade eder.

Model 73:

[83] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{(}'ci(t) = —a;x;(t) + Z a;;fj (y](t)) + Z bif; (y, ( r,(t))) + Z cijh; (xj (t - pj(t))) +IL, i=12,...,n,
j=1 j=1 j=1
lk ¥ () = —byy;(£) + Zm,lgl(xl(t)) +Zn,lg (xi(t - a:(0)) +Z siki (i(t = (@) +J;, j=12,...,m

I
[y
i
[y

i i

Burada, x; ve y; durum vektorlerini, a;;, b;j, ¢;j, mj;, nj;, 7j; baglanti matrislerini, I; ve J; dis

girisleri, 7, p, o, u gecikmeleri ifade eder.

Model 74:
[84] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
d[x(®) + px(t = ©(®))] = [~ax(t) + btanhx(t — a(t))]dt + g (t,x(t),x(t —1(t)),x(t - J(t))) dw(t), t=0

Burada, x(t) durum vektorini, z, o gecikmeleri, w(t) Brownian hareketini, g aktivasyon

fonksiyonunu ifade eder.
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Model 75:

[85] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(t) = —Ay(t) + Bg(y(t)) + Cg (y(t = h(t))) +Dy(t—(®)) +1

Burada, y durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, A diyagonal matrisi,

B,C,D arabaglant1 matrislerini ifade eder.

Model 76:

[86] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

#(t) = E(r, Dx(t — 1,(6)) + A, Dx(6) + B(r, OOf (x (1)) + C(r, O (x(t = 1,()))
+ D(r, t) t f(x(s))ds

t—73(t)

Burada, x durum vektoriinii, f aktivasyon fonksiyonunu, T gecikmeyi ifade eder.

Model 77:

[87] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t
{x(t) = —Dx(t) + Af (x(t)) + Bf (x(t — 7())) + cf f (x())ds + Ex(t —o(®) +J, t>0
t—o(t)
x(t) = (p(t): te [—‘[_', O]
Burada, x durum vektoriinii, D diyagonal matrisi, A, B, C, E baglanti matrislerini, f aktivasyon

fonksiyonunu, J dis girisi, T ve o gecikmeleri ifade eder.

Model 78:

[88] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
x() = —¢,(6) f b e = )ds + ) ay O (5 (£ -7y ©)) + D ay ©F (3 (- 75 ©))
0 =1 =1
+ by (t)f Ky (g, (3¢ —w) du+ ) By (t)f Ry (g (x)(t — w) du
j=1 0 j=1 0
+L(®), i=12,...,n
Burada, x; durum vektoriinii, f;, fj, g;, gj aktivasyon fonksiyonlarm, I; dis girisi, 7;;,

u gecikmeleri ifade eder.
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Model 79:

[89] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

7 (t) = —au,(t) + Z Wi fj (uj(t)) + Z Wij2 G (uj(t - T)) + Z vt —1) + I,
= =1

j=1

i=1,2,..., n

Burada, 1; durum vektoriini, f] g; aktivasyon fonksiyonunu, w;;;, w;j,, v;; noronlarm

kuvvetlerini belirten kuvvetleri, I; dis girisi ifade eder.

Model 80:

[90] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

t
dx(t) = —Ax(t) + By f(y(©) + Cf (t — 71(8) — 72()) + Dy f ( )f (y(9))ds + E, x(t — d(D)),

dy(t) = —A;y(6) + Byg(x(0)) + Cog (x(t — dy (8) — dy(©)) + D, j

g(x(s))ds + Ezy(t — T(t))
t—p(t)

Burada, x(t) ve y(t) durum vektorlerini, f ve g aktivasyon fonksiyonlarini, A;, A, diyagonal

matrisi, By, B, Cy, C,, D1, D,, E;, E, baglant1 matrislerini, T ve d gecikmeleri ifade eder.

Model 81:

[91] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(t) = EGr (¢ — 7:.() + A, DY) + B, g (y(0) + C(r, g (¥(¢ — 72(0)))

t

+ D(13,t) gy(s)ds+1

t—13(t)

Burada, y durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, A diyagonal matrisi,

B, C, D, E sabit matrislerini ifade eder.
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Model 82:

[92] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

(xl-’(t) —rxi(t—c¢)=—ax;(t —a) + ip”fj (y]-(t - ‘L')) +1;, i=12,..., n
=1

|

\

i=1

Burada, x; ve y; noron aktivasyonlarm, f; ve g; aktivasyon fonksiyonlarmi, a, g, 7, 0, ¢, d
gecikmeleri, p;;, r; geri besleme sablonlarii, qj;, 77" ileri besleme sablonlarmi, I; ve J; dis

girisleri ifade eder.
Model 83:

[93] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

{d[xi(t) - ; pyx;(t — 1, ()] = [—dix; (1) + ; a;jf; (xj(t)) + ; bijg; (xj(t - ‘rl(t))) + ; cij J;qzm h,(x,(s)ds + ui(t)]dt + ; gy (xj(t),xj(t - rl(t)),xj(t — ‘[2([))) dw;(t)

%) =§(@), -T<t<0,
Burada, x; durum vektoriinii, a; j» bij, ¢ij noronun agirhk katsayilarmn, f;, g;, h; aktivasyon
fonksiyonlarini, u; dis girisi, w; Brownian hareketi, t,, 7, gecikmeleri, o;; Borel 6lgiilebilir

fonksiyonunu ifade eder.
Model 84:
[94] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

u(t) — Dyu(t —n(t)) = —Au(®) + Wog(u(®)) + Wig (u(t - h(t))) +Wa,g (u(t - n(t))) +]

Burada, t(t) durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, W,, W;, W, baglanti matrislerini,

J dis girisi, n(t) ve h(t) gecikmeleri ifade eder.
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Model 85:

[95] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

w;(t) = —ru;(t) +Zaijfj u; (1) +Z ij 9j u] ‘rl(t)) +Zcij f_t kij (t — s)h; (u]-(s)) ds

+ diy(t — 7,(0) +ZeUJ- pjw(s)ds+1; i=12,..., n

t—13

Burada, 1(t) durum vektoriinii, T gecikmeyi, a;j , bij, ¢ij, d;j, e;; baglanti matrislerini, fj, g;,

ijo

p; aktivasyon fonksiyonlarini, I; dis girisi ifade eder.

