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KONTROL VE SISTEM TANIMLAMA _
UYGULAMALARI iCiN COK KATMANLI DINAMIK BULANIK AG
TASARIMLARI

Sevcan YILMAZ
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Yusuf OYSAL
2014, 106 sayfa

Bu tezde, li¢ farkli yeni ndro-bulanik sinir agi modeli, sistem tanima ve
kontrol problemleri igin énerilmektedir. Onerilen modellerin yapisi, bilinmeyen bir
fonksiyonun giris-¢ikis verilerinden bulanik kural tabani elde etmek i¢in kullanilan
adaptif néro bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) fikrinden gelmektedir. Birinci model,
tip-2 bulanik dalgacik sinir agi (T2FWNN) 'dir. T2ZFWNN yapisinda, kurallarin
iyelik fonksiyonlar1 aligilmis bulanik kiimelerden farkli olarak zaman ve frekansta
yerellik 6zelliklerine sahip tip-2 dalgacik fonksiyonlari ile temsil edilmektedir.
Kurallarin sonu¢ kisminda ise dalgacik fonksiyonlarinin agirlikli toplami
kullanilmustir. ikinci model, dinamik adaptif néro bulamk ¢ikarim sistemi
(DANFIS) 'dir. DANFIS, her bir kuralin sonug¢ boliimiinde sabit terim ile birlikte
yerel lineer dinamikleri i¢eren Takagi-Sugeno afin bulanik model bir sinir aginin
temsilidir. Boylece, DANFIS ile lineer olmayan dinamik bir sistemin ig
davraniginin modellenmesi miimkiin olacaktir. DANFIS’te, iiyelik fonksiyonu
olarak Gauss fonksiyonlar1 kullanilmistir ve kurallarin sonug¢ kismi ise giriglerin
lineer diferansiyel denklemi ile temsil edilmektedir. DANFIS’e ait uygun
parametreler gradyan tabanli 6grenme algoritmasi ve ek duyarlilik analizi ile
belirlenir. Tezin tglincii boliimiinde DANFIS modelinden farkli olarak dalgacik
fonksiyonlar1 iiyelik fonksiyonu olarak kullanilmaktadir ve yeni ag dinamik bulanik
dalgacik sinir ag1 (DFWNN) olarak adlandirilmistir. Simiilasyon sonuglari, 6nerilen
T2FWNN, DANFIS, DFWNN modellerinin etkinligini gdstermek igin, sistem
tanima ve kontrol problemleri i¢in verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tip-2 Bulanik Dalgacik Sinir Ag1, Dinamik Adaptif Noro-
Bulanik Cikarim Sistemi, Dinamik Bulanik Dalgacik Sinir
Ag1, Sistem Tanimlama, Kontrol
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MULTILAYER DYNAMIC FUZZY NEURAL NETWORK DESIGN FOR
CONTROL AND SYSTEM IDENTIFICATION APPLICATIONS
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In this thesis, three different new neuro-fuzzy neural network models have
been proposed for system identification and control problems. The structure of
introduced models comes from the idea of adaptive neuro-fuzzy inference system
(ANFIS) which is used for obtaining fuzzy rule base from the input-output data of
an unknown function. The first model is type-2 fuzzy wavelet neural network
(T2FWNN). In the T2FWNN structure, membership functions of fuzzy rules are
represented with type-2 wavelet functions which have time and frequency
localization properties, unlike the conventional fuzzy sets. In the consequent part
of the rules, the weighted summation of wavelet functions is used. The second
model is dynamic adaptive neuro-fuzzy inference system (DANFIS). DANFIS is a
neural network representation of Takagi-Sugeno affine fuzzy model that
incorporates local linear dynamics with bias terms into consequent parts of each
fuzzy rule. Thus, the internal behavior of a nonlinear dynamical system will be able
to be modeled with DANFIS. In DANFIS, Gaussian functions are used as
membership functions and consequent part of the rules are represented with linear
differential equation of the inputs. The suitable parameters of DANFIS are
determined by gradient based training algorithm and adjoint sensitivity method. In
the third model, wavelet functions are used as membership function different than
DANFIS model and new network is called as dynamic fuzzy wavelet neural
network (DFWNN). Simulation results are given to demonstrate the effectiveness
of the proposed T2ZFWNN, DANFIS, DFWNN models for system identifications
and control problems.

