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ECHO STATE NETWORK iLE SISTEMLERIN MODELLENMESI
OZET

Modelleme genel anlamda, bir sistemin degisen kosullar altindaki davranislarini
incelemek, benzetimini yapmak ve kontrol etmek amaciyla elemanlar1 arasindaki
baglantilar1 matematiksel olarak ifade etmektir. Ger¢ek hayatta kullanilan c¢ogu
sistem dogrusal degildir ve bu sistemlerin i¢ yapilar1 epey karmasiktir. Bu durum,
sistemlerin matematiksel modellerinin ¢ikarilmasini zorlastirmakta hatta bazen
imkansiz kilmaktadir. Modellemede karsilagilan bu zorluklar, bulanik modelleme ve
yapay sinir aglari ile modelleme yontemlerinin dogmasina sebep olmustur. Gergek
sistemden elde edilen giris — ¢ikis verileri ile sistemin bulanik modelinin
olusturulmasi bulanik modelleme; yine gercek sistem verileri ile sistemin yapay sinir
ag1 modelinin olusturulmas1 ise yapay sinir aglart ile modelleme olarak
tanimlanabilir.

Yapay sinir ag modellerinden tekrarli yapay sinir aglarinini egitmek icin kullanilan
gradyal azaltma yoOntemine alternatif olmasi amaciyla son yillarda “rezervuar
hesaplama” yontemi ortaya atilmis ve bu konuda caligmalar yapilmistir. Rezervuar
hesaplamanin anahtar yontemlerinden olan echo state network, bu alandaki aktif
calismalardan biridir. Pratik, kavramsal olarak basit ve kolay uygulanabilir oldugu
icin pek ¢ok alanda basarili bir performans gostermektedir.

Bu calismanin amaci, herhangi bir sistemden toplanan giris — ¢ikis verilerini
kullanarak sistemin echo state network kullanarak modellenmesinin yapilmasidir. Bu
amacla dort farkli sistemden alinan giris — ¢ikis verileri ile sistemlerin modelleri echo
state network ile olusturulmus ve ardindan en popiiler bulanik modelleme yazilimi
olan ANFIS ile basarilar karsilagtirilmistir.
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SYSTEM MODELING USING ECHO STATE NETWORK
SUMMARY

In general, modeling means expressing the connections between its elements
mathematically to analyze the system behaviour under changing conditions, to
simulate and to control it. Most of the systems used in real life are not linear and
internal structures of these systems are quite complex so it is hard or sometimes even
impossible to design mathematical models of these systems. The difficulties
encountered in modeling has led to the creation of fuzzy modeling and artificial
neural network modeling methods. The creation of fuzzy model by using input —
output data that are collected from real system is fuzzy modeling; again the creation
of a model with ANNs with actual system data can be defined as artificial neural
network model of the system.

Moreover, fuzzy logic was first introduced by Lotfi Zadeh in 1965. Zadeh and his
coworkers continued to develop fuzzy logic and implement at the time. In the
beginning the idea of fuzzy sets and fuzzy logic were not accepted in academic areas,
because some of the basis mathematics of it had not yet been explored. Applications
of fuzzy logic develops slowly because of this, except in the east.

The idea of fuzzy logic is more closer to the culture and the history of the Eastern
people than Western people. Looking at the development of fuzzy logic, it can easliy
be seen that the rate of development was more faster in the East in the compare of the
West. For example in Japan fuzzy logic was fully accepted and applied in products
simply because fuzzy logic worked, regardless of mathematicians agree or not. In the
early 80s, the success of many of the products based on fuzzy logic in Japan gave a
lead to an appearance of fuzzy logic in the U.S in the late 80s. Since that time, in the
area of fuzzy logic, U.S. has been trying to catch up with this.

Zadeh introduced his idea with a paper “Fuzzy Sets”. A fuzzy set is a set without a
crisp boundary. The transition from “belonging to a set” to “not belonging to a set” is
gradual and smooth and this is characterized by membership functions.
Determination of membership functions is subjective. Fuzzy sets have nothing to do
with randomness. Subjectivity and randomness are two important differences
between fuzzy sets and probability theory.

In using fuzzy logic there is a need to a fuzzy inference system which uses fuzzy set
theory to map inputs to outputs. Mainly there are three types of fuzzy inference
system; Mamdani type of fuzzy inference system, Sugeno type of fuzzy inference
system and finally singleton type of fuzzy inference system. In Mamdani type of
fuzzy inference system, it is necessary to determine a set of fuzzy rules. Fuzzifying
the inputs using the input membership functions is the next step of this process. Then
it is combined the fuzzified inputs according to the fuzzy rules to establish a rule
strength. Continuely, it is suggested to find the consequence of the rule by combining
the rule strength and the output membership function. Finally, combining the
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consequences to get an output distribution, and defuzzifying the output distribution
(this step is only if a crisp output (class) is needed).

In Takagi — Sugeno type of fuzzy inference system, the first two parts of the fuzzy
inference process, fuzzifying the inputs and applying the fuzzy operator, are exactly
the same. The main difference between Mamdani and Sugeno is that the Sugeno
output membership functions are either linear or constant.

Artificial neural network modeling is one of the most important modeling ways in
academic areas. It has basically two steps; mathematical structure of neuron and
activation part. In activation part, learning is quite important to have a descent
system model. Learning is a process by which the free parameters of neural networks
(generally the weights and biases) are adopted through a process of stimuliation by
the environment in which the network is embedded. The sequence of events can be
written as follows; neural network is stimulated by the environment, neural network
undergoes changes in its free parameters as a result of this stimulation and neural
network responds in a new way to the environment because of the changes that have
occurred in its’ internal structure.

Learning has two main parts; learning with a teacher and learning without a teacher.
Learning without a teacher also divided into two different subclasses asrainforcement
learning and unsupervised learning. In learning with a teacher, teacher has the
knowledge of the environment while the neural network does not have it. Teacher
and the neural network are both exposed to training vector drawn from environment.
Teacher provides the neural network with a desired response. This is the optimum
action to be performed by neural network. In learning without a teacher in
rainforcement learning the main idea is sourced by animal learning. The basic idea is
awarding the learner from correct actions and punishing wrong actions.
Rainforcement learning is a process of trial and error, combined with learning. In
unsupervised learning neural network develops the ability to form internal
representations for encoding features of the input and thereby to create new classes
automatically. Moreover, in unsupervised learning neural network tries to capture
statistical proper of the input. Provision is mode for a task independent measure of
the quality of representation that the network is required to learn and the free
parameters of the neural network are optimized with respect to that measure.

One of the leading toolbox in fuzzy modeling that has been accepted by many
scientists who work in this area is ANFIS (Artificial Neuro — Fuzzy Inference
System) because of its user interface and flexible which is available in MATLAB
software. ANFIS combines the fuzzy and artifical neural network ideas that make it
popular in academic area that much.

Similar to many popular softwares, ANFIS has its own weakness. As instance it only
can have a single output, obtained using weighted average defuzzification. Also all
the output membership functions must be the same type and either be linear or
constant.

In addition, ANFIS has no rule sharing which means different rules cannot share the
same output membership function, namely the number of output membership
functions must be equal to the number of rules.It also has the unity weight for each
rule, which means each rule should have same weight. This situation can reduce the
success of the modeling systems.
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Reservoir computing has emerged in the last years as an alternative to gradient
descent methods for training recurrent neural networks. Echo State Network is one
of the key methods for reservoir computing. While being practical, conceptually
simple, and easy to implement, ESNs require achieve the hailed good performance in
many tasks.

Echo state network was introduced by Prof. Dr. Herbert Jaeger, a professor of
Computational Science in Jacobs University, as an academic report in 2001.
Corrected and full version of this report was published in 2010. This report
introduces a constructive learning algorithm for recurrent neural networks, which
modifies only the weights to output units in order to achieve the learning task and
that is the main idea of echo state network. He also put the free toolbox of echo state
network on internet.

The perspective taken is mainly that of mathematics and engineering, where a
recurrent network is seen as a computational device for realizing a dynamical system.
The RNNSs considered here are mostly discrete-time, sigmoid-unit networks. The
basic idea of echo states has been independently investigated in a complementary
fashion. In his work, the emphasis is on biological modeling and continuous-time
(spiking) networks.

Because it is easy to implement and use ESN has been very popular in academic
area. There are many publications including echo state network so far. In general,
recurrent neural networks are potentially powerful approximators of dynamics. There
are many ways to make this statement more precise. For instance, RNNs can be
casted as representations of the vector field of a differential system or they can be
trained to embody some desired attractor dynamics.

In ESN there is a term for network which is called “reservoir”. Reservoir should be
rich and should have a random structure. One simple method to prepare such a rich
“reservoir” echo state network is to supply a network which is sparsely and randomly
connected. Sparse connectivity provides for a relative decoupling of subnetworks,
which encourages the development of individual dynamics.

In this work, three different systems, single input — single output system (SISO),
Rossler time series and multiple input — single output system (MISO) have been
modeled by ANFIS Toolbox in MATLAB software and ESN Toolbox. In final step
of this study is a real nonlinear system “Active Suspension Plant” and all results have
been compared with each other.

In Active Suspension Plant, system consists of two masses, each supported by a
spring and damper. The sprung mass represents the mass of the vehicle body while
the unsprung mass represents the tire in the quarter — car model. This system is
fourth order because there are four independent storage elements, the two masses and
the two springs. The spring and the damper support the body weight over the tire.
The spring and the damper model the stiffnessof the tire in contact with the road. To
derive the dynamical model of this plant free body diagram method has been used
and derived the general dynamical equations.

The purpose of this study to desing an ESN model by using the input - output data
collected from any system. For this purpose, system models are developed with echo
state network from the input — output data of four different systems and then the
performance of the models are compared with ANFIS, the most popular fuzzy
modeling tool.
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1. GIRIS

Tekrarli sinir aglarin1 (Recurrent Neural Networks) egitmek dogalar1 geregi zor bir
islemdir ve Onemli bir problemdir. Akademik diinyada RNN egitimi genellikle
kacginilan bir konu olsa da, bliylik dinamik hafizalar1 ve olduk¢a uyumlu hesaplama
yetenekleri sayesinde bu alanda kapsamli ve giiglii bir ara¢ olduklar1 sdylenebilir.
Makine 6greniminde dogal zeka ve insan beynine yakin sonuglar almalar1 nedeniyle
kullanim alanlar1 genistir. Son yillarda tekrarli yapay sinir aglar1 konusunda yeni bir
anlayig, egitim ve kullanim acis1 gelistirilmis ve “Echo State Network” olarak
sunulmustur. Bu anlayista tekrarli bir yapay sinir aginda, tiim agirliklar1 degistirmeye

gerek duymadan uygun sonuglar elde edilebilecegi savunulmaktadir.

ESN yapist kullanilarak optimizasyon, bulanik mantik, uyarlamali kontrol, model
tahmin yontemleri, optimal kontrol gibi pek ¢ok kontrol alaninda c¢alismalar
bulundugu gibi; ugus sistemleri, biyolojik sistemler, elektrik ve enerji sistemleri,
robotik sistemler gibi genis yelpazede ¢aligmalar mevcuttur. Literatiirde bu sekilde
ESN kaynakli pek¢ok c¢alisma ile karsilasmak miimkiindiir. Seri kompanzasyonlu
iletim hatlarinda mesafe korunmasi isleminde ESN yapisindan faydalanilmis,
parametre ayarlanmasi i¢in Biiyiik Patlama Biiylik Cokiis Algoritmast kullanilmigstir
[2]. Uyarlamali kontrol tasariminda ESN ve Genetik Algoritma tabanli ¢alismalar
mevcuttur [26]. Benzer sekilde lineer olmayan dinamik sistemlerde model 6ngoriilii
kontrol tasarimi i¢in ESN kaynakli bir calisma yapilmistir [17]. Pnomatik yapay kas
modelleme ve kontroliindeki karsilasilan siirecin belirsizligi ve matematik modelin
karmasiklig1 gibi problemleri ¢6zmek i¢in ESN tabanli modelleme ve kontrol
anlayisi ile calisilmistir [25]. Ugus kontrol sistemlerinde ugus kalitesini arttirmak
amaciyla, ESN tabanli bir 6ngoriilii kontrol tasarlanmistir ve basarili sonuglar elde

edilmistir [15].

Yapilan calismalar son yillarda 6zellikle hiz kazanmis, lineer olmayan sistemlerde
ESN yapidaki modellemenin basaris1 gozlenmistir. Kullanisini ve basarisini
ispatlamig, modelleme alaninin giiclii araglarindan olan ANFIS yazilimi ile bu alanda

yine basarili sonuglar veren ESN yapisini karsilastirmak, siirecleri siniflandirmak ve



kullanilacak araci dogru sekilde segmek i¢in gerekli olacaktir. Tez kapsaminda
yapilan caligmalarda farkli sistemler lizerinde ANFIS yazilimi ile ESN yapisinin

basarim oranlar1 hakkinda kiyaslama yapilip basarim analiz edilmistir.