Model 86:

[96] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

#,(t) = —agm; () = bm(t)+Zwugj(mj(t))+Zwl1g1m](t h)+ZdUm](t ) +1,
Jj=1 j=1
i=12,..., n

Burada, m; durum vektdriinii, w} d;; baglant1 matrislerini, g aktivasyon fonksiyonunu,

ij l]’

h gecikmeyi, I; dis girisi ifade eder.
Model 87:

[97] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x{(t) + Z eijx]-' (t - h) = —ai(xi(t)) {bl(xl(t)) - ZSUE (x](t - O_U)’y](t - Tij)) + Ii},i = 1,2 ..... m

j=1
l yi () + Z vy (t—d) = —¢; ()’} @® { Y; (t) Z ]lgl x;(t—8;),yi(t - flji)) +]i}

Burada, x ve y durum vektdriini, a;(x;(t)), Cj (yj(t)) amplifikasyon fonksiyonlarini,

bi(x; (1)), d; (yj (t)) davranis fonksiyonunu, f; , g; aktivasyon fonksiyonlariny, s;;, tj;, €, Vj;
baglanti matrislerini, [;, J; dis girisleri, o;;, 8j;, T, Nj;, h, d farkl tipteki gecikmeleri ifade

eder.
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Model 88:

[98] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) = —Az(t — 6(t)) + Bg(z(©)) + Cg(z(t — hy (t) — hy () + D2(t — () +]

Burada, z(t) durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C, D baglanti matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, hq, h,, T gecikmeleri, J dis girisi ifade eder.

Model 89:

[99] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

Ex(t) = —Ax(t) + Bx(t —t(®)) + Cf (x(©)) + Df (x(t - T(t))) +]

Burada, x(t) durum vektoriinii, J dis girisi, A diyagonal matrisi, f aktivasyon fonksiyonunu, t

gecikmeyi, B, C, D, E baglanti matrislerini ifade eder.

Model 90:

[100] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

u;(t) = —a;(w; (£)) [a-(u-(t))

Z j=1 WOl}f} (Uj (t))
Z izt wiijfj (v](t - 7”1(0))

> jt (o) D cuy(e =),

v;(t) = —B;(vi(£)) [bi(vi(t))

- 2:21 X0ij9; (uj (t))
- Z: X1i;9j (u;(t -7, (t)))

n t n
_Z le-jf gl] (UJ(S)) ds—z CZUU}(I‘:—T(I‘:)) ) ] = 1,2,7’1
j=1 t-13(t) Jj=1

Burada, 1; ve v; durum vektoriini, a;(u;(t)) ve B;(v;(t)) amplifikasyon fonksiyonunu,
a;(u;(t)), b;(v;(t)) davranis fonksiyonlarini, wo;j, Wy;j, Waij, C1ijs C2ij» Xoij» X1ij» X2ij baglanti

matrislerini, f ve g aktivasyon fonksiyonlarini, r, 7, ¢ gecikmeleri ifade eder.
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Model 91:

[101] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
2 (t) = =Dy121(t) + A1 f(2,(8)) + Bif (22(t = 7)) + Eyzy(t — 1) + uy

2,(t) = —Dyz,(t) + A29(z: (1)) + Bog(z1(t — 7)) + E22,(t — 1) + u,

Burada, z; ve z, durum vektoriind, f, g aktivasyon fonksiyonunu, u,, u, dis girisi, A, B, E

baglanti matrislerini, D diyagonal matrisi ifade eder.

Model 92:

[102] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) = —Cx(t — o) + Ag(x(®)) + Bg(x(t —d))) + D ft g(x(s))ds + Ex(t — h(t)) +J (t),

t—r(t)

Burada, x durum vektoriinii, C diyagonal matrisi, A, B, D, E baglant1 matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, J dis girisi, o, d, h, r gecikmeleri ifade eder.

Model 93:

[103] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

é(t) = —Ae(t — 8) + Wyf(e(®)) + W, f (e(t - T(t))) + Wsé(t — h(t))

Burada, é(t) durum vektoriinii, W,, W,, W5 baglanti matrislerini, A diyagonal matrisi, f

aktivasyon fonksiyonunu, t ve h gecikmeleri ifade eder.

Model 94:

[104] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

20 = (Ot - a(t))+zaﬂ(t)f,< ~5(®) ) + Zpﬂ(t)f, (3 (¢ - 3:))

5 = ~b©)y; (t—ﬁj(t))+ibij O (x: (- 350)) + un O (x (£ = 5 ®))
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Burada, x;(t) ve y;(t) durum vektdriini, f;, fjl, hjl, g, l; aktivasyon fonksiyonunu, a;, B}, 7j;,
0ji, Gij» Sij gecikmeleri, a;;, pji, cj; geribildirim sablonlari, by, q;j, d;; ileri beslemeli sablonlari,

I; ve J; dis girisleri ifade eder.

Model 95:

[105] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) — (D + AD(8))z(t — 7,(D))
=—(C+AC(®))z(t) + (A+ AA©D)g(z®) + (B + AB(D))g (z(t - TZ(t))) +]

Burada, z(t) durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, J dis girisi, C diyagonal matrisi,

A, B, D sabit matrisleri, T gecikmeyi ifade eder.