Keywords: Type-2 Fuzzy Wavelet Neural Network, Dynamic Adaptive Neuro-

Fuzzy Inference System, Dynamic Fuzzy Wavelet Neural Network,
System Identification, Control
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1. GIRiS

Bulanik mantik sistemleri, ¢esitli lineer olmayan siire¢lerin modellemek igin
kullanilan etkili yapay zeka ile hesaplama yontemlerinden biridir. Glinlimiize kadar,
bir¢ok endiistriyel uygulamalarda kullanilmistir. Bu sistemlerin, herhangi bir lineer
olmayan fonksiyonu belirli bir dogruluk derecesinde modellemek igin
uygulanabilirligi kanitlanmistir. Bulanik sistemlerin kullanilmasinin ana nedeni,
uzman bilgisinin dilsel kurallarla gosterilmesiyle lineer olmayan sistemlerin
modellenebilmesidir. Ancak bazi lineer olmayan sistemler i¢in uzmanlar tarafindan
bulanik kurallarin elde edilmesi kolay degildir ya da imkansizdir. Bulanik sistemi
kural tabani ile beraber tasarlamak i¢in, sistematik yontemlerden birisi de, sinir
aglarmin 6grenme mekanizmasi ile bulanik sistemleri birlestirmektir. Bu ikisinin
birlesiminden olusan sistemler “ndro-bulanik sistemler” olarak adlandirilir. Bu
sistemler giris-¢ikis verisinden direk olarak kurallari 6grenebilmesinin avantajini
sunarken ayni zamanda uzman bilgisini de saglamaktadir (Horikawa ve ark., 1992;
Jang, 1993; Juang ve Lin, 1998; Kim ve Kasabov, 1999). Noro-bulanik sistemler,
birgok lineer olmayan dinamik sistemin modellenmesinde ve kontroliinde, hizli ve
dogru 6grenme ozelliklerine sahiptir. En popiiler noéro-bulanik sistem adaptif ndro-
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)’dir (Jang, 1993). Noro-bulanik sistemler, yapay
sinir aglarinin diisiik-diizeyli 6grenmesi ve hesaplama giicii ile bulanik sistemlerin
insan gibi diislinme avantajini biitlinlestirir (Lin ve Lee, 1996). ANFIS 1iyi bir
kestirici, tahmin edici, evrensel yakinsayici ve enterpolatdr yontemi olarak genis
alanda cesitli yararli uygulamalarda kullanilmistir. Bir¢ok uygulama gostermistir
ki, ANFIS yapay sinir aglarinin ¢evrimdisi hizli 6grenme 6zelliklerine sahiptir ve
lineer olmayan fonksiyonun yaklasik degerinin hesaplanmasi ANFIS ile kolayca
yapilabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme yontemlerini kullanarak olagan bulanik
sistem tasariminda; iyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallar yapilandirilirken
cogunlukla uzman bilgisi ile 6grenme algoritmasi birlestirilmektedir. Bu agsamada
modellenecek ya da kontrol edilecek sistemin elimizde olan verileri kullanilir.
Ancak ¢ogu durumda, sistemden Olglilen veri ¢esitli formlarda belirsizlik

icerebilmektedir ve bu da bulanik sistem tasarlarken dikkat edilmesi gereken



konulardan birisidir. Elde ettigimiz verilerde, eksiklik, kesin olmama, tamamen
giivenilir olmama gibi bilgi eksikligi varsa bu belirsizlik sistem tasarimini
etkilemektedir (Klir ve Yuan, 1995; Castillo ve Melin, 2008). Tip-1 bulanik
sistemleri [0, 1] araligindaki {iiyelik fonksiyonu degerleriyle bu belirsizligin
tistesinden gelmektedir. Ancak, Olglim cihazlarimin hassasiyeti, Ol¢iim
cihazlarindaki giiriiltii ya da ¢evresel etkiler nedeniyle olusan 6l¢liim belirsizligi gibi
belirsizlik durumlarinda, uygun ve dogru bir sekilde iiyelik fonksiyonu belirlemek
kolay ve olas1 olmayabilir. Bu nedenle, bu belirsizlikleri giderebilmek i¢in bulanik
kiimelerin ikinci bir ¢esidine ihtiyacimiz vardir ve bu kiimeler tip-2 bulanik kiimeler
(Zadeh, 1975) olarak adlandirilmaktadir. Tip-2 bulanik sistemleri, glirtiltiilii veri ve
cevre degisimlerinin sistem iizerindeki etkisi gibi belirsizliklerin etkisini
azaltmaktadir. Ciinkii tip-2 bulanik sistemleri, modelleme belirsizligi ve bilgi
giivensizliginden kaynaklanan belirsizlikleri giderebilme o6zelliklerine sahiptir
(Liang ve Mendel, 2000).