Tezde, giris boliimiinde genel tez kapsaminda yapilan isin gerekliligi ve akademik
diinyada kullanilabilirligi tartisilmustir. Ikinci boliimde yapay sinir aglar1 hakkinda
kisaca bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde tez ¢alismasinin baslangicini olusturan ESN
yapisinin matematigi anlatilmis ve bu modelleme ile ilgili ayrintili bilgi verilmistir.
Dordiincii bolimde bulanik mantik konusundan bahsedilmis, konu ile ilgili temel
bilgiler verilmis, bulanik sistemler ve bulanik modelleme konusu kisaca anlatilmistir.
Besinci boliimde, ESN yapisi ile akademik diinyada ¢ok aktif olan ANFIS
yaziliminin ti¢ farkli sistemden toplanan giris — ¢ikis verileri kullanilarak model
olusturma performanslart karsilagtirllmistir. Altinci boliimde, aktif siispansiyon
deney seti lizerinde yapilan deneysel calismalarin verileri ile elde edilen modelleme
sonuglari, ESN yapis1 ve ANFIS kullanilarak kiyaslanmistir. Yedinci ve son bdliimde
ise besinci ve altinci boliimde yapilan islerin degerlendirilmesi yapilmis, gelecekteki

calismalar i¢in hedefler belirtilmistir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alisma sistemi, bilgiyi isleme yontemi esas
alinarak gelistirilmis bir teknolojidir. Bu teknoloji tek yonlii isaret kanallar ile
birbirine baglanan islem elemanlarindan olusur. Cikis isareti bir ya da birden fazla
olabilir. insan beyninin bir modeli diyebilecegimiz yapay sinir aglarmnin, cevre
sartlarina gore davraniglart degisebilir; verilen girislere gore istenen c¢ikislari elde
edebilmek icin kendisini ayarlayabilir. Kompleks yapist nedeniyle bugiine kadar
gerceklenen yapay sinir aglari, biyolojik sinir hiicresinin isleyisini 6rnek alarak islem

yapan elemanlardan olusmaktadir [6].

Gergekte en karmagsik sinir ag1 insan beynidir ve bilgi isleme merkezidir. Sinir
sisteminin en basit yapisi olan sinir hiicreleri (ndronlar), sinyal iletiminde gorevli
dentrit denilen kivrimli uzantilar, sinyallerin toplanma merkezi olan hiicre gévdesi
soma ve sinyali bir sonraki sinir hiicresine aktarma gorevinde olan aksonlardan
olusur. Beyinde her néronun bir karsilig1r vardir. Bir néronun ¢ikisi ona bagh olan
biitiin noronlara iletilir fakat beyin isin yapilabilmesi i¢in hangi néron harekete
gecirilecekse, sadece ona komut gonderir. Noronlar arasindaki baglantilar hiicre
govdesinde veya "sinaps" adi verilen dendritlerdeki gecislerde olur. Sinapslarla
diizeltilen isaretleri tagiyan aksonlar ve dendritlerle igige gecmis noronlar bir sinir ag1

olustururlar [4].



® 0 &
@ @
e
- -
l@
>

~<

=

Sekil 2.1 : Yapay sinir ag1 yapisi.

Matematiksel olarak Sekil 2.1°deki ndron yapisi, ifade (2.1)’de verilen denklemler ile

tanimlanir.

m
U = D WX,
-1

Yo = (D(uk + bk)
vV, =U, +b,

(2.1)

Ifade (2.1)’de x ; olarak belirtilen degiskenler, yapay sinir agimin girisleri olup, w,
olarak belirtilen katsayilar ise “agirliklandirma” olarak adlandirilmaktadir. Yine ayn
ifadede verilen b, , yapay sinir ag1 i¢in bias girisi olup, pozitif ya da negatif olmasi
durumuna gore, aktivasyon fonksiyonunun girisi olan v, degeri lizerinde arttirict ya

da azaltici etkisi bulunmaktadir.

2.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 ¢(v) ifadesi tarafindan gosterilmektedir ve yerel ifade v

i¢in néronun ¢ikisini sonug olarak vermektedir. Temel halde tiirleri siralanirsa:
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Sekil 2.2 : Lineer fonksiyon

linear

y"e =v 2.2)

Sekil 2.3 : Rampa esik fonksiyon

Lineer fonksiyon, [+z,—z]degerleri arasinda kisitlandiginda Sekil 2.3’te verilen

rampa esik fonksiyonu olur ve denklemi ifade (2.3)’te verildigi gibidir.

+TV2>T

Vil <z (2.3)
—T.VZ7T

ramp __

y
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Sekil 2.4 : saret fonksiyonu

+1:v>0

T _1:v<0 (24)

sign

©

Sekil 2.5 : Sigmoid fonksiyonu

1
l+e™*

sigmoid __

y (2.5)

2.3 Ag Yapilan

2.3.1 Tek katmanl ileri beslemeli aglar

Katmanli yapidaki yapay sinir aglarinda ndronlar, katmanlarin bigimine gore
diizenlenirler. Geri besleme yapisi icermeyen bu aglarin, kaynak diiglimlerinden
olusan bir giris katmani1 vardir ve ndronlarin ¢ikis katmanina etki eder, ancak tersi

miimkiin degildir [22].



Sekil 2.6 : Tek katmanli ileri beslemeli ag yapisi.

2.3.2 Cok katmanlh ileri beslemeli aglar

Cok katmanli ileri beslemeli ag yapisi, her katmanin ¢ikisi bir sonraki katmanin girisi
olacak sekilde diizenlenir ve agin isimlendirmesi sirastyla kaynak diiglimleri sayzsi,
gizli noronlar ve ¢ikis noronlari olarak yapilir. Sekil 2.7°de verilen ag yapist 3-3-2 ag

olarak isimlendirilir [22].

Sekil 2.7 : Cok katmanli ileri beslemeli ag yapisi.
2.3.3 Tekrarh yapay sinir aglar

Bu ag yapisi, ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapilarindan en az bir geri besleme
dongiisii icermesi ile ayrilir. Geri besleme dongiisii agin performansi ve 6grenme

kapasitesi lizerinde oldukga etkilidir. Ayrica, geri besleme yolu {izerinde bulunan



birim geciktirme elemanlari, agin yapismna lineer olmayan bir Kkarakteristik
katmaktadir[6]. Sekil 2.8’de tekrarli yapay sinir ag yapisi ig¢in verilen Ornek

goriilmektedir.

Sekil 2.8 : Tekrarl1 yapay sinir ag1 yapisi.
2.4 Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglarinin en 6nemli Ozelliklerinden sistemin ¢evreden O0grenmesi ve
performansini 6grenme sirasinda artirmasidir. Bir yapay sinir aginda 6grenme
sirasinda, noronlar arasinda olan agirliklar ve bias degeri giincellenir. Her iterasyon
sonunda sistem ¢evreden daha ¢ok bilgi alir ve sistem performansini iyilestirir.
Yapay sinir aglarinda, 6grenme sirasinda cesitli algoritmalar kullanilmaktadir, her

algoritmanin kendine gore avantaj ve dezavantaj1 vardir.

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. Birtakim metot ve kurallar, gézlem ve egitim ile
agdaki agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in genel olarak {i¢ 6grenme
metodundan ve bunlarin uygulandig1 degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir.

Bu 6grenme kurallar1 asagida agiklanmaktadir.
2.4.1 Damsmanh 6grenme

Bu tip 6grenmede, YSA’ya 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Bu 6grenmede agin

urettigi ciktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve bu hata



minimize edilmeye calisilir. Bunun igin de baglantilarin agirliklart en uygun ¢ikisi
verecek sekilde degistirilir. Bu sebeple danigsmanli 6§renme algoritmasinin bir
“Ogretmene” veya “danigsmana” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen
delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta
kural1 veya geri besleme (back propagation) algoritmasi danmismanli 6grenme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir [24],[20].
2.4.2 Damismansiz 6grenme

Bu tiir 6grenmede aga sadece girisler verilir. Agin ulagsmasi gereken hedef ¢iktilar
verilmez. Girise verilen 0rnekten elde edilen cikis bilgisine gore ag simiflandirma
kurallarim1 kendi kendine gelistirir. A§ daha sonra baglanti agirliklarini aym
Ozellikleri gosteren desenler (patterns) olusturmak tiizere ayarlar. Grossberg
tarafindan gelistirilen ART 6grenme (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen
tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali danismansiz

ogrenmeye 6rnek olarak verilebilir [5], [12].
2.4.3 Takviyeli 6grenme

Takviyeli Ogrenme algoritmasi, istenilen ¢ikigin bilinmesine gerek duymaz.
Takviyeli 6grenme (reinforcement training) yontemi Ogreticili 6grenme yontemine
benzemekle birlikte, aga hedef ciktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne dlglide dogru
oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir.Optimizasyon problemlerini ¢6zmek
i¢cin Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya genetik algoritma

takviyeli 6grenmeye ornek olarak verilebilirler[7].

2.5 Modeller

2.5.1 Hebb modeli

Yapay sinir ag1 modellerinin ilk bilinen tipidir. Ogrenme metodu olarak Hebb
kuralint kullandig1 i¢in bu adi almistir. Hebb’in koymus oldugu kural ¢ok basittir:
Eger iki hiicre ayn1 aktivasyonu gosteriyorsa arasindaki bagin kuvvetlenmesi gerekir.
Eger ikisinin aktivasyonu farkli ise aralarindaki bag degismez ya da azalir.Yapisi
itibariyle ileri beslemeli olan bu model, tek katmanli bir yap1 ile olusturulmustur. Bu

yap1 giris hiicreleri ve onlarin bagli oldugu c¢ikis hiicresinden ibarettir. Giris



hiicrelerinin birbirileri arasinda baglantilar1 séz konusu degildir [6]. Ogrenme siireci
daha once de belirtildigi gibi hiicreler arasindaki iliskinin kuvvetlendirilip,

azaltilmasiyla saglanmaktadir; w,; agirliklar bagli oldugu iki hiicrede aymi aktiflikte

ise arttirtlir, farkli ise azaltilir ya da giris Orilintii tipine gore degistirilmez. Burada
giris Orlintiisiiniin olarak kullanilan veri tipi de 6nemlidir. Eger girig Orlintiisti olarak

ikili (binary, 0 ve 1) tipi kullaniliyorsa, o zaman w,; agirhklandirmalar farkl

aktiflikteyken degisime (azaltilmaya) ugratilmazlar. Ancak kullanilan Oriinti iki

kutuplu (bipolar) ise 0 zaman w,; degerleri farkl aktifliklerde azaltilirlar. Buna gére

o6grenme formiilii ifade (2.8)’de verilmistir.

Bilinen ilk model olmasi nedeniyle bu alandaki ¢aligmalarin dnciisii olarak sayilan bu
model basitligi ve kullanim kolaylig1 nedeniyle de akademik alanda sarsilmayacak

bir yer edinmistir.

w,; (yeni) = w,; (eski) +X; Y, (2.8)

2.5.2 Perceptron modeli

Hebb modelinden sonra ortaya konan perceptron modeli, bugiinkii yapay sinir aglar
icin 6nemli bir temel olusturmaktadir. Ciinkii Hebb’in 6grenme kavrami yerine simdi
aktivasyon fonksiyonundan gegirilme kavrami gelmektedir. Bu model yardimiyla,

o0grenmede aktivasyonun rolii kabul edilmektedir.

Perceptron modelinde en 6nemli faktor aktivasyon degeridir. Saptanacak olan
aktivasyon degeri problemin karakteristigine gore belirlenebilir. Aktivasyon degeri
yardimiyla perceptron modeli basarili bir smiflandirma yapabilmektedir. Hebb
modelinde yer almayan bir kavram olan “kararsiz (gecis) bolge” diye adlandirilan
¢ozlim bolgesini de dnemseyen perceptron, Hebb yapisina gore siniflandirmayr daha
dikkatli yerine getirmektedir. Bilindigi gibi Hebb yapisi ¢6ziim uzayimni iki parcaya
ayirmakta ve bu ayrimi saglayan dogrunun (ya da diizlemin) her iki yanina ayr1 bir

aktivasyon yapmaktadir. Oysaki perceptron yine ¢oziim uzaymi iki ayri pargaya
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ayirmakla beraber, her iki kisima da ait 6zelliklerin karma seklini iizerinde tasiyan

notr sahayr da 6grenebilme yetenegine sahiptir [16].
2.5.3 Geriye yayillim modeli

Geriye yayilim modeli, yapay sinir aglar1 icerisinde hemen hemen her probleme
rahatlikla uyarlanabilir bir yapiy1 olusturmaktadir. Geriye yayilim geribeslemeli bir
o0grenme mekanizmasi kullanir. Burada yapay sinir agiin yapisi ileri yonde olmasina
karsin, hatanin geriye dogru ket vurmasindan kaynaklanan bir 6grenme oldugu icin
geribesleme s6z konusu olmaktadir ve bu yapay sinir agi modeli danigmanli 6grenme

stratejisini (supervised learning) kullanmaktadir.