4.2.2. MODELLER ARASI iLISKIiLER
Burada birbirleri ile olan iliskilerinin bazilar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

[26] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
x(t) = =Dx(t) + Af(x(©) + Bf (x(t — D) + Cx(t — 1) +]

Burada, x durum vektoriinii, A, B, C ve D baglant1 matrislerini, f aktivasyon fonksiyonunu,
J ise dig girisi ifade etmektedir. Bu model, en genel nétral tip modellerinden birini ifade

etmektedir ve gecikme zamandan bagimsizdir.

[26] modelinin gecikmesinin zamana baglh versiyonu [32], [37], [44], [77], [85], [99], [103],

caligmalarindaki modellerde goriilmektedir.

[26] modelinin denkleminde dis giris olan J'nin kullanilmadig1 bir model, [37] ¢alismasinda

incelenmistir.

[37] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(t) = —Ay(t) + Bg(y(®) + Cg (y(t — 7(®))) + Dy(t — h(1)),  t* 1t
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Burada, y durum vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C, D baglant1 matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, t(t), h(t) gecikmeyi ifade eder.

Tek bir aktivasyon fonksiyonunun kullanildig1 ve gecikmenin zamana bagimli oldugu model,

[44]ve [85] ¢alismalarinda kullanilmustir.

[44] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x(t) = —Ax() + Wi f (x(0) + Waf (x(t - h(t))) +Vi(t—7() +b

Burada, x durum vektoriinii, b dis girisi, £ aktivasyon fonksiyonunu, (t), h(t) gecikmeyi, A

diyagonal matrisi, W;, W,, V ara baglanti matrislerini ifade eder.

[85] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

y(t) = —Ay(t) + Bg(y(®) + Cg (y(t = h())) + Dy(t — =(t)) +1I

Burada, y durum vektoriinii, g aktivasyon fonksiyonunu, I dis girisi, A diyagonal matrisi, B,

C, D ara baglant1 matrislerini ifade eder.

Bu modelin birden fazla aktivasyon fonksiyonu kullanilan hali [32] c¢alismasinda yer

almaktadir.

[32] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) = =Dz(t) + Af (2(8) + Bg (2(t — d(®)) + Cz(t = z(©)) + U, =20

Burada, z(t) durum vektériinii, f ve § aktivasyon fonksiyonunu, U dis girisi, D diyagonal
matrisi ve A, B, C sabit matrisleri ifade eder.

Bu modele tekil bir E matrisinin eklendigi bir model [99] ¢alismasinda kullanilmistir.
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[99] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

Ex(t) = —Ax(t) + Bx(t — 7()) + Cf (x(t)) + Df (x(t — T(t))) + ]
Burada, x(t) durum vektoriinii, J dig girisi, A diyagonal matrisi, f aktivasyon fonksiyonunu, t

gecikmeyi, B, C, D, E baglanti matrislerini ifade eder.

[37] modeline sabit gecikme (&) eklenerek [77] ve [103] galismalarindaki modeller elde

edilmistir.

[77] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

dx(t) = —Ax(t — 8) + Wi f (x(1)) + Waf (x(t — t(®)) + Wax(t — h(D)), ¢+ ty

Burada, x(t) durum vektoriini, f aktivasyon fonksiyonunu, A diyagonal matrisi, W, W5, Ws

baglanti matrislerini, &, T(t), h(t) farkl tipteki gecikmeleri ifade eder.

[103] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

é(t) = —Ae(t — 8) + Wif(e(t)) + Wy f (e(t - T(t))) + Waeé(t — h(t))

Burada, é(t) durum vektoriinii, W,, W,, W5 baglanti matrislerini, A diyagonal matrisi, f

aktivasyon fonksiyonunu, t ve h gecikmeleri ifade eder.

[98] calismasinda kullanilan model, temelde [77] ve [103] ¢alismalarina benzemekle beraber,
gecikmenin (&) de zamana bagl olarak ifade edildigi goriilmistiir, ayrica durum gecikmesi iki

farkli degerle gosterilmistir.

[98] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

2(t) = —Az(t — 8(t)) + Bg(2(8)) + Cg(z(t — hy (©) — hy(t)) + Dz(t —7(®)) + ]

Burada, z(t) duurm vektoriinii, A diyagonal matrisi, B, C, D baglant1 matrislerini, g aktivasyon

fonksiyonunu, hq, h,, T gecikmeleri, J dis girisi ifade eder.
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[23] ve [41] calismalarinda ele alinan model benzerlik gostermektedir. Bu caligmalarda

sirastyla, o (t) ve T(t) notral gecikmeyi; f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

[23] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) — Dx(t — a())] = [-Cx(t) + Af (x(©)) + Bf (x(t - o(t)))]dt + [Hyx(8) + Hyx(t — o(t))]dw(t)

Burada, x(t) durum vektoriini, C diyagonal matrisi, A, B baglant1 matrisini, f aktivasyon
fonksiyonunu, w(t) Brownian Hareketini ifade eder.

[41] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

d[x(t) — Dx(t — 7(©)))]
= [—Cx(t) + Af(x(®)) + Bf (x(t — T(©)))]dt + [Hyx(t) + Hyx(t — T(6))]dB(2),
£>0

Burada, x(t) durum vektoriini, C diyagonal matrisi, A, B baglant1 matrisini, f aktivasyon

fonksiyonunu, H,, H, gercek difiizyon katsay1 matrislerini, 7(t) gecikmeyi ifade eder.
Calismalarda ele alan [11] ve [14] modelleri birbirine benzerdir.

[11] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

u;(t) = —a;u;(t) + zwijl gj (uj(t)) + Zwijz gj (uj(t - T)) + Z diju(t — 1) + @
=1 =1 =1

i=1.2,..., n

Burada, 1;(t) durum vektoriinii, g; aktivasyon fonksiyonunu, ¢; c¢ikis degerini,

T gecikmeyi ifade eder.