Tip-2 bulanik sistemlerinde birincil ve ikincil olmak tizere iki ¢esit liyelik
fonksiyonu vardir. Birincil {iyelik fonksiyonlari [0, 1] kapal1 araligindaki degerleri
alabilmektedirler. Diger yandan, her bir birincil tiyelik fonksiyonuna karisik gelen
ikincil iyelik fonksiyonlar1 vardir ve bunlar birincil {iyelik fonksiyonlariin
olasiligin1 ifade etmektedir (Liang ve Mendel, 2000). Bu ikincil {iyelik
fonksiyonlar1 da [0, 1] kapali aralifindaki degerleri alabilirler. Lineer olmayan
dinamik sistem tanima problemlerindeki baz1 énemli belirsizlikleri giderebilmek
icin bu tip-2 iiyelik fonksiyonlar1 kurallarin kosul ve/veya sonu¢ kisminda
kullanilabilmektedir (Karnik ve ark., 1999; Liang ve Mendel, 2000). Tip-2 bulanik
kiimeleri ii¢ boyutlu yapis1 nedeniyle hesaplama karmasikligini arttirmasina
ragmen, son zamanlarda tip-2 ndro-bulanik sistemleri bir¢ok farkli alanlarda
uygulanmistir. Bunlar, lineer olmayan sistemlerin tanimlamast (Wang ve ark.,
2004a; Juang ve Tsao, 2008; Castro ve ark., 2009; Aliev ve ark., 2011; Mendez ve
Hernandez, 2013; Tung ve ark., 2013), kontrol (Lin ve Chou, 2009; Abiyev ve ark.,
2013), zaman serisi tahmini (Castro ve ark., 2011), giirtiltiilii regresyon (Juang ve
ark., 2010), sistem modelleme (Singh ve ark., 2009; Yeh ve ark., 2011; Tung ve
ark., 2013), stok iicret tahmini (Liu ve ark., 2012) ve mobil robotlarin denetimi

(Castillo ve ark., 2012; Melin ve ark., 2013) uygulamalaridir. Tip-2 bulanik



sistemlerinin  Oriintli tanima, smiflandirma ve kiimeleme problemleri igin
incelemesi 6rnekleri de (Melin ve Castillo, 2013)’de verilmistir.

Endiistriyel uygulamalarin biiyiik bir ¢ogunlugu cesitli dinamik siireclerin
modellenmesi ve kontrolii ile ugragmakladir. Ancak, bazi sistemlerin lineer
olmayan ve dinamik ozelliklerinden dolayi, dogru bir model elde etmek ve bu
sistemleri kontrol etmek zorlu bir istir. Bu siirecler karmasik, lineer olmayan ve
bazen duragan olmayan dinamiklere sahiptir ve Olgiilemez parametre ve
degiskenlerin etkisiyle diferansiyel denklem sistemi olarak gosterilemez. Diger bir
ifadeyle, siire¢ dinamiginin hassas modellerini yapmak, siire¢ karmasiklig arttikca
zorlagmaktadir. Ayrica 6nceden herhangi bir bilginin olmamasi birgok pratik sistem
modellenmesi i¢in dikkate alinmasi1 gereken faktorlerden biridir. Mevcut yapay
zeka ile hesaplama yontemlerinin burada aciklanan 6nemli bir dezavantaji, ileri
besleme agi yapist nedeniyle uygulama alaninin statik problemlerle kisith
olmasidir. Dinamik sistemler, dinamik giris ve ¢ikis 6zelliklerinden dolay1 statik
eslestirme teknolojileri tarafindan kolayca tanimlanamayabilirler ya da kontrol
edilemeyebilirler. Ciinkii statik eslestirme teknolojileri gecmis girdi ve/veya
ciktilarin bir fonksiyonu degildir. Yapay sinir aglar1 yapisinda i¢ hafiza olarak
kullanilan geri besleme baglantilarinda gecikme c¢izgileri kullandigimizda, yapay
sinir aglariin bu kisitlarinin {istesinden gelebiliriz (Juang ve Lin, 1999; Lee ve
Teng, 2000; Zhao ve Zhang, 2009; Zhao ve Zhang, 2010; Zhao ve ark., 2011).
Ancak, modellenecek ya da kontrol edilecek lineer olmayan dinamik sistemin
karmagikligina bagl olarak bazi durumlarda, uzun ve daha fazla gecikmeli giris
cizgisi kullanmamiz gerekebilir. Bu da giris boyutunun artmasina ve zaman
araligindaki dinamik tepkiyi gosterebilmek i¢in sinir aginin yapisinin biiyiimesine
neden olmaktadir. Bu durum “boyut fazlaligi” (“curse of dimensionality’) problemi
olarak adlandirilmaktadir. Bu sinir aglarinin 6grenmesi optimal degerlere
yakinsamayabilir. Ciinkii baglangicta diigiimlerin ve agirliklarin anlami tam olarak
bilinmez ve bu nedenle sinir ag1 yapisinin baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi,
modellenecek bazi siiregler icin imkansizdir. ANFIS gibi simdiye kadar 6nerilen
yapay zeka ile hesaplama modelleri sistemin dis davranisini dikkate almaktadir.
Omegin, ANFIS gercekte Sugeno tipinde bir bulanik ¢ikarim mekanizmasidir ve