Geriye yayilimmodeli siirekli (continuous) giris tipini kullanir. Aktivasyon icin ise
tirevi alinabilecek bir fonksiyonu isleme sokmaktadir. Genellikle sigmoid
fonksiyonunu kullanan geriye yayilim 6grenme fonksiyonu olarak da Delta kuralini

kullanir.
W,; (yeni) = w; (eski) + gt — £ (y, )1 '(yy) (2.9)

Ifade (2.9)’a gore tiirevi alinabilinen bir fonksiyon kullanilmasi, geriye yayilim tipi
bir yapay sinir ag1 modeli i¢in dnem tagimaktadir. Cilinkii tiirev bir egri lizerinde
degisim olarak tarif edilmektedir. Bir baska deyisle; hatanin minimize edilmesi
demek, hatanin tiirevinin sifir olmasi anlamina gelmektedir. Bu yiizden geriye

yayithm modeli, hatanm tiirevini w,; agirliklar iizerinde dgrenmekte bu sayede

hatalar her bir dongli sonunda sifira dogru yaklasmaktadir. Geriye yayilim bu

sebepten dolay1 basarili bir kullanim sahasina sahiptir [4].

w,; (yeni) = w,; (eski) + X, Y, (2.8)
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3. ECHO STATE NETWORK

Echo state ag yapisi, tekrarli sinir aglar1 yapisinda olup, ara katmandaki noronlarin
tiim giris noronlarina baglantili olmadigi bir yap1 olusturmaktadir ve ozel giris
modellerini esleme ve yeniden olusturma ic¢in epey kullanigh bir yapidir. Ciinkii
O0grenme siiresince, yalnizca ara katmandan ¢ikis katmanima dogru olan agirliklar
degisebilir. Bu yiizden egitim siiresi gayet hizlidir ve hesaplama baglaminda diger

seyrek baglantili ag yapilarina gore daha etkilidir.

Tekrarli yapay sinir aglarina farkli bir bakis getiren echo state network yapisinda,
karmasik dinamikleri temsil eden “rezervuar” yapisi bulunmaktadir. Ana fikir,
herhangi bir kurala bagli olmayan (rastgele), biiylik ve sabit bir tekrarli yapay sinir
ag1 olusturmak ve rezervuar i¢indeki her néronu giris sinyali ile aktif hale getirmek,
c¢ikis asamasinda ise her nérondan gelen sinyallerin lineer bir birlesimi ile istenen

cikis degerine ulagmaktir [8].

Prof. Dr. Herbert Jaeger tarafindan 2001 yilinda yalnizca bir teknik rapor olarak
ortaya atilan bu fikir, yillar i¢inde Jaeger’in Onderligindeki MINDS (Making
Intelligent Dynamical Systems) arastirma grubu ile ilerletilmis ve en son 2010
yilinda diizeltilmis versiyonu ile sunulmustur ve ¢aligmalar bu diizenleme ile epey
hizlanmigtir [11]. Nitekim son yillarda ESN igerikli yaymlarin fazlahigi agikga
goriilmektedir. Prof. Dr. Herbert Jaeger hesaplamali bilimler bolimiinde, ekibi ile
birlikte makine 6grenimi, lineer olmayan sistemlerin matematiksel ve algoritmik

modellenmesi gibi konular lizerinde arastirmalarina devam etmektedir.
3.1 Yapisal Ozellikler

[k adim olarak herhangi bir néron modeli kullanarak, rastgele bir tekrarli ag yapisi
olusturulur. Burada rezervuar boyutu, yapilan ise gore degismektedir. Giris birimi,
rastgele bir sekilde rezervuar elemanlarina baglanir. Son olarak, c¢ikis birimi
olusturulur. Bu kisimda eger yapilan is ¢ikis geri besleme yapisi gerektiriyorsa,

cikistan rezervuara dogru olacak sekilde yine rastgele olusturulmus bir baglanti
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kurulur. Eger yapilan is ¢ikis geri besleme yapisi gerektirmiyorsa, ayrica bir baglanti

yapisi eklemeye gerek yoktur [27].

Sonraki adimda ise, egitim verileri ile rezervuar ¢alistirilir. Benzer sekilde, yapilan is
cikis geri besleme yapisi gerektirmiyorsa rezervuar, yalnizca giris sinyali ile
calistirihir. Eger yapilan is ¢ikis geri besleme yapisi gerektiriyorsa rezervuar, hem

giris sinyali hem de egitim sonucu elde edilen sonug ile ¢alisir.

Son adimda ¢ikis agirliklari, egitim sonucu elde edilen ¢ikiglarinin rezervuar
durumlar1  iizerindeki lineer regresyon agirliklar1 olarak hesaplanir. Bu
agirliklarrezervuardan ¢ikisa dogru olan baglantilarin yapilmasinda kullanilir. Bu

adimda egitim tamamlanmis ve echo state network kullanim i¢in hazir durumdadir.

K girig birimli, N i¢ katmanlt ve Lg¢ikis birimli ayrik zamanli bir ag yapisi ele

alindiginda:

Girig biriminin her 6rnekleme degeri nigin etkinlestirme birimleri ifade (3.1)’de

verildigi gibidir.

u(n) =u,(n),...,u, (n) (3.1)
Benzer sekilde i¢ katman icin ifade (3.2)’deki denklem yazilir.

x(n) = x,(n),..., Xy (n) (3.2)
Son olarak da ¢ikis birimi i¢in de ifade (3.3)’deki denklem yazilir.

y(n) =y, (n),.... y () (3.3)

Gergek degerli baglanti agirliklar, giris agirliklandirmalart igin N x K boyutlu bir

agirlik matrisi olan W™ = (Wiij”) matrisinde, i¢ katmandaki agirliklandirmalar icin

N xN boyutlu bir agirlik matrisi olan W = (w; ) matrisinde, ¢ikis agirliklandirmalart

out

icin Lx (K + N + L) boyutlu bir agirlik matrisi olan W = (W

;) matrisinde ve son

olarak da geri besleme baglantisindaki agirliklandirmalar igin N x L boyutlu bir

back

matris olan W™ = (w/

i) matrisinde saklanir. Burada dikkat edilmesi gereken

hususlardan biri, giris biriminden direk olarak ¢ikis iinitesine olan baglantilara ve

¢ikis biriminin kendi i¢inde olan baglantilarina izin verildigidir. Zorunlu olmamakla
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birlikte, i¢ katmanda tekrarli baglant1 yapist bulunabilir. Sekil 3.1°de temel echo state

network yapisi gortilmektedir.

i¢ Katman

Girig Katmani C O Cikis Katmani
2 /(=0

Sekil 3.1: Temel echo state network yapisi.

I¢c katmandaki aktivasyonu saglamak icin ifade (3.4)’te verilen giincellenme kurali

uygulanir.
x(n+1) = £ (W u(n+1) +Wx(n) +W>*y(n)) (3.4)

Burada f =(f,...,f,) ifadesi i¢ katmanin ¢ikis fonksiyonlar1 olup, genellikle

sigmoid fonksiyondur. Echo state network ¢ikis1 ifade (3.5)te verildigi gibi

hesaplanir.
y(n+1) = £ W (u(n+1),x(n +1), y(n))) (3.5)

Burada ' =(f™,.., f*) ifadesi ¢ikis biriminin ¢ikis fonksiyonlari olup,
(u(n+1),x(n+1), y(n)) ifadesi ise; giris biriminin, i¢ katmanin ve ¢ikigin bir dnceki
degerinin aktivasyon vektdrlerini birbirine baglayan ifadedir.

Giris dizileri i¢in ifade (3.6)’da verilen tanimlama ele alinmaktadir ve burada U

uzaymin kompakt uzay olmasi gereklidir.
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u(n)),., €U’ (3.6)

Giris dizilerinin soldan ve sagdan sonsuz olma durumu, sagdan sonsuz olma durumu,
soldan sonsuz olma durumu ve belirli bir uzunlukta sonlu olma durumlar i¢in kisa
ifadeler sirastyla ifade (3.7)’de verilmistir. Benzer isimlendirme ¢ikis ve i¢ katman

i¢in de kullanilmaktadir.

u ,u ,u ,u (3.7)

I¢ katman i¢in icin bir giincelleme operatdrii tanimi ifade (3.8)’de verildigi gibidir.
h

x(n+h) =T (x(n), y(n),u ) (3.8)

Geri besleme i¢cermeyen yapilarda ifade (3.9)’da verilen tanim kullanilmaktadir.

h

x(n+h) =T (x(n),u ) (3.9)

Bu asamada yapilan analizlerde,
e Girisler kapali bir uzaydan alinmaktadir.
e Network sinirh bir aralik i¢inde tanimlanmaktadir.
Bu iki durum “standart sinir kosullar1” olarak tanimlanmaktadir.

Standart sinir kosullarini saglayan ve geri besleme yapisi icermeyen bir ag yapisinda

—00

eger ag durumlart x(n), sadece soldan sonsuz u girigler ile belirlenebiliyorsa, bu
yapiya echo state 6zelligi vardir denilir ve bu durum echo state fonksiyonlarinin
(ifade (3.10)) varligin1 gerektirir. Baska bir deyisle bu 6zellik, sezgisel olarak, bir ag
¢ok uzun bir siiredir aktif haldeyse, o anlik ag durumunun benzersiz olarak giris ve
danisman sonucu elde edilen c¢ikis bilgileri ile elde edilebilir oldugunu

sOylemektedir.
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e:U"N SR (3.10)
X(n) = E(....u(n—1),u(n)

Ifade (3.11)’de verilen sartlar1 saglayan soldan sonsuz bir durum dizisi igin bu hal,

“girig uyumlu” olarak adlandirilir. Giris dizisi de yine soldan sonsuzdur.

o X(n=1),x(n)e A™

u =..,u(n-=21),u(n) (3.12)

vi<n:x TOi)uli+1)=x(i+1)

Ifade (3.12)’de verilen sartlar1 saglayan sagdan ve soldan sonsuz bir durum dizisi i¢in

bu hal, “giris uyumlu” olarak adlandirilir.Giris dizisi sagdan ve soldan sonsuzdur.

Lo X(n=1),x(nN)e A™

ljlw =...,u(n=1),u(n) (3.12)

Vi T (x(i),u(i +2)) = x(i +2)

Ifade (3.13)’te verilen sartlar1 saglayan bir durum dizisi icin bu hal, “son uyumlu”

olarak adlandirilir. Giris dizisi soldan sonsuzdur.

l]_w =...,u(n-=21),u(n)

., X(n=1),x(n) (3.13)
T(x(M),u(i+1) =x(i+1)

X = Xx(n)

Ifade (3.14)’deki sartlar1 saglayan bir durum dizisi i¢in bu hal, “smirli giris i¢in son

uyumlu” olarak adlandirilir. Giris dizisi sonlu bir dizidir.
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Xxe A
h

u

x(n—=h),..,x(n) e A" (3.14)
T (x(i),u(i +1)) = x(i +1)

x =x(n)

Tiim sagdan sonsuz girisler i¢in ifade (3.15)’te gosterilen tanimi saglayan bir sifir
dizisi ((3,),s,) var ise, network igin bu durum “durum kisit 6zelligi” olarak

adlandirilir. Burada d, tek boyutlu 6klit uzakligidir.

(81 )nso
X, Xx'e Ah>0

un =u(n),...,u(n+h) (3.15)

d(T (X,l]h),T(X'al_Jh)) <0,

Tiim soldan sonsuz girisler i¢in ifade (3.16)’da gosterilen tanimi saglayan bir sifir
dizisi var ise, network i¢in bu durum “durum unutma 6zelligi” olarak adlandirilir.
Durum unutma o6zelligi, sezgisel olarak, giris katmandaki network durumlarinin

zamanla etkisini yitirdigini sdylemektedir.

(S )nso
X, Xx'e Ah>0

un =u(n—nh),...,u(n) (3.16)
d (T (x,un), T(x",un)) <o,
Tiim soldan sonsuz girisler i¢in ifade (3.17)’de gosterilen tanimi saglayan bir sifir

dizisi var ise, network i¢in bu durum “giris unutma 6zelligi” olarak adlandirilir.
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(5h)h20

up =u(n—h),..,u(n),h>0

—00

X—>W Un (3.17)
X'—)\_/ l]h
d(x,x") <o,

3.2 Hesaplama ve Egitim

Genel olarak, tekrarli yapay sinir aglar1 sistem dinamiklerini tahmin etme konusunda
epey basarilidir. Bu baglamda giris odakli sistemler ele alindigi icin, giris-¢ikis
bilgileri verildiginde bir sonraki ¢ikist veren bir G fonksiyonu dinamik sistemi

tanimlamak i¢in kullanilir.

Echo state network yapisinin giris unutma o6zelligi ile i¢ katmanlarin ilk gegici

aktivasyonlari ifade (3.18)’de verildigi gibi yazilabilir. Burada e, i dereceden echo

fonksiyonlarii gostermektedir.

x.(n) = e (...,u(n),u(n+1)) (3.18)

Ifade (3.19) ve ifade (3.20)’de G fonksiyonu cikis iliskisi ve ¢ikisa gore dgrenme

iliskisi goriilmektedir.
y(n+1) =G(...,u(n),u(n+1);..., y(n-1), y(n)) (3.19)

yteach (n+1) = Gteach (...,U(n),U(n+1)) (320)

b

Buradaki 6nemli nokta ise, G, fonksiyonunu, “karesel hatanin ortalamasr’

yontemi ile olusturulan echo fonksiyonlarindan elde etmektir. Cikis geri besleme
icermeyen network yapilar i¢in tek kanal yapi versiyonu ifade (3.21)’de verildigi
gibidir.

y(my =2 2, w*x(n) (3.21)
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Burada w*, i dereceden ¢ikis baglantisinin agirhig: ifadesidir. Tersi alinabilen bir

f* fonkiyonu i¢in ifade (3.22) yazilabilir.