[14] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

w(0) = —anu(0) + ) wh 5 (15©) + Y wh gy (e —m) + > wyig(e = b
j=1 j=1

=1
+bi, i=1,2,...,n

w(t) = ¢ (t), —h<t<0
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Bu model vektoér — matris formunda asagidaki gibi yazilabilir.

u(t) = —Au(t) + Wi f (u(®)) + Wog(u(t —h)) + Vit —h) + b

Burada, 7;(t) durum vektoriind, f; ve g; aktivasyon fonksiyonlarini, b; dis girisi, A diyagonal

matrisi, Wilj, Wl-zj, v;; baglanti matrislerini ifade eder.

19 ile 74 modelleri benzerdir, arasindaki farklilik, notral gecikmenin 19 ¢alismasinda vektorel

(7j); 74 calismasinda ise skaler (7) olmasidir.

[19] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

n

xl(t)+Zeux](t—T]) = —di(xi) Cl(xl)—Zauf}(xj)—ZbUf)(xJ (t—T))+u,- , i=1,..., n
j=1

j=1 j=1
Burada, x; durum vektorini, d;(x;) amplifikasyon fonksiyonunu, c;(x;) davranis
fonksiyonunu, a;;, b;; baglanti matrislerini, f; aktivasyon fonksiyonunu, u; dis girisi,

T gecikmeyi ifade eder.

[74] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

x;(t) = di(xi(t)) —ci(xl-(t)) + z a;jfj (x]-(t)) + Z bi;f; (x]-(t — ‘L')) +u |+ Z e;j Xj(t — 1)
j=1 j=1 j=1

i=1.2,..., n

Burada,x; durum vektoriind, d;(x;(t)) amplifikasyon fonksiyonunu, c;(x;(t)) davrams
fonksiyonunu, f; aktivasyon fonksiyonunu, w; dis girisi, a;;, b;; ara baglanti matrislerini,

T gecikmeyi ifade eder.

[15] ve [29] modelleri benzerdir. [15] referans numarali makalede ele alinan model su
sekildedir.

ul(t) = —aiui(t)+Zleigj (Uj(t—d))+ZW2”uJ(t—h)+Il, i = 1,2 ..... n

j=1 j=1

n m
Uj(t) = _ijj(t)+Zrlijgi(ui(t—h))+Zrzji I.Ji(t—d)‘l' ]]', j= 1,2 ..... m
i=1 i=1
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Burada, u; ve v; durum vektorlerini, wy j;, Wy, T1ii, T2;; baglanti matrislerini, I; ve J; dis
i j 1jir» Waij» Tij» T2 g j
girisleri, g; aktivasyon fonksiyonu ifade eder.

[29] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.
ul(t) = —aiui(t) +ZW1”f;(U](t—T))+ZW2UuJ(t—h)+I“ i = 1,2 ..... n
j=1 j=1

n m
V](t) =—ijj(t)+2v1ijgi(ui(t—0'))+2v2ﬁ Ul(t—d)+]], ]= 12,..., m
i=1 i=1

Burada, 1; ve v; durum vektorlerini, wy j;, Wy, V145, V2 j; baglanti matrislerini, I;, J; dis girisleri,

fj, J; aktivasyon fonksiyonlarini ifade eder.
[61] modelinin vektor matris formunda yazilmis hali [101] modelinde goriilmektedir.

% (t) = —apx; () + Z wyij f (Yj(t - T)) + Z waij i (t — h) + ¢

= =
m m

yi(t) = =bjy;(t) + z vyji 9i(xi(t — 0)) + z v, ¥i(t —d) + d;
=1 =1

BAM tiiriindeki bir modelin vektor-matris formunda yazilmig hali [91] ¢alismasinda

kullanilmistir. [101] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

Z1(t) = =Dz, (t) + Alf(zz(t)) + B1f(zz(t - T)) +EZ(t—1)+y

Z,(t) = —D,z,(t) + Azg(zl(t)) + 329(21(t - T)) + EyZ(t—1) +u,

Burada, z; ve z, durum vektoriini, f, g aktivasyon fonksiyonunu, u,, u, dis girisi, A, B, E

baglanti matrislerini, D diyagonal matrisi ifade eder.
[101] ¢alismasindaki modelde gecikmelerin zamana bagl oldugu bir versiyon [45] numarali
calismada yer almaktadir. [45] referans numarali makalede ele alinan model su sekildedir.

u(t) = —Au(®) + Wy f(v(®)) + Wof (v(t — T(t))) + Wav(t — hy (t)) + 1
v(t) = —Bv(t) + V,g(u(®)) + Vog (u(t - a(t))) +Vau(t — hy(0) +J
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Burada, 1(t), v(t) durum vektorlerini, A, B diyagonal matrisi, Wy, W,, W5, V,, V,, V5 sabitleri,
f. g aktivasyon fonksiyonlarini, I ve J dis girisi, 7(t) ve o (t) gecikmeyi ifade eder.
Goriildiigii gibi birgcok calismadaki modellerin benzer oldugu fakat analiz kisminda farkliliklar

oldugu saptanmustir.

4.3.NOTRAL TiPTEKI YAPAY SiNiR AGI MODELLERININ SINIFLANDIRILMASI

Bu kisimda Nétral Tipteki Yapay Sinir Ag1 Modelleri; gecikmelerine gore, kararlilik tipine

gore, aktivasyon fonksiyonlarina gore siniflandirilmistir.