ANFIS’1 bir fonksiyon yakinsayici sistemi olarak diisliniilebiliriz. ANFIS te yapisal



parametrelerden sistemin i¢ davranigini belirlemek ve bu model parametreleriyle
denetleyici tasarlamak ¢ok zordur (Cao ve Rees, 1995).

Lineer olmayan dinamik bir sistemin i¢ davranisinit modellemek ve onun
icin bir denetleyici tasarlamak i¢in, en bilinen bulanik sistemlerden biri olan
Takagi-Sugeno (T-S) bulanik sistemi kullanilabilir. Clinkii T-S dinamik bulanik
modeli, hem bulanik IF-THEN kurallarini hem de yerel dinamik modelleri icermesi
nedeniyle birlesik bir sistem i¢ine nitel ve nicel bilgiyi birlestirmek i¢in bir yapay
zeka birimi sunmaktadir. Bu model 1985°te sunuldugundan beri birgok arastirmaci
bu konu iizerine odaklanmistir (Takagi ve Sugeno, 1985). Yerel lineer olmayan
sistemler ile insan uzmanlarinin igbirligi T-S bulanik modelinin iyi bir evrensel
kestirim yontemi oldugunu kanitlamistir (Passino ve Yurkovich, 1998). T-S bulanik
kontrol sistemleri, literatlirde bilinen Lyapunov kararlilik analizi ve denetleyici
sentez metotlar1 kullanilarak bir¢cok arastirmaci tarafindan kapsamli bir sekilde
incelenmistir. Ornek olarak literatiirdeki su ¢alismalar gosterilebilir (Sugeno, 1999;
Baranyi ve ark., 2002; Baranyi, 2004; Hsiao ve ark., 2004; Wang ve ark., 2004b;
Wang ve Luoh, 2004; Wang ve Sun, 2004; Chen ve ark., 2005; Lam ve Leung,
2005; Sala ve Arino, 2007; Kruszewski ve ark., 2008; Chiu ve Chiang, 2009).

T-S modeller ile literatiirde onerilen ANFIS benzeri fonksiyonel bulanik
modeller karsilagtirildiginda, T-S modellerinin bazi dezavantajlart oldugu goriliir.
Fonksiyonel bulanik modellerin en 6nemli avantaji, sistemin dis davranisini bulanik
kurallar ve uzmanlarin tecriibesiyle modelleyebilmesidir. (Cao ve ark., 1997; Ismail
ve ark., 2009). Ancak, eger uzmanin amaci kontrol ise, geleneksel bulanik mantik
genel bir kontrol kurali olusturamaz. Sadece, uzman tecriibesinin o anki
fonksiyonel haritalamasini gosterir. Diger bir deyisle, iizerinde ¢alisilan sistemin
genel dinamigi hakkinda bilgi vermez. Fakat T-S bulanik modellerinde, iiyelik
fonksiyonu parametrelerinin elde edilmesi zor olmasina ragmen, bu modeller yerel
dinamik 6zellikleri modelledikleri igin sistemin i¢ davranisini tam olarak temsil
ederler. Literatiirde T-S bulanik modeller iizerine yer alan ¢aligmalarin cogunlugu
kararlilik analizi ve yerel modellerin sentezi tizerinedir. Fakat “T-S modellerdeki
yerel modeller nasil elde edilir?” sorusu cevaplanmasi gereken 6nemli bir sorudur.
Genelde yapilan islem modellenecek sistemin kritik g¢alisma noktalarinda

dogrusallastirilmasidir. Fakat bunun icin sistemin kritik ¢aligma noktalar ile



matematiksel modelinin bilinmesi gerekir. Bu calisma noktalarinin sistematik
olarak belirlenmesi icin bu tezde; cebirsel fonksiyon gerceklestirmede ANFIS’in
sinir ag1 yaklagimli 6grenme yaklagimini, dinamik fonksiyonlarin yakinsanmast
icin dinamik ANFIS (DANFIS) yani dinamik adaptif néro-bulanik ¢ikarim sistemi
adi ile Onerilmistir.