() y(m) = 3w (n)

i1 (3.22)

Echo fonksiyonlarinin eklenmesi ile denklemler ifade (3.23)’de verilen hali alir.

(£ y() = 3w (..,u(n-2),u(m)

1,...,N

(3.23)

Hata, ortalama karesel hatada minimize olacak sekilde agirliklar belirlenirse sirasiyla

ifade (3.24)’te verilen denklemler yazilabilir.

Euain (M) = (£ ) Yoo (M) = (£°1) T y(n)
Euain (M) = (F) Yiean (M = D We (.., u(n—1),u(n))
1=L,..N (3.24)

2
msetrain = n Z (gtrain (n))

Burada n egitim dizisinin bastaki ge¢ici durumun ¢ikarilmasi ile elde edilen

min ?

noktay: temsil ederken, N ise son egitim noktasidir ve MSE, ; egitim hatasidir.

train
Yapilan bu ¢alismada daha titiz bir inceleme olmasi agisindan “normalize edilmis

ortalama karesel hata” i¢in (ifade (3.25)) optimizasyon yapilmistir.

\/mse

nrmse =—————
- (3.25)

max r]min

Bu adimda biraz belirsiz ama daha sezgisel bir degisiklik yapilirsa ifade (3.26)’da
gosterilen degisiklik yapilabilir. Bu degisiklik ile G' igin yapilan ortalama karesel

hata yaklagimi, agirliklarin ve echo fonksiyonlarin bir birlesimi haline gelir.

( f OUt)_1Gteach - G '
G'~ ZW-e- (3.26)
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Bu islemde ifade (3.26)’ya gore istenen durum ise, U(N) girisleri ile egitilmis,
cikislarn ~ (Y(n)), damsman ¢ikislarma (d(N)) yakinsayan bir ESN

(W 9™ W W £ W ““") yapisi olusturmak. Burada W ®° geri besleme iizerindeki

agirliklandirma i¢in isimlendirilmistir.

Sekil 3.2: Echo state network yapisi.
Adim 1:

Echo state 0zelligi iceren ve uyarildigi zaman birbirinden ¢ok farkli dinamikler
sergileyen i¢ katmanlara sahip bir dinamik rezervuarm (W'™,W,W %)

olusturulmasi gerekir [9].
Bu adim pekgok sezgisel yontem i¢cermektedir, en ¢ok kullanilan haliyle;

e Rastgele bir i¢ agirlik matrisi (W,) olusturmak.

e W, matrisini normalize ederek bir W, matrisi olusturmak. Burada |/1max|,

1
W, ’1n spektral yarigapidir. [Wl = —|W0j

| max

e W=0cW,a<1l seklinde bir 6lgeklendirme yaparak spektral yarigap

belirlemek.
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Rastgele bir giris agirhk matrisi (\Nin) ve c¢ikis geri yayillim

(backpropagation) agirlik matrisi (W baCk) olusturmak seklinde 6zetlenebilir.

Adim 2:

Agm egitim dinamiklerinden 6rnekler almak gereklidir. Bu adimda sezgisel yontem

bulunmamakta, sirasi ile asagida verilen adimlar izlenmektedir.

Sirastyla ag durumlarmi baslatmak. Ornegin X(0) =0.

x(N+1) = f (W u(n+21) +Wx(n) +W™*d(n) hesabi ile ag1 egitim

verisi ile N =0,...,T kadar calistirmak.

n=0 n)=0

aninda d(n) tanimli olmadigindan d(n) kullanmak.

Her ilk silerek gegme zamanindan (T,) biiyiik ya da esit zamanlar i¢in ag
durumlarim1 X(N) durum toplama matrisinde (M) toplamak. Tiim islem

sonunda bu matrisin ebat1 (T —T, +1) x (K + N + L) olacaktur.

Benzer sekilde her ilk silerek ge¢me zamanindan (T,) bilyiik ya da esit

zamanlar i¢in danigsman ¢ikislarini (sigm‘ld (n)) danisman ¢ikis matrisinde
(T) toplamak. Tiim islem sonunda bu matrisin ebati (T —T,+1)xL

olacaktir.

Adim 3:

Cikis agirliklarint hesaplamak gereklidir.

Pseudo — ters islemi uygulayarak c¢ikis agirlik matrisini olusturmak.
((\Nout)T — M—].T)

(W )" matrisini tekrar transpoze ederek W *** matrisini elde etmek.
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Adim 4: Ag (W "W W Pk W ") artik isletime hazir haldedir ve istenen giris

serisi ile calistirilabilir.

x(n+1) = £ (W " u(n +1) +Wx(n) + W **y(n))

y(n+1) = W (u(n+12),x(n+1), y(n))) (3.28)

Calismada Onemli olan kavram rezervuarin olusturulmasidir ki bu noktada da

agirhiklandirmalar 6nem kazanir. Agirlik matrisi W igin spektral yarigap |/1max| >1

olsun. Burada A

. W matrisinin en bilyilk mutlak degere sahip &zdegeridir.
Boyle bir durumda network, asimptotik olarak kararsiz bir sifir durumuna sahip
olacaktir ki bu da herhangi bir kabul edilebilir durum i¢in, agin echo state 6zelligine

sahip olmadig1 anlamina gelir.

Rezervuar olusturulurken, echo state ozelligine bagli kalmak adimna, spektral
yarigapin birden kii¢iik olmasina dikkat edilmelidir. Genelleme yapmak gerekirse,
hizl1 ve kisa siireli hafizaya sahip islemler i¢in kiigiik degerde bir spektral yarigap;
yavas ve uzun siireli hafizaya sahip islemlerde ise biiylik degerde bir spektral
yarigap kullanmak mantikli olacaktir [13]. Yine de pek¢ok islemde manuel olarak
ayarlama yapmak durumu ile karsilagilmaktadir. Optimal deger araligi da ¢alisilan
bolgeye yakin olacaktir. Ornek vermek gerekirse; 0.8 spektral yarigapta basarili
sonuglar alinan bir siirecte, 0.75 ve 0.85 degerli spektral yarigaplarda da basarili
sonuglar alinabildigi goriiliir. Spektral yarigap bire ne kadar yakinsa optimal ¢éziim

icin ¢alisilan aralik da o kadar dar olacaktir.

Zengin bir rezervuar igeren bir ESN yapist olusturmanin bir yolu da, ag yapisina
seyrek ve rastgele baglant1 yapis1 saglamaktir. Seyrek baglanti, alt aglarin goérece
daha iyi ayrismasini, boylece alt aglardaki her birimdeki dinamiklerin daha iyi

geligsmesini saglar.

Spektral yarigap kadar uygun bir model boyutu bulmak da 6nemlidir. Genel olarak
dinamik rezervuarlar, karmasik sistemleri 6grenmeda ya da yiliksek derecede
dogruluk ile 6grenmede ¢ok basarilidir. Yine de ¢ok parametreli bir modele uyumlu

olmak gerektiginde, egitim verisinde basarili sonuglar alinsa da, test verisinde zay1f
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kalinacaktir. Bu durumda test verisinde kabul edilebilir sonuglar alincaya kadar

model boyutunu biiyiitmekte fayda vardir [13].

Unutulmamalidir ki, ESN yapis1 bir siyah kutu modelleme ornegidir. Bunun
anlami, agin egitimi sirasinda egitim verisinin hi¢ etki etmedigi test verisinden
giizel sonuclar bekleyemeyeceginizdir. Bu durum bazen dogrusal olmayan
sistemlerde epey sorun olusturmaktadir. Ornek vermek gerekirse, en ¢cok kullanilan
egitim verisi beyez giiriiltii verisidir. Dogrusal sistemlerde beyaz giiriiltii ile ¢ok
basarili sonuglar alinirken, dogrusal olmayan sistemlerde beyaz giiriiltii nedeniyle
caligilan araligin kiigiik bir kisminda sinirli kalmak gibi sorunlar yasanmaktadir.
Modelleme sonrasinda sistem baska veri ile calistirildiginda, modellendiginden
neredeyse tamamen farkli bir aralikta calismak durumunda kalacak ve sonuglar
basarisiz olacaktir. Sonug olarak sdylenebilir ki, egitim verisini daha genis tutarak,

test verilerini ve egitim verilerini benzer tarzda kullanmak faydali olacaktir [10].

Yaklagimin dogru calismasi i¢in “DR yapis1 echo state 6zelligi icermeli” ifadesini
daha aciklamak gerekirse, sistem miihendisligi bakisi yardimci olacaktir.
Bilinmeyen bir sistemin dinamikleri ifade (3.29)’deki giincelleme denklemi ile

yonetilebilir.
d(n)=e(u(n),u(n-1),...,d(n-1),d(n-2)) (3.29)

Burada €, sistem cikislarinin ve gegmis girislerin fonksiyonudur (muhtemelen

karmasik ve dogrusal olmayan bir fonksiyon).

Siyah kutu modelleme yonteminde asil is, bilinmeyen bir sistem igin sistem
fonksiyonu € ’ye basarili bir yaklasimda bulunmaktir. Yazimi kolaylagtirmak igin
ESN yapist dogrusal ¢ikis birimli alinir ve egitilmis ag ¢ikist ag durumlarinin

dogrusal bir birlesimi haline gelir.

Ifade (3.30)’dan, istenen sistem fonksiyonu yaklasimmin, echo state
fonksiyonlarmin dogrusal bir birlesimi olarak nasil gosterilecegi daha net bir

sekilde anlagilmaktadir.
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e(u(n),u(n-1),...,d(n-1),d(n-2))
d(n)
~y(n) (3.30)
> w0
> we u(n),u(n-1),...,y(n-1),y(n - 2))
Buradaki seffaf sistem yaklagimi yorumu direk olarak ag durumlarinin echo state
olarak yorumlanmasina dayanir. Echo state 6zelligi olmadan orijinal sistem ¢ikis1

ile ag c¢ikis1 arasindaki matematiksel iliskiyi de egitim algoritmasinin ¢alisma

seklini de anlamak miimkiin degildir.
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4. BULANIK MANTIK

4.1 Giris

Matematiksel olarak bulaniklik, c¢ok-degerlilik demektir ve kdkenleri, kuantum
mekanigindeki Heisenberg’in konum-momentum belirsizligi ilkesine dayanir. Ug
degerli bulaniklik, “dogruluk™, “yanlislik” ve “belirlenemezlik”e ya da “varlik”,
“yokluk” ve “belirsizlik”’e karsilik gelir. Cok degerli bulaniklik, belirlenemezlik ya
da belirsizligin derecelerine, olay ya da iligkilerin kismi oluslarina karsilik gelir.
Mantik, bir seyin dogru ya da yanlis olup olmadig: ile ilgilenir, tanimlamayla
ugrasmaz. Bulanik mantikta ise, dogrulugun ve yanlisligin dereceleri vardir. Bu
nedenle de bulanik mantik, “iki degerli mantik” ya da “cok degerli mantik™ olarak
ortaya ¢ikmaktadir.

Belirlilik ortaminin analizi matemetik ve istatiksel teknikler kullanilarak yapilabilir.
Belirsiz  sistemler ise bilgi yetersizligi sebebiyle yaklasik deger teknikleri
kullanilarak analiz edilir. Bulanik mantik belirsizlik analizinde etkin bir aractir. ikili
hesaplama yerine ¢ok seviyeli hesaplama teknigini kullanarak sistemin yaklasik
olarak analizini yapar. Temel yaklasim, kesin yanlis ve kesin dogru ifadelerinin
arasmna sonsuz sayida dogruluk degerini iceren fonksiyon yerlestirmektir. Bu

fonksiyona “liyelik fonksiyonu” adi verilir[1].

4.2 Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlari

Bulanik kiimeler kuraminin temel yapisinda; belirsizlik ifade eden tanimlanmasi giic
veya anlami zor kavramlara iiyelik derecesi atayarak onlara belirlilik getirmek vardir.
Belirlilik getirme yaklasimi, iki degerli kiimeler kuraminin, ¢ok degerli kiimeler

kuramina doniigiimiinden dogar.

Bulanik kiime, degisik tiyelik derecesinde 6geleri olan bir topluluktur. Klasik kiime
kuramindaki kesin ayrim bulanik kiimelerde yer almaz. Bulanik kiimelerde eleman,
bir boliimiiyle (6rnegin: 0.3) kiimeye ait iken bir boéliimiiyle (6rnegin: 0.7) de

kiimenin disindadir. Bulanik kiimelerde, klasik kiimelerdeki iiyeligi tanimlayan
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karakteristik fonksiyon g, :E —{0,1}, yerini tyelik fonksiyonuna x,:E —[0,1]
birakir. Sekil 4.1’de yamuk bicimindeki {iyelik fonksiyonlar1 kullanilarak bir
uygulama gercgeklestirilmis ve 6grenci basarisi icin 6rnek bulanik kiime gdsterimi
verilmistir. Orta-diisiik ve orta-yiiksek gecislerinde paylasim bolgesi s6z konusu olup

kati bir ayrim gegerli degildir.

oyelik T T
deger
1
| I
| |
| |
3B dasguk | orta | yiksek|
| I
| I
| |
| l
0 : : . -
< 20 40 60 80 100

odrenci bagansi

Sekil 4.1: Ogrenci basarisi icin bulanik kiime gosterimi.