Bu smiflandirmadan 6nce genel bir fikir vermesi agisindan incelenen makalelerin yayin yillari

ve yayinlandiklar dergiler, asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.1: Literatiirdeki Noétral Tipteki Yapay Sinir Ag1 Calismalart

Makale No Tarih Dergi Adi
11 2005 Journal of Computational and Applied Mathematics
12 2006 IEEE Transactions On Systems, Man, And Cybernetics
13 2008 Applied Mathematics and Computation
14 2008 Applied Mathematics and Computation
15 2008 Applied Mathematics and Computation
16 2008 IEEE Transactions On Systems, Man, And Cybernetic
17 2008 Modern Physics Letters B
18 2008 Neurocomputing
19 2009 Applied Mathematics and Computation
20 2009 Chaos, Solitons and Fractals
21 2009 Chaos, Solitons and Fractals
22 2009 Chaos, Solitons and Fractals
23 2009 Commun Nonlinear Sci Numer Simulat
24 2009 Expert Systems with Applications
25 2009 International Journal of Computer Mathematics
26 2009 Journal of Computational and Applied Mathematics
27 2009 Neurocomputing
28 2009 Neurocomputing
29 2009 Neurocomputing
30 2010 Applied Mathematics and Computation
31 2010 Applied Mathematics and Computation
32 2010 IEEE Transactions On Systems, Man, And Cybernetics
33 2010 International Journal of Computer Mathematics
34 2010 Modern Physics Letters B
35 2010 Neural Process Lett
36 2010 Nonlinearity
37 2010 Nonlinear Analysis: Real World Applications
38 2010 Nonlinear Analysis: Hybrid Systems
39 2010 Nonlinear Analysis: Hybrid Systems
40 2010 Neurocomputing
41 2010 Neurocomputing
42 2010 Neurocomputing
43 2010 Neurocomputing
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Tablo 4.1 (devam): Literatiirdeki Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 Calismalari

44 2010 Physics Letters A

45 2011 Procedia Engineering

46 2011 Can. J. Phys.

47 2011 Circuits Syst Signal Process

48 2011 Commun Nonlinear Sci Numer Simulat
49 2011 International Journal of Computer Mathematics
50 2011 Nonlinearity

51 2011 Nonlinear Dyn

52 2011 Neurocomputing

53 2012 Abstract and Applied Analysis

54 2012 Abstract and Applied Analysis

55 2012 Expert Systems with Applications

56 2012 International Journal of Computer Mathematics
57 2012 J Control Theory Appl

58 2012 Journal of Applied Mathematics

59 2012 Journal Of Computers

60 2012 Neural Networks

61 2012 Neurocomputing

62 2012 Neurocomputing

63 2012 Neurocomputing

64 2012 Nonlinear Dyn

65 2013 Abstract and Applied Analysis

66 2013 ISA Transactions

67 2013 ISA Transactions

68 2013 Neural Comput & Applic

69 2013 Neurocomputing

70 2013 Neurocomputing

71 2014 Circuits Syst Signal Process

72 2014 International Journal Of Adaptive Control And Signal Processing
73 2014 Journal of the Franklin Institute

74 2014 Journal of the Franklin Institute

75 2014 Neurocomputing

76 2014 Network: Computation in Neural Systems
77 2015 Applied Mathematics and Computation
78 2015 Automatica

79 2015 ISA Transactions

80 2015 Journal of the Franklin Institute

81 2015 Neurocomputing

82 2015 Neurocomputing

83 2015 Neurocomputing

84 2015 Neurocomputing

85 2015 Neurocomputing

86 2015 Neurocomputing

87 2015 Neurocomputing

88 2015 Neurocomputing

89 2016 Journal of Mathematical Control Science and Applications
90 2016 Neurocomputing

91 2016 Neurocomputing

92 2016 Neurocomputing

93 2016 Neurocomputing

94 2016 Neurocomputing

95 2017 Neurocomputing

96 2017 Neurocomputing

97 2017 Neural Comput & Applic

98 2017 International Journal of Control, Automation and Systems
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Tablo 4.1 (devam): Literatiirdeki Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 Calismalari

99 2017 International Journal of Machine Learning and Cybernetics
100 2017 Neural Process Lett

101 2017 Nonlinear Dyn

102 2017 International Journal of Systems Science

103 2018 Advances in Difference Equations

104 2018 Chaos, Solitons and Fractals

105 2018 Neurocomputing

Verilen tabloda goriildiigii iizere, 2005 yilinda 1 ¢alisma, 2006 yilinda 1 ¢alisma, 2008 yilinda
6 calisma, 2009 yilinda 11 ¢alisma, 2010 yilinda 15 ¢alisma, 2011 yilinda 8 ¢alisma, 2012
yilinda 12 c¢aligsma, 2013 yilinda 6 ¢alisma, 2014 yilinda 6 calisma, 2015 yilinda 12 calisma,
2016 yilinda 6 calisma, 2017 yilinda 8 calisma, 2018 yilinda 3 ¢alisma yapilmistir. Notral
Tipteki Yapay Sinir Aglar1 alaninda her yil calisma yapildigi ve en ¢ok ¢alismanin 2015 yilinda
yapildigi goriilmiistiir. Bu alandaki g¢aligmalarin ¢ogunlukla Neurocomputing dergisinde

yayinlandigi goriilmiistiir.

4.3.1. Gecikmeye Gore Siniflandirma
Bu boéliimde literatiirdeki caligmalarda yer alan Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 modelleri

gecikme tiplerine gore siniflandirilmiglardir.

Tablo 4.2: Gecikmelerine Gore Siniflandirma

Makale No Durum Gecikmesi Notral Gecikme
11 u;(t—1) 1w (t —1)
12 xj(t - ‘[]-) J'Cj(t - ‘[]-)
13 x(t—1()) %(t = h(®))
14 w;(t —h) u;(t —h)
15 vi(t —d) 1:1]-(t —h)
w;(t—h) vt —d)
16 x(t —1(t)) x(t —h)
17 v(t — h(D)) v(t — h(D))
18 %t —1) % (t— h)
19 x;(t — 1) J'cj(t - ‘L'j)
20 x(t —h) x(t — h)
21 u;(t — h(p)) w;(t — (b))
22 ug (t—7,) i1y (t = 7,(8))
23 x(t—a(D)) x(t — a(t))
24 y(t —h) y(t —h)
25 x;(t— (1)) % (t = h(t))
26 x(t—1) x(t —1)
27 w;(t — (1)) w;(t — h(t))
28 u;(t —1) w(t —1)
29 v;(t — 1) u;(t —h)
u;(t—o) vt —d)