Bulanik kiimeyi tanimlayan bilginin tiyelik fonksiyonu tizerinde gosterilecek olmasi,
fonksiyonunun 6nemini artirmaktadir. Bulanik kiime igslemlerinde, problem yapisina
uygun, bilgiyi temsil edecek fonksiyonun segilmesi gerekmektedir. Uyelik
fonksiyonu sec¢iminde “basitlik ve amaca uygunluk” 0&zelliklerinin en Onemli
parametreler oldugu belirtilmekte ve siirekli ve kesikli fonksiyonlarda degismeyen
yapisal parcalar; cekirdek (core), destek (support), yiikseklik (height) ve smir

(boundary) olarak tanimlanmaktadir[1].
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cekirdek

ylkseklik

. destek . . k3
sinir SNt

Sekil 4.2: Uyelik fonksiyonu bilesenleri.

Cekirdek, tiyelik fonksiyonun 1’e esit oldugu bolgeyi ( u,(x)=1) ifade eder. Bu
bolgede fonksiyon tam tyelige (full membership) sahiptir. Destek, fonksiyonun
0’dan buyiik olan (x,(X)>0 ) bolimiidiir. Fonksiyonun iki yaninda yer alan
sinirlar ise, 0 ile 1 arasinda tyelik degeri alan ( 0< p,(X)<1) tam iyelige

ulasamamig kisimlar1 tanimlar.

Cok sayida tiyelik fonksiyonu bulunmasina ragmen uygulamada yaygin olarak dort
tip fonksiyondan yararlanilmaktadir. Bunlar; iicgen (triangular), yamuk (trapezoidal),
normal dagilim (Gaussian) ve can sekilli (bell-shaped) fonksiyonlaridir. Ayrica,
sigmoidal ve S-tipi tiyelik fonksiyonlari da kullanim amacina bagli olarak smirli
oranda kullanilabilmektedir[1].
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1 1
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weri
Normal Fonksiyon Uyeligi Can Sekilli Uyelik
1 1
0.8 oa}
E 0.6 E 06}
Z 04 2 04
0.2 0.2}
0 0 =
0 10 0 5 10
weri

Sekil 4.3:Uyelik fonksiyonu tiirleri.

4.3 Bulanik Sistemler

Bulanik sistemlerin biiyiikk bir kismu “kural tabanli bulanik sistemler” olarak

isimlendirilir ve “eger — o halde” kurallari ile tanimlanr.

Bir bulanik sistem en genel anlamda dort asamadan olusur :
e Bulandirma,
e Kural tabani,
e Bulanik ¢ikarim,

e Durulama.

Bu asamalardan 6nce ve sonra kullanilacak degerleri kontrole uygun hale getirmek

i¢in 6l¢eklendirme islemi uygulanir [1].
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Bulanik Kural Tabani

_ Girig ’é Bulanik % . Cikig
Keskin-| Olgekleme Keskin = “Bulanik Cikarim Bulanik = Keskin| Olgekleme Keskin
Carpanlan & Mekanizmasi = Carpanlar
= ()
m

Sekil 4.4:Bulanik sistem yapist.

Bir bulanik sistem yapis1 tasariminda, bilinmesi gereken temel faktorler sunlardir:
o Gergek giris ve cikislar ve bunlarin evrensel kiimeleri, yani her degiskenin
almas1t muhtemel degerler araliklarinin belirlenmesi gerekir.
e Giris ve ¢ikis degiskenlerinin 6lgekleme faktorleri belirlenmelidir.
e Her giris ve c¢ikis degiskenleri icin bulanik degerlerin kurulmasinda
kullanilacak bulanik iiyelik fonksiyonlar1 belirlenmelidir.

e Bulanik kontrol kural tabanlar1 olusturulmalidir.

4.3.1 Bulaniklagtirma

Bulaniklastirma, sisteme giren her bir giris degerini bulanik kiime degerine
dontistirmek amaciyla yapilir. Bunun igin, giris degiskenlerine dilsel degiskenler
(bliytik, cok biiyiik, kiiciik vb.) atanir. Bulaniklastirma isleminde iiyelik fonksiyonlari
kullanilir.Uyelik fonksiyonlari giris degerlerinin, fonksiyon tipine gore 0-1 arasinda
alacag degeri gosterir. Uyelik fonksiyonlarmin sayisi arttikga islemin hassasiyeti de
artar.

Modellemenin dogru ve hassas yapilabilmesi i¢in, giris degerleri yeterli sayida iiyelik
fonksiyonu ile belirlenmelidir. Uyelik fonksiyonu sayisi, sistemin karakteristigine ve

hassasiyetine gore degisiklik gosterir.

4.3.2 Kural Tabam

Bir bulanik kontrol sisteminin temel yapisi kural tabanidir. Gozlemlere dayanilarak
olusturulan kural tabani, bulanik “eger — o halde” kural dizisinden olusur. x; ve x,

girisli y cikisli bir bulanik sistem i¢in 6rnek bir kural, ifade (4.1)’de gosterilmektedir.

Eger x; = Ay ve x, = A, iseo haldey = B 4.1)
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Ifade (4.1)’de x; Ve x, terimleri skaler girisleri A; ve A, terimleri bulanik kiimeler
ile ifade edilen giris dilsel degiskenlerini, B‘de yine bulanik kiimeler ile ifade edilen
cikis dilsel degiskenini ifade etmektedir. Ik boliim giris degerlerinin niteliklerinin
belirlendigi ve baglaglarla birlestirildigi boliimdiir. Son boliim ise ¢ikis degeri

niteliginin, giris niteliklerine gore belirlendigi boliimdiir.

4.3.3 Cikarim mekanizmasi

Girig isaretlerinin bulanik degerleri elde edildikten sonra, “eger — 0 halde”
ifadelerinden olusan kural tabani ile ¢ikis bulanik degerleri elde edilir. Bulanik giris
isaretlerinden bulanik ¢ikis isaretlerinin elde edilmesi bulanik ¢ikarim islemidir.
Oncelikle ¢ikarim isleminde segilen methoda gére giris isareti degerlendirilir. Daha
sonra elde edilen deger kuralin “hareket etme derecesi” olarak tanimlanir. Ayni ¢ikis
derecesine sahip iki ya da daha fazla kural varsa secilen methoda gore belirlenen
deger alinir ve ¢ikis isaretinin degeri belirlenir.
Bulanik ¢ikarim metodlar ¢ikis degiskenine gore ayrilir.

e Mamdani (Max-Min) tipi bulanik ¢ikarim [14].

e Sugeno (Max-Product)tipi bulanik ¢ikarim [23].

e Tekli (Singleton) tipi bulanik ¢ikarim.

Uygulamada genellikle Mamdani ve Sugeno tipi bulamik ¢ikarim yontemleri
kullanilir. Mamdani tipinde kurallar1 formiile etmek daha kolaydir ve uzman kisilerce
kolaylikla anlagilabilir. Sugeno tipi ise hesaplama olarak daha etkilidir ve matematik

analizinde daha kullanighdir.
4.3.3.1 Mamdani tipi yapi icin ¢ikarim mekanizmasi

1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan bulunan bu yapinin ¢ikarim
mekanizmasinda, kural tabaninda bulunan kurallardaki giris ve c¢ikiglar dilsel

degiskenler ile ifade 4.2 deki gibi tanimlanir.
K;: Eger x = A; ise o halde y = B; (4.2)

Ifade (4.2)’de, x skaler girisi, A;’ler giris B;’ler de ¢ikis dilsel degiskenlerini ifade

etmektedir.

Mamdani tipi yap1 i¢in ¢ikarim mekanizmasinda, ¢ikis iiyelik fonksiyonlari bulanik

kiimelerden olusmaktadir. Cikarim mekanizmasinda ve operasyonu g¢alistiktan sonra
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her bir kural icin durulagtirma gerektiren bulanik kiimeler olusur. Sekil 4.5’teki

sistemde iki girisli ve iki kuralli Mamdani tipi yap1 i¢in ¢ikarim mekanizmasi

gosterilmektedir.
Eger Atesleme O halde
Acisi
/\ """""""""""" /* .................. — ﬁ
x y z
.............................. : ‘ ;
//\ /\ A i
X y F3
Girisler Cikis
-l .

Sekil 4.5: iki giris iki kural Mamdani tipi yap1 igin ¢ikarim mekanizmast.

4.3.3.2 Takagi — Sugeno tipi yap1 i¢cin ¢ikarim mekanizmasi

1985 yilinda Takagi ve Sugeno tarafindan bulunan bu yapinin kural tabaninda
bulunan kurallardaki girisleri dilsel degiskenler, ¢ikislari ise keskin fonksiyonlar ile

ifade (4.3)’teki gibi tanimlamistir.
K;: Eger x = A; ise o halde y = f;(x) (4.3)

Sekil 4.6’daki sistemde iki girisli ve iki kuralli Takagi - Sugeno tipi yap1 i¢in ¢ikarim

mekanizmas1 gosterilmektedir.
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Eger

Atesleme O halde
Acisi

o
f/\ 5 /\ A , | | f
Ciriter Clas alf] + azf 2
X, Yo y =

o, +a,

Sekil 4.6: iki giris iki kural Takagi — Sugeno tipi yap1 i¢in ¢ikarrm mekanizmas.

4.3.3.3 Tekli (Singleton) tip yapi icin ¢ikarim mekanizmasi

Mamdani ve Takagi — Sugeno tip yapilar i¢in ¢ikarim mekanizmalarinin 6zel bir hali
olan bu yapinin ¢ikarim mekanizmasinda, kural tabaninda bulunan kurallardaki

girigler dilsel degiskenler, ¢ikislar ise sabit keskin degerler ile ifade (4.4)’teki gibi

tanimlanir.

K;: Eger x = A; ise o halde y = b;

Sekil 4.7°deki sistemde iki girisli ve iki kuralli tekli tip yapr icin ¢ikarim

mekanizmas1 gosterilmektedir.

Eger Atesleme O halde
Acist
/\ . /\ 0 I St
\ 1
x y
o

|x‘J |yo

Cikis
. _ Ca, +Ca,

a, +a,

Sekil 4.7: Iki giris iki kural tekli tip yap1 i¢in ¢ikarim mekanizmasi.

34




4.3.4 Durulastirma

Durulastirma islemi, bulanik ¢ikarim sonrasinda elde eldilen bulanik ¢ikis degerinin
gercek ¢ikis isaretine dontistiiriilmesi islemidir. Literatiirde birgok farkli durulastirma
yontemi bulunur. En ¢ok kullanilan durulastirma yontemleri, agirlik merkezi

yontemive agirlik ortalamasi yontemidir [3].

4.3.4.1 Agirhk merkezi yontemi

Bu yontemde ¢ikarim mekanizmasi sonucunda olusan alanlarin agirlik merkezi
bulunur ve durulastirma islemi ile keskin bir deger olarak hesaplanir. Ifade (4.5)’te
agirlhlk merkezi yonteminin formiilasyonu gosterilmektedir. Sekil 4.8’de alanin

agirlik merkezi yontemi i¢in verilen grafik gortilmektedir.

. Juzdz

T Tk dz (4.5)

T\

-

Sekil 4.8:Alanin agirlik merkezi.

4.3.4.2 Agirhik ortalamasi yontemi

Bu yontem genelde simetrik ¢ikis tiyelik fonksiyonlari olustugunda kullanilir. Her bir
tiyelik fonksiyonu maksimum degeri ile agirliklandirilarak ¢ikis degeri hesaplanir.

Ifade (4.6)’da agirlik ortalamasi yénteminin formiilasyonu gosterilmektedir.

Agirlik merkezi yonteminin formiilasyonu gosterilmektedir.

. W1Z1 + Wy Z5

Z = W1 + Wy (46)
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Moy

Wy b
W |
-
] I I: r
Sekil 4.9: Alanin agirlik ortalamasi.
4.4 Bulanik Modelleme

Bu boliimde karmasik, dogrusal olmayan veya kismi belirsiz sistemlerin bulanik
kiime teorisine ve bulanik mantiga dayali teknikler ile modellenmesi iizerinde
durulacaktir. Bilim ve miihendislikteki ¢ogu disiplinde gercek sistemlerin
matematiksel modellerinin  olusturulmas1 6nemli bir konuteskil etmektedir.
Sistemlerin benzetiminde, analizinde ve kontroliinde sistemlerin matematiksel
modelleri kullanildigindan; modelinin sistemin gercekleri ile Ortligmesi elzemdir.
Eger model yeteri ve gerektigi kadar dogru olmazsa analiz, kestirim ve kontrol
islemlerinin basarilt olmast imkansizdir. Sistemin karmasikligi ile modelinin
dogrulugu arasinda ters oranti vardir. Dolayisiyla bir sistem karmasiklastikca,
modelin dogrulugu azalir. Olusturulan modeller sistemin gereksiz ayrintilarindan
arindirilmis olmali ve sistemi miimkiin oldugunca ifade edebilmelidir. Eger sistem
modeli ¢ok basitse sistem tam olarak ifade edilemez ve model amacini yerine

getiremez. Ote yandan model ¢cok karmasiksa kullamilabilirligini yitirir [21].

Gelisen iiretim teknikleri ile siireglerin modellenmesi 6nem kazanmustir. Endiistride
cogu sistem, cok 1yi analiz edilememelerinden Gtiirii geleneksel teknikler ile iyi

modellenememektedirler. Bunun nedeni gergek sistemlerin lineer olmayan
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Ozelliklerinin ve zamana baglliklarinin fazla olusunun yani sira ¢ok¢a bilinmezlik

icermeleridir.

Bir sistemi modellemek i¢in kullanilan yontemler ii¢ grupta incelenebilir:
e “Beyaz — kutu” modelleme yontemi
e “Kara — kutu” modelleme yontemi

e “Gri— kutu” modelleme yontemi

Geleneksel olarak, modelleme, sistemin dogasini ve davranisini anlamak ve bunu

matematiksel olarak ifade etmek olarak goriiliir.

4.4.1 Beyaz kutu modelleme yontemi

Modellemenin geleneksel tanimina uygun olan yaklasim “beyaz-kutu” (fiziksel,
mekanik) modelleme olarak adlandirilir. Oysaki karmasik, anlasilmasi zor ve igyapisi
bilinmeyen, belirsiz sistem parametreleri olan bir sistem igin bdyle bir model

olusturmak pratikte glictiir.

Diger yandan bdyle bir model elde edilse bile bu modelin anlasilmasi da gii¢ olabilir.
Buna ek olarak ele alinan sistemin i¢yapisini anlamak pratikte zaman kaybina yol
acabilir ya da ¢ok pahaliya mal olabilir. Hatta bazen sisteme ait boyle bir modelin
elde edilmesi imkansiz bile olabilir. Baz1 sistemler i¢in sistem yapist belirlense bile
parametrelerin tam olarak belirlenmesi bir baska problemdir. Bu noktada sistem

tanima yontemlerine ihtiya¢ duyulur.

Sistem tanima yontemlerinin biiyiik bir cogunlugu da dogrusal sistemler igin
gelistirilmistir. Oysaki gercek fiziksel sistemlerin neredeyse tamami dogrusal
olmayan yapidadir ve ancak yerel olarak yaklasik modelleri elde edilebilir. Bu durum

modelleme hatalar1 olusturmaktadir.

4.4.2 Kara kutu modelleme yontemi

Modelleme i¢in bir bagka yaklasim ise calisilan sisteme ait genel fonksiyon
yaklasimcr olarak kullanilabilecek bir kara-kutu yapisi olusturmaktir. Boylece

modelleme problemi, sistemin dogrusal olmayan dinamigini ifade edecek bir
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yaklasimcr yapisini olusturma problemine doniigiir. Bu modelleme yonteminde,
modelin yapisi, gercek sistemin yapisiyla c¢ok iliskili degildir; sistem tanima
problemi de yalnizca modele ait parametrelerin kestirimiyle ilgilidir. Sistem verileri
elde edildigi takdirde, kara-kutu model, sisteme ait belirgin bir bilgi gerektirmeden
rahatlikla elde edilebilir.

Bu yontemin en Onemli dezavantaji, elde edilen modelin yapisinin ve
parametrelerinin fiziksel bir anlamimin olmamasidir. Kara-kutu modeller yalnizca
sayisal benzetim i¢in kullanilir. Sistem davranisini anlamak, daha biiyiik ya da kiigiik
Olcekteki sistemlerdeki sistemleri modellemek i¢in kullanilamaz. Dolayisiyla

endiistriyel uygulamalar i¢in pek kullanish degildir.

4.4.3 Gri kutu modelleme yontemi

Beyaz-kutu ve kara-kutu modelleme yontemlerinin avantajlarin1 bir araya getirmek
amaciyla bircok modelleme yontemi gelistirilmistir. Gri-kutu (yar1 fiziksel) olarak
adlandirilan bu yontemler, sisteme ait bilinen kisimlarmin beyaz kutu modelleme
yontemiyle modellenmesi, bilinmeyen veya daha az kesin olan kisimlarin ise sistem
verilerini, kara-kutu modelleme yapilarini kullanarak kara-kutu yaklagimi ile
modellenmesini ve bu iki modelin birlestirilmesi fikrine dayanir. Gelistirilen
modelleme yontemlerinin ¢ogunun dezavantaji miihendislerin veya sistem
operatorlerinin kesin olmayan ve nitel yapiya sahip olan bilgilerinin modelleme

esnasinda etkin kullanamamasidir.

Insanin daha 6nceden belirlenen belirsizlikler altinda karmasik islerle basa ¢ikabilme
gercegi, arastirmacilart yeni modelleme ve kontrol yontemleri gelistirmeye
yoneltmistir. “Akilli” modelleme ve kontrol olarak adlandirilan yontemler, biyolojik
sistemler veya insan zekasindan esinlenerek dinamik sistemlerin modellenmesi veya

kontroliine yonelik gelistirilen yeni fikirlerin tirtintidir.

Yapilan tez ¢alismasinda elde edilen modelleme sonuglari ile karsilastirma yapilmasi
acisindan en c¢ok kullanilan bulanik modelleme yazilimi olan ANFIS se¢ilmistir.
MATLAB programinin bulanik modelleme iizerine bir yazilimi olan ANFIS, 1993
yilinda Roger Jang tarafindan duyurulmustur. ANFIS, bulanik modellemede ¢ok
onemli bir konuma sahiptir ve bunun getirdigi sayginlik ile en ¢ok yatirim yapilan ve

kullanilan aractir. Sekil 4.10°da ANFIS’in kullanici arayiizii gosterilmektedir.
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Sekil 4.10: ANFIS kullanici ara yiizii.

ANFIS, 6nceki bolimlerde bahsedilen Takagi — Sugeno yapisinda bir bulanik model
olusturur. Yani, kisaca hatirlamak gerekirse, sisteme ait Mamdani (liggen, trapezoid,
gauss, vs.) yapisindaki girislerden ve fonksiyon yapisindaki cikislardan bulanik

model elde edilir.

ANFIS, cok girisli tek cikish (CGTC) sistemler i¢in bulanik model olusturabilir.
ANFIS’te giris ve ¢ikis liyelik fonksiyonu parametreleri adaptif sinir aglar1 yapisi ile
taninir veya Kestirilir. Sekil 4.11°de bir sistemden toplanan giris — ¢ikis verileri ile
olusturulmas1 beklenen bulanik model i¢gin ANFIS’in olusturdugu adaptif sinir ag1

yapist gosterilmektedir.
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Sekil 4.11: ANFIS adaptif sinir ag1 yapisi.

ANFIS’te, bulanik model olusturma islemi i¢in bes katmanli bir adaptif sinir agi
yapisi yaratilmigtir. Bu katmanlardan kisaca bahsetmek gerekirse:

. Birinci katmanda giris verileri bulaniklastirilir.

| katman sayisini, [ diigiim sayisin1 gostermek {lizere her katmandaki diigiim

gikislart O, ; ile ifade edilirse;

O, = p, (X)for i =1,2
4.7
O, = M (y)for i =3,4

Burada X ve Y olarak verilen ifadeler girisleri A ve Bi ile gosterilen ifadeler

dilsel degiskenleri gostermektedir. Uyelik fonksiyonlar1 igin ,U(X) ifadesi

kullanilmaktadir. Bu diiglimler uyarlanabilir olup, parametrelerine “Onciil

parametreler” denilmektedir.
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. Ikinci katmanda kurallar kullanilarak girisler i¢in t-normu islemleri yapilir.

Bu katmandaki her diiglim ¢ikis1 asagida verilen ifade ile tanimlanir;

Oz,i =W = KUy ()T Hg (y) (4.8)

Burada T, T normunu ifade etmektedir. Genel olarak, “bulanik ve” mantiginda
calisan herhangi bir T normu, “minimum alma” ve “carpim” iglemlerini ifade eder.

Ayrica bu diiglimler, sabit (degismez) diigimlerdir.
. Uciincii katmanda kurallardaki atesleme acilar1 normalize edilir.

Burada | dereceli diigiim, | dereceli kuralin atesleme agisinin tiim kurallarin

atesleme agilarinin toplamina oranini hesaplar.

O,, =W, szori:LZ (4.9)
’ W, + W,

Bu katmanin ¢ikislart “normalize edilmis atesleme acilari”denir. Yine benzer sekilde
bu diiglimler, sabit (degismez) diigtimlerdir.

. Dordiincli katmanda her bir lineer fonksiyon i¢in agirliklandirilmis ¢ikislar

hesaplanir.

Bu katmandaki her diiglim, uyarlanabilir diiglimlerdir ve asagida verilen ifade ile

hesaplanir.

O, =W f =W (pX+0qy+r)fori=12 (4.10)

Burada [J;,Q; ve I; ile verilen ifadeler, bu diigiimiinn parametre takimidir ve “sonug

parametreleri” olarak isimlendirilir.
. Besinci katmanda kestirilmis ¢ikis degeri hesaplanir.

Bu katmandaki tek diigiim, gelen tiim sinyallerin toplami olarak, tiim agin ¢ikisim

hesaplar.
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ZW‘ f

O, =D W f = Z—W (4.11)

i
Ifadede kullanilan f fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir:

W, W
f=2—f+—2—f
Wo+W, W W,
(4.12)

f =W (pX+0qYy+n)+W,(p,X+0,y+T,)

ANFIS, sekilde (Sekil 4.11) gosterilen yapiyi kullanarak geriye yayilim veya hem
geriye yayilim hem de en kii¢iik kareler yontemlerini beraber kullanarak bir hibrit

O0grenme algoritmasi ile bulanik model olugturma 6zelligine sahiptir.

Biraz ayrintiya inilirse, bu ileri yonlii hibrit 6grenmede, fonksiyonel sinyalleri
dordiincii katman ve sonu¢ parametreleri en kiiciik kareler yontemi ile

tanimlanincaya kadar ileri yonde hareket eder.

Geri yonli 6grenmede ise, hata sinyali geriye yayilim gosterir ve Onciil parametreler

gradyal azaltma yontemi ile hesaplanir.

Cizelge 4.1: Yayilim ve yontem tablosu.

Ileri Yéonlii Geri Yonlii
Onciil Parametreler Sabit Gradyal azaltma
Sonug¢ Parametreleri En kiigiik kareler Sabit
Sinyaller Digiim ¢ikislar Hata sinyalleri

Ozetle, bulanik model olusturma isleminde adaptif sinir ag1 yapis1 kullanildigindan
giris ve ¢ikis parametreleri i¢in bir egitmden bahsedilebilir. Egitim isleminde bir
optimizasyon yontemi olan gradyan vektorii kullanilir. Gradyan vektorii, bulanik
modelin ger¢ek sisteme ne kadar benzedigini Olger [18]. Gradyan vektorii
olusturulduktan sonra, ANFIS, giincel ve beklenen ¢ikis arasinda RMS o&lgiitii
tizerinden kestirim hatasinin minimizasyonu veya giris — ¢ikis parametrelerinin
egitimi i¢in geriye yayilim yontemini kullanarak belli bir iterasyon sayisi sonrasinda

veri toplanan sistem i¢in bulanik model olusturur.
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ANFIS’in kisitlarindan bahsedilirse sirasi ile verilen adimlar konusulabilir:

Bu modelleme yalnizca birinci ya da sifirinct dereceden Sugeno tipi

modelleme yapar.

Yalnizca bir ¢ikist vardir ve agirliklar ortamalasi durulama yontemi ile elde
edilir. Tim c¢ikis tliyelik fonksiyonlar1 sabit ya da dogrusal tiirlerinden biri

olmak tizere ayni tipte olmalidir.

Kural paylasimi yoktur; farkli kurallar ayni ¢ikis iiyelik fonksiyonunu
kullanamazlar. Bir baska deyisle, ¢ikis iiyelik fonksiyonlarinin sayis1 kural

sayisina esit olmalidir.

Her kuralin agirliklandirmasit aynidir.
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5. BENZETIM CALISMALARI

Bu kisimda ESN yapist i¢in olusturulmus ESN TOOLBOX ile ANFIS yazilimi
kullanilarak belli sistemlerden alinan giris — ¢ikis verileri yardimiyla modeller
olusturulacaktir. Bu bdliimdeki amag, ANFIS yaziliminin ve ESN TOOLBOX
yaziliminin model olusturma islevlerinin karsilastirilmasidir.

ESN TOOLBOX Jaeger tarafindan gelistirilmis ve kullannoma agik olan bir
calismadir. Igerigindeki dosyalar1 kisaca agiklamak gerekirse, ¢ogu islemin yapildig
ana dosya “demoScript” dosyasindan baslanabilir.

demoScript: Veri setini yiiklemek, ag1 olusturmak, ESN egitmek, yeni veri setleri ile
denemek ve ag ¢ikisini ¢izdirmek islemlerini yiiriitiir.