Tablo 4.2 (devam): Gecikmelerine Gore Siniflandirma

30 x(t—1(t)) x(t — u(®)
31 y(t—1) y(t—n(®)
32 z(t —d(1)) #(t — (1))
33 v;(t — (D)) v(t — hy (1))
u(t — () u(t — hy (D))
34 x(t —1) x(t —1)
35 Y (t _ Tj(t)) y;(t —h)
36 x(t — (1)) x(t — h())
37 y(t=2(®) y(t = h®)
38 u(t— (1)) u(t — h(t))
39 y(t =) y(t = h(®)
40 u;(t — (1)) u(t — ()
41 x(t —1(t)) x(t—1())
42 % (t=7,;(0) %' (t=8,;0)
43 x(t —1,.(8)) x'(t=7,(1))
44 x(t = h(D)) x(t— 1))
45 v(t—1(®) v(t — hy(t)
u(t —o(1)) u(t — hy (D))
46 v, (t — (D) y,(t = h(D)
47 u(t—t(®) u(t — ()
48 x(t — (1)) x(t—1(®))
49 v;(t — (D)) u(t — p(t))
u(t —p(0)) v;(t — 1))
50 x(t — h(t)) x(t =)
51 % (£ =) A G010)
52 A G0) i (t=1,;(0)
e3 Vi (t - Tij(t)) X (t - Sﬁ(t))
xi (£ = 8(0)) 3yt = Ty (1)
54 y;(t —1(®) y;(t = h(D))
55 y(t = h(®)) y(t—1(1))
56 x;(t — 15 (t)) x(t — @)
- v(t—d()) u(t — h(®)
u(t — h(t)) v(t—d())
58 x(t—1()) x(t — h(D))
59 y(t =) y(t—h(®)
60 xj(t—o'ij) x/(t —h)
xi(t = &1) yi(t—d)
61 yj(t —1) xj(t —h)
x;(t — o) yit=d)
62 x(t - ‘L'Z_r(t)) a'c(t — Tl‘r(t))
63 x(t—1) X (t — 1)
64 u(t—t(t)) u(t — (1))
65 x(t —7;) %(t —7;)
66 w;(t —h) w;(t — h)
67 y (t-5®) yi(t —h)




Tablo 4.2 (devam): Gecikmelerine Gore Siniflandirma

68 x(t—1(t)) x(t — h(p))
69 yi(t—1) yi(t—4d)
70 z(t - T(t)) Z'(t - a(t))
n y(t—t(®) y(t = h@®)
72 x(t — (1)) x(t — h(D))
73 u(t — 1) u(t — h)
74 x;(t —1) x(t—1)
75 w(t—r@) w;(t — h(®))
76 X (t —u) X (t — )
77 x(t —(t) x(t — h(t))
78 x(t—1) x(t—1)
79 y(t = h(D)) y(t —1)
80 y(t—h) y(t—h)
81 U; (t - Tj(k)) u]-(t - ‘rj(k)
82 x(t—1) x(t —1)
83 Yj (t - Tj(t)) X; (t - ,Oj(t))
xi(t — ai(t)) Vi (t - Hi(t))
84 x(t — (1)) x(t —t(0)
85 y(t = h(®) y(t—1(1))
86 x(t —7,(®) x(t —7,(0)
87 x(t —1(0) x(t—o(D))
88 X; (t - rij(t)) X (t - ‘Eij(t))
89 u;(t—1) u;(t —1)
%0 y(t—7,(t) — 12(0)) x(t—d(®)
x(t = dy () — dy(1)) y(t—1(1))
91 y(t —7,(0)) y(t =7 (0)
92 yi(t—1) xi(t —¢)
xi(t —o) yit—d)
93 x(t—71 () %(t—1,()
94 u(t — h(v)) u(t —n(@®)
95 u(t —7,(0) u(t — 7,(0))
96 m;(t — h) T (t — h)
97 xj(t — aij) xj(t —h)
x;(t = 8;) yi(t—d)
98 z(t — hy(£) — hy (D)) #(t — (1))
99 x(t — (1)) x(t— (1))
100 vi(t =71 () w(t — o))
u;(t — () v;(t—1(t))
Zo(t—1 zi(t—r1
101 Z Et - rg Zy Et - T%
102 x(t—d) x(t — h(D)
103 e(t—1(t)) é(t — h(t))
104 Yj (t - Tji(t)) y;' (t - O’ji(t))
X (t—(ij(t)) xi'(t—Cij(t))
105 z(t —7,(t)) #2(t —7,()
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Goriildiigii gibi incelenen makalelerde x(t—1), x(t—1), x(t—71), x(t—1;)),
x(t—1@®), xE-t@®), xE-7®), x(t—1450), x(t—Tj(t)), x5 (t — 1),
PP () PPN (o) ey o . . .
x(t =77, %(t—1;7), x(t 7;(t) T](t)) gibi cesitli gecikme tiirleri incelenmistir.
Gecikme tiirlerine bakildiginda, gecikmenin sabit ya da zamana bagl olarak alindig1 pek ¢ok

farkli gecikmenin bulundugu goriilmektedir. Her gecikmenin incelendigi caligmalar ve ¢alisma

sayis1 asagidaki gibi derlenebilir.

e x(t — 1) gecikmesi: [20, 24, 26, 31, 73, 78, 80, 82, 102] (9 adet)

e x;(t — ) gecikmesi: [11, 14, 15, 18, 19, 28, 29, 34, 61, 63, 66, 69, 74, 89, 92, 96, 101]
(17 adet)

e x;(t — ;) gecikmesi: [12, 65] (2 adet)

o x;(t—7;;) gecikmesi: [60, 97] (2 adet)

o x(t — r(t))gecikmesi: [16, 17, 23, 30, 32, 36, 37, 38, 39, 41, 44, 45, 48, 50, 55, 57, 58,
59, 64, 68, 70, 71, 72, 77, 79, 84, 85, 87, 94, 99, 103] (31 adet)

o x;(t —t(t)) gecikmesi: [13, 21, 25, 27, 33, 40, 46, 47, 49, 54, 75] (11 adet)

e x;(t — 7;(t)) gecikmesi: [22, 35, 67, 83, 93, 95, 100] (7 adet)

e x;(t —1;;(t) gecikmesi: [42, 51, 52, 53, 56, 88, 104] (7 adet)

e x(t—17;(t)) gecikmesi: [43, 62, 86, 91, 105] (5 adet)

e x;;(t — 1) gecikmesi: [76] (1 adet)

o x(t— rj(k)) gecikmesi: [81] (1 adet)

e x(t—1,(t) - 7;(¢)) gecikmesi: [90, 98] (2 adet)

4.3.2. Kararhlik Tipine Gore Simiflandirma

Literatiirde taranmis olan ¢alismalar 6zelliklerine gore, global, stokastik ve robust olmak iizere
3 siifa ayrilabilir. Bir modelin bu sinifa ait birden fazla dzelligi olabilir. Ornegin, [20] referans
numarali ¢alisma, hem global hem robust sinifina aittir. Kararlilik tipine gore, iistel ve
asimptotik olmak tizere 2’ye ayrilir. Bu grupta bulunan modeller bu iki smiftan birine ait
olmalidir. Gecikmeye bagli olup olmama durumlarina gore ise, gecikme bagiml, gecikme

bagimsiz ve tanimlanamamis tipler olmak {izere 3’e ayrilmistir. Burada stokastik kararliliktan
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kast edilen, stokastik bir sistemin kararlilik Ozelliklerinin incelenmesidir. Sistem stokastik
olarak tanimlanmadiysa stokastik kararlilik diye bir kavramdan bahsetmek miimkiin degildir.

Literattirdeki siniflandirma su sekildedir (Tablo 4.3):

Tablo 4.3: Kararlilik Tipine Gore Siniflandirma

Kararhlik Ozelligi Kararhhk Tiirii Gecikmesi
Makale

No

Global | Stokastik | Robust | Ustel Asimptotik | Zamana | Zamandan | Tanimli
Bagh Bagimsiz Degil
X X

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22 X
23
24
25
26
27 X X
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44 X
45
46 X
47 X X
48
49
50
51
52

X

XX X | X

XXX | X [X

XX XXX XX [ XXX [X
x

XX [X | X

XX [ X | X

x

XX [ XX | X

XX XXX XX [X[|X|X[X

XX [ X | X

XX [X | X |X
x
x




75

Tablo 4.3 (devam): Kararlilik Tipine Goére Siniflandirma

53 X X

54 X X

55 X

56 X X X

57

x
x
X

58 X X

59 X

60

61

62

63

64

65

66

XX XX [ XX | X [X

67

68 X

69 X X X

70 X X

71 X

12 X X

73 X X

74 X X X

75 X

76 X

77

78 X

79 X

80

81 X

82 X

83

84 X X

85 X

86 X X

87 X X

88 X

89 X X X

90 X

91

92 X X

93

94 X X

95

96 X

97

98

99 X X X

100 X

x

101 X X X

102

103 X

104 X X

105 X
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Tablodan da gorildiigl iizere, kararlilik 6zellikleri dikkate alindiinda, global kararliligin
cogunlukta oldugu, stokastik ve robust kararliliin ise daha az kullanildig1 gortilmiistiir. Bunun
yani sira, kararlilik tliriine gore yapilan smiflandirmada, iistel ve asimptotik kararliligin

calismalarda sik¢a kullanildig1 gozlenmistir.

4.3.3. Aktivasyon Fonksiyonlarina Gore Siniflandirma

Yapay Sinir Aglari’nda toplama fonksiyonundan ¢ikan net fonksiyon hiicre ¢iktis1 olusturulmak
tizere aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonlari, Yapay Sinir Aglari’nin
kararlilik analizinde kullanilan ve toplama fonksiyonundan gelen degeri, gercek bir ¢iktiya
dontistiiren fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle dogrusal olmayan
fonksiyonlardir. Diger 6nemli nokta ise, segilen aktivasyon fonksiyonun tiirevinin kolay
hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda, hesaplamanin uzun siirmemesi igin tiirevin
kolay hesaplanabilecegi bir fonksiyon se¢ilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari, Yapay Sinir
Aglari’na dogrusal olmayan o6zellikleri tanitmak icin kullanilan fonksiyonlardir. Aktivasyon
fonksiyonu kullanilmazsa, ¢ikis sinyali basit bir dogrusal fonksiyon olarak iiretilir, bu da tek
dereceli polinomlardir ve ag simirlt 6grenme giiciine sahip olur. Fakat Yapay Sinir Aglari’na
ogrenilmesi i¢in gosterilen girdiler; goriinti, ses, yazi gibi karmasik gercek bilgilerdir. Yapay
Sinir Ag’nin bu karmasgik verilerden anlamli ¢iktilar iiretebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonu

kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonlari literatiirde asagidaki sekilde siniflara ayrilmistir.

1. tip aktivasyon fonksiyonu

Sinirly, Lipschitz

fiD) — fi62) _
0= —5 <o i=12..,n

Herhangi &;,&, € R & # &, oldugundao; > 0 igin i=12,..,n

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir:

[11, 14, 21, 22, 24, 28, 30, 34, 35, 37, 39, 40 46, 48, 50, 55, 56, 66, 67, 68, 70, 81, 82, 86, 89]
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2. tip aktivasyon fonksiyonu
Yapi olarak 1. tip aktivasyon fonksiyonunun aynisi olmakla beraber sinir degerleri farklilik

gostermektedir, buna gore 1. tip fonksiyona gore daha genel bir sart saglamaktadir.