Alfabetik olarak agiklamaya devam edilirse:

compute_NRMSE:Verilen ESN ¢ikist ve danigman bilgilerine gore ESN igin
normalize edilmis hatanin karesel ortalamasini hesaplar.
compute_statematrix:Girislerin ESN boyunca iletimini saglar ve rezervuar
durumlarini saklar.

compute_teacher:Aktivasyon fonksiyonunun tersini danigsman tizerinde olgekler,
kaydirir ve uygular.

generate_esn:ESN rezervuarini olusturur, giris ve ¢ikiglara gére agirlik matrislerini
belirler.

generate_internal_weights:Rezervuar agirlik matrisini olusturur.

generate_ NARMA_sequence:NARMA denklemine goére egitim ve test dizileri
olusturur.

load_esn:Bir dosyadan egitilmis ya da egitilmemis ESN yiikler.
plot_sequence:Danisman ve ag ¢ikisini ayni grafikte ¢izer.

plot_states:Rezervuar durumlarini istenen sayida ¢izer.

pseudoinverse:Cikis agirliklarini pseudo-ters islemine gore hesaplar.
save_esn:Olusturulan ESN yapisini kaydeder.

split_train_test:Verileri egitim ve test olmak tizere ayirir.

test_esn:Egitilmis bir ESN yapisini1 giris verisi tizerinde test eder.
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train_esn:Segilen methoda gére ESN yapisini egitir (agirlik matrislerini hesaplar
Vs).
Benzetim ¢alismas1 Oncelikle sistemin segilip veri sayist — ¢ikis degeri bilgilerinin
verilmesi ile baglar. Bundan sonra belirlenen 6Slgiitler altinda iki ara¢ da kullanilarak
sistemlerin modelleri olusturulur. Modelleme islemi bittikten sonra her bir aracin
ulasabildigi hatanin NRMSE degerleri kaydedilir.
Ilk benzetim calismasinda tek giris tek cikis sistemin (MATLAB PT326), ikinci
benzetim c¢alismasinda zaman serilerinden Rossler serisinin ve son benzetim
calismasinda da ¢ok giris tek ¢ikis bir sistemin modellenmesi yapilmaktadir.
Benzetim calismalarinin yapildigi bilgisayarin ve MATLAB programinin teknik
ozellikleri soyledir:

e Islemci: Intel (R) Core (TM) i5-3317U CPU @ 1.70 GHz

e RAM: 4,00 GB

e Sistemtiirli: 64 bit isletim sistemi

e Isletimsistemi: Windows 8

e MATLAB sirimii: MATLAB R2013a

5.1 MATLAB PT326 Sisteminin Modellenmesi

Kullanilan PT326 1s1l siireg sisteminde, pervane yardimiyla disortamdan ¢ekilen hava
1s1tic1 1zgara ve tiip iginden gegirilerek tekrar dig ortama gonderilir. Siireg, tlipiin
icinden gegen havanin sicakligini, kullanici tarafindan ayarlanan referans degeri ile
karsilastirarak 1siticielemana uygulanacak elektriksel giiciin miktarimi belirleyen bir
kontrol isareti iretmektir. Bulanik modeli ¢ikarilacak olan PT326 sistemi i¢in giris —
cikis verileri MATLAB ile birlikte gelmektedir ve elde edilen veriler MATLAB

komut satirma “load dryer2.mat” komutunun yazilmasi ile c¢aligma alanina

yuklenir.Calisma alanina iki siitun vektor yiiklendigi gorilir. Bunlardan U, vektori

sisteme uygulanan girig verilerini, Y, vektorii de sistemden alinan ¢ikis verilerini

ifade etmektedir. PT326 sisteminden toplanan veri bilgileri altinda, sistemden alinan

veri sayisi — ¢ikis degeri grafigi Sekil 5.1°de verilmektedir.
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Sekil 5.1: PT326 sisteminin ¢ikis verisi.

5.1.1 ANFIS ile olusturulan bulanik model

Olusturulan bulanik model egitim verisi ve test verisi ile sistemden toplanan giris —

cikis verileri ile st iiste ¢izdirilirse Sekil 5.2 ve Sekil 5.3‘te verilen grafikler elde

edilir. Bu grafiklerde modellemedeki basar1 géze carpmaktadir.

75

Sekil 5.2: PT326 sistemi i¢in ANFIS egitim verisi grafigi.
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Sekil 5.3: PT326 sistemi i¢cin ANFIS test verisi grafigi
Modellemenin basarili olmasi agisindan giris vektori, Y, vektorii  kullanilarak

Y1 Yoo Uz Uy vektorlerinden olusturulmustur. ANFIS yaziliminda modelleme

yapilirken devir sayis1 50, giris liyelik fonksiyonlarinin sayisi {i¢ olarak alinmustir.
Sugeno tipi ¢ikarim mekanizmasi ile giris liyelik fonksiyonlar iiggen, ¢ikis tiyelik

fonksiyonlari ise sabittir.

Bulanik model ¢ikisi ile gergek sistem ¢ikisi arasindaki hatanin devir sayis1 Olgiitiine
gore degisim grafigi Sekil 5.4°te gosterilmektedir. Benzetim bittiginde hatanin degeri
0.037843 olarak Ol¢lilmiistiir. ANFIS yaziliminda toplam veri, egitim verileri %80

oraninda, test verileri %20 oraninda olacak sekilde paylasilmistir.
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Sekil 5.4: PT326 sistemi i¢in ANFIS 6grenme grafigi.

5.1.2 ESN ile olusturulan sistem modeli

ESN ile olusturulan modelde ilk dort rezervuar biriminin durumlan sekil 5.5°te
verildigi gibidir. Egitim verisi ile sistem ¢ikiginin test edilmesi sonucu elde edilen
grafik sekil 5.6’da verilmektedir. Test verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu

elde edilen grafik sekil 5.7°de goriilmektedir.
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Sekil 5.5: PT326 sistemi i¢in ESN rezervuar durumlari.
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Sekil 5.6: PT326 sistemi i¢in ESN egitim verisi grafigi.
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Sekil 5.7: PT326 sistemi i¢in ESN test verisi grafigi.

Grafiklerde ESN yapisinin degerleri yakalama ve takip etmedeki basarisi
goriilmektedir. I¢ katmanda 30 birimlik bir rezervuar yapist kullamilmis olup,

spektral yaricapt 0.6 birimdir. Egitim ve test verileri %50 orani ile paylasilmistir.

Cizelge 5.1: PT326 sistemi igin hata analizi.

Egitim Hatas1 Test Hatasi
ESN 0.084319 0.082188
ANFIS 0.037843 0.038423

ESN vyapist ile modellemede, ANFIS ile yapilan modellemeye yakin sonuglar
alindig1 gozlenmektedir. Hatta egitim hatasi ile test hatalar1 kiyaslandiginda ESN
yapisinin daha basarili oldugu gozlenmektedir. ESN yapisinda yalnizca ¢ikis
katmanindaki agirliklar hesaplandigi i¢in ANFIS yazilimina gore sonuglar ¢cok daha
hizl1 elde edilmistir.
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5.2 Zaman Serilerinin Modellenme

Zaman serilerinden 6rnek olarak Rossler zaman serisi incelenmistir [19]. ifade

(5.1)’de Rossler serisi olusturmada kullanilan denklemler goriilmektedir. Burada

standart degerler (a=0.15b=0.20,¢c=10.0) kullanilmaktadir. Sekil 5.8’de

Rossler zaman serisi i¢in ¢ikis verisi gosterilmektedir.

X=—2-Y
y =X+ ay (5.1)

Z=b+z(x—c)

Sekil 5.8: Rossler zaman serisi ¢ikis verisi.

5.2.1 ANFIS ile olusturulan bulamk model

Olusturulan bulanik model egitim verisi ve test verisi ile sistemden toplanan giris —
cikis verileri ile st tste ¢izdirilirse Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da verilen grafikler elde
edilir. Bu grafiklerde modellemedeki basar1 goze carpmaktadir. Sekil 5.11°de

ogrenme grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.9: Rossler zaman serisi icin ANFIS egitim verisi grafigi.

80 100 120 140 160 180 200

Sekil 5.10: Rossler zaman serisi i¢in ANFIS test verisi grafigi.

Modellemenin basarili olmas1 agisindan giris vektorii, Y, vektorii kullanilarak
Yeir Yeor Yz Yes  vektorlerinden  olusturulmustur.  ANFIS  yaziliminda

modelleme yapilirken devir sayis1 100, giris iiyelik fonksiyonlariin sayisi ti¢ olarak
alimmistir. Sugeno yapisina bagh kalinmistir; giris iiyelik fonksiyonlar1 tiggen, ¢ikis

tiyelik fonksiyonlari ise sabittir.

Bulanik model ¢ikisi ile gercek sistem ¢ikisi arasindaki hatanin devir sayisi Olciitiine
gore degisim grafigi Sekil 5.11°de gosterilmektedir. Benzetim bittiginde hatanin
degeri 0.029002 olarak dl¢tilmiistiir. ANFIS yaziliminda toplam veri, egitim verileri

%380 oraninda, test verileri %20 oraninda olacak sekilde paylasilmistir.
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Sekil 5.11: Rossler zaman serisi i¢gin ANFIS 6grenme grafigi.

5.2.2 ESN ile olusturulan sistem modeli

ESN ile olusturulan modelde ilk dort rezervuar biriminin durumlar1 Sekil 5.12°de
verildigi gibidir. Egitim verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu elde edilen
grafik Sekil 5.13te verilmektedir. Test verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu

elde edilen grafik sekil 5.14te goriilmektedir.

Sekil 5.12: Rossler zaman serisii¢in ESN rezervuar durumlari.
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Sekil 5.13: Rossler zaman serisii¢in ESN egitim verisi grafigi.
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Sekil 5.14: Rossler zaman serisi icin ESN test verisi grafigi.

Grafiklerde ESN yapismnin degerleri yakalama ve takip etmedeki basarisi
goriilmektedir. I¢ katmanda 30 birimlik bir rezervuar yapisi kullamilmis olup,
spektral yaricap1 0.13 birimdir. Egitim verileri %80 orani ile test verileri %20 orani

ile paylasilmistir.
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Cizelge 5.2: Rossler zaman serisi i¢in hata analizi.

Egitim Hatas1 Test Hatast
ESN 0.0052473 0.0055466
ANFIS 0.037843 0.0297214

ESN yapisi ile modellemede, ANFIS ile yapilan modelleden daha basarili sonuglar
alindig1 gozlenmektedir. ANFIS yaziliminda {yelik fonksiyonlarindaki artis ile

meydana gelen yavaslama ve 6gretimdeki yavaslik burada goriilmektedir.

5.3 Cok Giris Tek Cikis Sistemlerin Modellenmesi

MATLAB iizerinde “load iddata8” komutu ile elde edilen ¢ok giris ¢cok ¢ikis data
seti ile benzetim ¢alismalar1 gergeklenmistir. Calisma alanina ti¢ giris tek ¢ikis sistem
verilerinin yiiklendigi goriiliir. Devam eden calismalarda diger calismalara benzer
sekilde ANFIS yazilimi ile modelleme ve ESN yapist ile modelleme arasinda
karsgilastirma yapilacaktir. Sekil 5.15°te kullanilan CGTC sistemin c¢ikis verisi

gosterilmektedir.

65 T T T T

Sekil 5.15: CGTC sistemin ¢ikis verisi.
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5.3.1 ANFIS ile olusturulan bulanik model

Olusturulan bulanik model egitim verisi ve test verisi ile sistemden toplanan giris —

cikig verileri ile st lste ¢izdirilirse Sekil 5.16 ve Sekil 5.17°de verilen grafikler elde

edilir.
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Sekil 5.17: CGTC sistem i¢in ANFIS’te test verisi grafigi.
Modellemenin basarili olmasi agisindan giris vektord, Y, vektorii kullanilarak

Y1 Yeo YizUs  vektorlerinden  olusturulmustur.  ANFIS  yaziliminda

modelleme yapilirken devir sayis1 10, girig iiyelik fonksiyonlarinin sayisi {i¢ olarak
alinmistir. Sugeno yapisina bagh kalinmigtir; girig tiyelik fonksiyonlari tiggen, ¢ikis
tiyelik fonksiyonlar ise sabittir. Benzetim bittiginde hatanin degeri 0.093384 olarak
Olctilmiistiir. ANFIS yaziliminda toplam veri, egitim verileri %80 oraninda, test

verileri %20 oraninda olacak sekilde paylasilmistir.

Bu adimda ANFIS yaziliminda karsilasilan sorunlardan biri, modelleme yapilirken
giris sayisinin fazla olmasindan ve bu yiizden {iiyelik fonksiyonlar: ile modelleme

olusturulurken 10 devir i¢in dahi yavas ve kotii sonuglar vermis olmasidir.
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5.3.2 ESN ile olusturulan sistem modeli

ESN ile olusturulan modelde ilk dort rezervuar biriminin durumlar1 Sekil 5.18’de
verildigi gibidir. Egitim verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu elde edilen
grafik Sekil 5.19°da verilmektedir. Test verisi ile sistem c¢ikisinin test edilmesi
sonucu elde edilen grafik sekil 5.20°de goriilmektedir.
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Sekil 5.18: CGTC sistem i¢in ESN rezervuar durumlari.
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Sekil 5.19: CGTC sistem i¢in ESN egitim verisi grafigi.
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Sekil 5.20: CGTC sistem i¢in ESN test verisi grafigi.

I¢ katmanda 30 birimlik bir rezervuar yapist kullanilmis olup, spektral yarigap: 0.29

birimdir. Egitim verileri %80 orani ile test verileri %20 orani ile paylagilmistir.

Cizelge 5.3: CGTC sistem i¢in hata analizi

Egitim Hatas1 Test Hatasi
ESN 0.045242 0.05242
ANFIS 0.0933843 0.0933741

Yapilan ¢aligmalarda goriilmiistiir ki ESN yapisi ile olusturulan modeller ANFIS
yazilimi ile olusturulan modellere gore daha basarili sonuglar vermektedir. Cok giris
tek c¢ikis sistemlerde ANFIS modeli donanim sikintisi yaratirken, ESN yapisinda
daha hizli ve basarili sonuglar alinmaktadir. Ayrica ¢ok sayida iiyelik fonksiyonu
kullanmak istenildiginde ANFIS yaziliminda sorun yasanirken, ESN yapist ile
istenildigi kadar biiylik bir ag olusturulabildigi ve sorunsuz kullanilabildigi

gorilmiistiir.
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6. AKTIF SUSPANSIYON DENEY SETi

Yapilan deneysel calismalarda, 1.T.U. Kontrol Miihendisligi Béliimii biinyesindeki
Kontrol Laboratuari’nda bulunan, Quanser firmasinin “Aktif Siispansiyon Tesisi”
isimli, ¢eyrek araba modeline dayanan bir aktif siispansiyon sistemi deney seti
kullanilmistir. Bu boliimde bu deney seti kisaca tanitilacaktir. Deneysel ¢alismalarda

kullanilan aktif siispansiyon deney setinin genel goriiniisii, Sekil 6.1 ile verilmistir.

Sekil 6.1: Aktif slispansiyon deney setinin goriiniimii.

Aktif slispansiyon deney seti, 6zellikle ¢eyrek araba matematik modeli kullanarak
yapilan aktif slispansiyon kontrolii amagli kontrol tasarimlarinda, uygun bir deneysel
platform tesis etmesi agisindan avantajlidir. Deney seti, yol bozucusunu iireten ve set
i¢cin sabit bir platform olusturan bir taban kismu ile yapisi ¢eyrek araba modeliyle
esdeger sekilde arabanin ceyrek gdvdesinin bir benzetimini yapan ceyrek araba
gdvdesi ve siispansiyon kismindan olusur. Burada yapilan agiklamalar, Sekil 6.2°de

modeli verilen, ifade (6.1) ve ifade (6.2)’de denklemleri verilen yay-damper-eyleyici

59



+ yay-damper yapisindaki ¢eyrek araba matematik modeline dayanmaktadir. Taban
kisminin iginde, yol bozucusunu iireten bir elektrik motoru ve bu motorun hareketini,
yolun konumunu temsil eden, Sekil 6.2’de taban kisminin tizerindeki ilk plaka olarak
goziiken kaideye aktaran kayislar ve vidali mil bulunur. Bu kaidenin diisey konumu
Z; ile verilmistir. Bu kaidenin tlizerindeki kaide, tekerlek, lastik ve siispansiyonun
ortak kiitlesini temsil eden, konumu z, ile verilen kissmdir. Bu iki kaidenin arasinda
yay ve damper elemanlar1 bulunur. En istteki kaide ise, diisey konumu zs ile verilen
kisimdir ve araba govdesinin ¢eyrek kiitlesini temsil etmektedir. Bu kaide ile tekerlek
ve slispansiyonun ortak kiitlesini temsil eden kaide arasinda ise yay ve damper

elemanlarinin yanisira aktif eleman olan eyleyici olarak bir elektrik motoru bulunur.

A

m,
k, %¢$ ( f) F,
'
m,

N

Sekil 6.2: Yay-damper-eyleyici + yay-damper yapisindaki ¢ceyrek araba modeli.

Sekil 6.2 ile verilen yay-damper-eyleyici + yay-damper yapisindaki ¢eyrek-araba
modelinde, ks ve cs parametreleri pasif siispansiyon elemanlari olan yay ve damper

elemanlarini, F, ise aktif slispansiyon elemani olan eyleyiciyi temsil etmektedir.

Modeldeki kt ve ct parametreleri, tekerlegin yay sabitini ve sontiimiinii ifade eder. Bu

model i¢in hareket denklemleri su sekilde yazilabilir:
msZs + ¢(Zs — 2y,) + ks(2s — 2,) = F, (6.1)
muZu - ks(Zs - Zu) + kt(Zu - Zr) - CS(ZS - Zu) + Ct(Zu - Zr) = _Fa (6-2)

Algilayict olarak ise, aktif siispansiyon sisteminin tiim durumlarini 6lgmeye olanak
saglayacak sekilde, dort adet algilayici ile deney seti donatilmistir. Araba govdesinin

diisey ivmesini O6lgmek i¢in, en {istteki kaidenin iizerinde bir adet ivmedlcer

60



mevcuttur. Stispansiyon sikismasini 6lgmek iginse, i¢indeki plastik ip en list ve orta
kaidelere sabitlenmis bir dogrusal bocurgat mekanizmasi ile birlikte bir optik
kodlayici bulunmaktadir. Araba govdesinin mutlak diisey konumunu 6lgmek i¢in, en
tist kaidede ayrica bir optik kodlayici bulunur. Yol konumunu 6lgmek iginse, alttaki
kaideye de bir optik kodlayici konmustur. Giivenlik i¢in, yol bozucusunu iireten
mekanizmanin diisey konumu, bir limit anahtar1 yardimiyla smirlandirilmastir;
herhangi bir tehlikeli ¢alisma durumunda bu limit anahtari sinirlarina ulagirsa deney
seti otomatik olarak giicii kesmektedir, tekrar ¢alisma icin limit anahtarin1 giivenli

bolgeye getirip taban kismindaki reset tusuna basmak gerekir.

6.1 ANFIS ile Olusturulan Bulanik Model

Olusturulan bulanik model egitim verisi ve test verisi ile sistemden toplanan giris —
cikig verileri ile st tiste cizdirilirse Sekil 6.3 ve Sekil 6.4°te verilen grafikler elde
edilir.

1.145
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0 50 100 150 200

Sekil 6.3: Aktif slispansiyon deney seti i¢gin ANFIS 6grenme grafigi.

61

250



ue@_oe* eyt

O%

O A

15—

*
* .
10| ¥
X + W, ¥ * 14 G
% #* .
+ % »* ot vk i o - E
A b4
5f w5 * w® Al 7 ” b * 4
N ¥+ R *s * 3% o s - ¢ ‘
% E g
# A hes wit pmy W AR § e & § .t ¥ a +
+ & ;o* 2 o:.% o . *;* 4!* * * + . * - ;‘f&
0f++ . sl
$og **#ﬁ“ - tk"‘: o *j » %.; *1;* M* 3
s
e * § oF & % i ol v %, Ny #
5 3 % + > * Fo ey
- * oy W %
"
:
*
¢ *?
o ! | ! | ! ! | ! ! |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Sekil 6.5: Aktif siispansiyon deney seti icin ANFIS test verisi grafigi.

ANFIS yaziliminda modelleme yapilirken devir sayisi 250, giris lyelik
fonksiyonlarmin sayisi ii¢ olarak alinmistir. Sugeno yapisina bagli kalinmistir; giris

tiyelik fonksiyonlar tiggen, ¢ikis iiyelik fonksiyonlari ise sabittir.

Benzetim sonunda hatanin degeri 0.8122 olarak ol¢iilmiistiir. . ANFIS yaziliminda
toplam veri, egitim verileri %80 oraninda, test verileri %20 oraninda olacak sekilde

paylasilmigtir.

Bu adimda ANFIS yaziliminda modelleme yapilirken, devir sayis1 ne kadar fazla
olursa olsun hata anlamunda basarili sonuglar alinamadigr goriilmiistiir. ANFIS,
modellemede kullanilan bulanik parametreleri iyilestirmeyip, bu parametreleri
ezberlemektedir.
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6.2 ESN ile Olusturulan Bulanik Model

ESN ile olusturulan modelde ilk dort rezervuar biriminin durumlart Sekil 6.6’da
verildigi gibidir. Egitim verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu elde edilen
grafik Sekil 6.7°de verilmektedir. Test verisi ile sistem ¢ikisinin test edilmesi sonucu

elde edilen grafik Sekil 6.8‘de goriilmektedir.

traces of first 4 reservoir units

Sekil 6.6: Aktif siispansiyon deney seti i¢in ESN rezervuar durumlart.

20—

Sekil 6.7: Aktif siispansiyon deney seti i¢cin ESN egitim verisi grafigi.
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Sekil 6.8: Aktif siispansiyon deney seti i¢in ESN test verisi grafigi.

I¢ katmanda 30 birimlik bir rezervuar yapisi kullanilmis olup, spektral yarigapr 0.6
birimdir. Egitim verileri %50 oram ile test verileri %50 orani ile paylasilmistir.
Yapilan ¢aligmalarda goriilmiistiir ki ESN yapisi ile olusturulan modeller ANFIS
yazilimi ile olusturulan modellere gore daha basarili sonuglar vermektedir. ANFIS
yazilimina kiyasla benzetim c¢alismalarinda ESN yapisinda daha hizli ve basarili
sonuclar alinmaktadir. Ayrica ¢ok sayida liyelik fonksiyonu kullanmak istenildiginde
ANFIS yaziliminda sorun yasanirken, ESN yapisi ile istenildigi kadar biiyiik bir ag

olusturulabildigi ve sorunsuz kullanilabildigi goriilmustiir.

Cizelge 6.1: Aktif siispansiyon deney seti i¢in hata analizi.

Egitim Hatas1 Test Hatasi
ESN 0.26716 0.25264
ANFIS 0.81224 0.81218
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7. SONUCLAR

Biyolojik — tekrarli yapay sinir aglari, tekrarli yapay sinir aglar ile ¢ok yonlii ve
etkili bir 6grenmenin miimkiin olduguna bir kanit olusturmaktadir. Tekrarli yapay
sinir aglarinin 6zellesmis bir hali olan echo state network yapisi, pek ¢ok farkli gérev
icin ayn1 kolaylik ve hassasiyet ile egitilirler. Her gbrev igin neredeyse ayni yapi

calisir.

Echo state yapisi ile ilgili en faydali temel olgulardan biri ise, bellek kapasitesi i¢in

nicel bir 6l¢iiniin tanimlanmis olmasi ve ag birimleri ile sinirlandirilmis olmasidir.

Egitim i¢in temel hesaplar, “normalize edilmis hatanin karesel ortalamasi” ile
cevrimdist olarak yapilmistir. Adaptif sinyal isleme gibi alanlarda benzer
hesaplamalar i¢in ¢ok sayida ¢evrim i¢i yontem gelistirilmistir fakat bu alanda da

echo state network yapisinin verimli olarak kullanilmasi miimkiindiir.

Bu yapiya karsit goriis olarak “birim israfi” oldugu sdylenebilir. Cok sayida birim
kullanilarak olusturulmus olan bir echo state ile ¢oziilen bir problem, ¢cok daha az
sayida birim iceren standart bir tekrarli yapay sinir ag1 yapisi ile de ¢oziilebilir. Bu
sebeple bu goriise kismen onay vermek miimkiindiir. Fakat bu karsit goriise
gosterilecek en uygun kanit, bir gorev i¢in olusturulmus bir echo state yapisinin ¢ok
farkli alanlardaki farkli gorevler i¢in de is goriir oldugudur. Her gorev i¢in sadece
istenen sayida giris ve ¢ikis birimi eklenmesi ve uygun olan Onemli kiiresel
Ol¢ekleme degerlerini belirlemek gereklidir. Bu durum aslinda biyolojik agidan ¢ok

uygundur ¢iinkii beynin belirli bir bolgesi birden fazla goérev yapabilmektedir.

Yapilan tez ¢alismasinda popiiler modelleme yazilimi1 olan ANFIS ile ESN yapisi ile
yapilan modellemelerin basarim analizleri yapilmistir. ESN ile modellemede basarili
sonuclar alindig1 ve ANFIS ile karsilagilan devir sayist fazlaliginda veya giris tiyelik
fonksiyonlarmin sayist arttirildiginda hata olugmasi gibi istenmeyen durumlarin

kesinlikle olugmadig1 goriilmektedir.

Echo state network yapisini egitmek, hem cok yonli hem de kesin sonuglar
vermektedir. Istenen cikis ve verilen giris degerleri gercek sistemi olusturur, yani

yapilan iglem, ¢Oziime ulagmak i¢in kullandig1r araci otomatik olarak diizenler.
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Burada esas giizel olan sey kusursuz o6grenme sonuglari degil, bu sonuglarin
kararliligidir.

Bu alanda hala cevapsiz kalmis olan bazi sorular (hangi kosullar altinda kararl
kalinacagi, giiriiltii eklemenin kararliligi nasil etkiledigi vb.) vardir. Yaklagimin

sadeligi nedeniyle bu alanda epey hizli bir ilerlemenin olacagi 6ngdriilebilir.
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