Dolayistyla hem sigmoid aktivasyon fonksiyonlarindaki hem de Lipschitz tipi aktivasyon
fonksiyonlarindaki agiklamalardan daha az kisitlayicidir.

Sinirl, Lipschitz

_ _fG) - fi) .
o, < £ — ¢ < o; i=12,..,n

herhangi &;,¢, € R & # &, oldugundao; ve o;" (i = 1,2,...,n) bunlar baz sabitlerdir,

pozitif, negatif veya sifir olabilirler.
Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir:

[23, 36, 41, 47, 53, 54, 59, 62, 69, 71, 72, 73, 75, 77, 79, 80, 85, 87, 88, 90, 91, 92, 94, 96]

3. tip aktivasyon fonksiyonu
Her ff=R-R i €{1,2,..,n} smirhdwr, bitiin x; € R ve Lipschitz sabiti L; > Oile

Lipschitz kosullar1 saglanmis olur.

Ornegin, |fi(w) — fi(v)| < Ljlu—v| Vuuv ER,u+ v

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir:
[12, 15, 16, 17, 19, 20, 26, 27, 29, 31, 32, 33, 42, 45, 49, 51, 57, 61, 63, 64, 65, 74, 78, 84, 93,
95]

4. tip aktivasyon fonksiyonu
Yap1 olarak 3. tip aktivasyon fonksiyonunun aynisi olmakla beraber sinir degerleri farklilik

gostermektedir, buna gore 3. tip fonksiyona gore daha genel bir sart saglamaktadir.

Bu aktivasyon fonksiyon tiirii hem normal sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin hem de pargali

dogrusal fonksiyonun daha genel halidir:
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fi=>(x+1]—Ix—1)

0<|fi(u) —fi(v)| <Ljlu—v| VuuveR u#v

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [13, 18, 25]

5. tip aktivasyon fonksiyonu

Yapi olarak 3. ve 4. aktivasyon fonksiyonuna benzer ancak siir degerleri farklidir.

Ifi(x,y) = fi(u, V)| < alx —ul + Bjly — vl

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [60]

6. tip aktivasyon fonksiyonu

Yapr olarak 3. aktivasyon fonksiyonuna benzer ancak f(u) igin de bir sinir bulunmaktadir.

|f(uw) — (V)| < Lelu—vl,  [f(w)] < Mg

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [76]

7. tip aktivasyon fonksiyonu
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri de sigmoid fonksiyonudur ve su sekilde

tanimlanir:

fl(O) =0, fi(Xi) € C(R, R), D+fi(Xi) =0

i) = { Ifi(x)| < kj, VxieR

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [52, 83]

8. tip aktivasyon fonksiyonu

IEx)| <Llx], VER, i=12, ..,n

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [38]
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9. tip aktivasyon fonksiyonu

. < fj(k1; k3) - f.j(kZIkB) < ut
j ky —k, j

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [43]

10. tip aktivasyon fonksiyonu
Doygunluk Fonksiyonu:

xi (1), xi (D] < %

sat(xi(9) = {sign(xim), ()] > X

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢alismalar su sekildedir: [13]

11. tip aktivasyon fonksiyonu
f(.) smirhidir ve asagida verilen sart1 saglamaktadir:
Ifx)|| < ||Gx|| where G € R™*™ bilinen bir sabit matristir.

Literatiirde, bu tipteki aktivasyon fonksiyonunu kullanan ¢aligsmalar su sekildedir: [58]
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢aligmasinda, Notral Tipteki Yapay Sinir Aglarina ait modeller incelenmis ve gesitli
ozelliklerine gore siniflandirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, Nétral Tipteki Yapay Sinir Ag1
modelleri taranmis, elde edilen c¢alismalar modellere ayristirllmis ve detayli bir inceleme
yapilarak yorumlanmistir. incelenen calismalar; gecikmelerine gore, kararlilik tipine gore ve

aktivasyon fonksiyonlarina gore analiz edilmistir.

Incelenen Notral Tipteki Yapay Sinir Aglarma ait 95 ¢aligma sonucunda;

Caligmalar gecikmelerine gore olmak lizere x(t — 1), x;(t — 1) , x;(t — 1T;) , X; (t -T; j),
x(t =), %t — (D) , % (t — 7; (D), % (t — 7;;(D) , x (t - ‘L'j(t)) L xij(E—1), x(t—
rj(k) ), x;(t— Tj(k) ) ., x (t —7;(t) — Tj(t)) olmak tizere 13 sinifa, kararlilik 6zelliklerine gore
global, stokastik ve robust olmak iizere 3 sinifa, kararlilik tiiriine gore iistel ve asimtotik olmak
tizere 2 sinifa, gecikmeye bagli olup olmama durumlarma gore ise, gecikme bagimli, gecikme

bagimsiz ve tamimlanamamis tipler olmak iizere 3’e ayrilmistir. Ayrica aktivasyon

fonksiyonlarina gore de 11 tip olarak gruplandirilmustir.

Bu tez caligmasinun sonunda, Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 c¢aligmalari incelenmistir.
Bu alanda yapilan ¢alisma sayist olduk¢a az oldugundan bu tez caligsmasinin literatiire bir katki

saglanmas1 beklenmektedir.

Notral Tipteki Yapay Sinir Agina ait sistemler ve modeller olduk¢a karmasik sistemlerdir bu

sebeple, bu konu iizerine yapilan her ¢aligma sistemi kolaylastiracak niteliktedir.

Bu tez caligmas1 Notral Tipteki Yapay Sinir Ag1 calismalarini igeren detayli bir derleme
caligmasidir. Tez calismasi bir derleme niteligi tagidigindan modellerin siniflandirilmasi biiyiik

Onem tasidig1 diisiiniilmektedir.
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