Bu tezde cevap verilmesi amacglanan diger bir soru da “Herhangi bir lineer
olmayan dinamik sistemin modeli olan DANFIS’in en uygun parametreleri nasil
bulunacaktir?” sorusudur. Cevap basit degildir. Ciinkii diger sinir aglarindan farkli
olarak DANFIS yapisinda dinamikler vardir. Amag cebirsel fonksiyon yaklagimi
olsa, sinir aglar1 icin kullanilan 6grenme algoritmalarindan herhangi birisi
secilebilirdi. Bu tezde, DANFIS egitimi i¢in ek duyarlilik analizi kullanilacaktir
(Bryson ve Ho, 1969; Konar ve Samad, 1992; Cao ve ark., 2002). Bu ydntem
dinamik kisitlamalar1 olan bir optimizasyon probleminde, secilen bir amag
fonksiyonunun minimize edilmesinde kullanilacak gradyan hesaplamalarini
yapmamizi saglamaktadir. DANFIS egitimi i¢in segilecek performans indeksinin
minimize edilmesi DANFIS’teki dinamiklere bagli oldugundan bu ydntem
diisiiniilmistiir. Sayisal ¢aligmalar, ek duyarlilik yonetiminin bulunmasi hedeflenen
parametre sayisinin ¢ok, amag¢ fonksiyonlar1 sayisinin da az oldugu durumlarda
etkin olarak kullanilabilecek bir yontem oldugunu gostermektedir. DANFIS
parametrelerine gore gradyanlar hesaplandiktan sonra, herhangi bir gradyan tabanl
O0grenme  algoritmast  kullanilarak  optimal parametrelerin  belirlenmesi
hedeflenmektedir. Bu tezde gradyan hesaplamalarindaki kritik noktalar da ilerleyen
boliimlerde agiklanacaktir.

Ote yandan dalgacik tabanli fonksiyonlar zaman-frekans araliginda yerellik
ozelliklerine sahip oldugu i¢in, dalgacik doniisiimii yerel Ozellikleri temsil
etmesiyle popiiler olmustur (Mallat ve Hwang, 1992; Mallat ve Zhong, 1992).
Dalgacik doniistimiiniin yetenegini gelistirebilmek i¢in dalgacik sinir aglari (WNN)
Zhang ve Benveniste (Zhang ve Benveniste, 1992) tarafindan oOnerilmistir. Bu
tasarimda dalgaciklar yapay sinir agmna aktivasyon fonksiyonu olarak
biitiinlestirilmistir. WNN, dalgaciklarin yerellestirme 6zellikleri ile sinir aglarinin
ogrenme kapasitesini birlestirerek hizli yakinsama ve yiiksek dogruluk 6zelliklerini

sunmaktadir (Zhang ve Benveniste, 1992; Zhang ve ark., 1995; Zhang, 1997;



Holmes ve Mallick, 2000; R.K.H. Galvao ve ark., 2004; Billings ve Wei, 2005;
Chen ve ark., 2006).

WNN’nin en 6nemli 6zelligi, sinir aginin gizli katmaninda sadece zamanda
yerellik 6zelligine sahip Gauss ya da Sigmoid fonksiyonlarinin yerine dalgacik
fonksiyonlarmin aktivasyon fonksiyonlar1 olarak kullanilmasidir. WNN, zaman ve
frekansta yerellik Ozelliklerine sahip dalgacik fonksiyonlarinin genisletilmis ve
Otelenmis versiyonlarini kullanarak, sistemin giris-¢ikis haritalamasini veren lineer
olmayan bir regresyon yapisma sahiptir. Iki cesit WNN yapis1 vardir. ilkinde
aktivasyon fonksiyonu olarak dalgaciklar siirekli dalgacik doniistimiinden
gelmektedir. Bu yapida, dalgacik fonksiyonunun genislik ve 6teleme parametreleri
herhangi bir reel pozitif say1 olabilir ve ¢ikis katmanindaki agirliklar ayarlanabilir.
Ikinci gesit WNN’de aktivasyon fonksiyonu olarak dalgaciklar kesikli dalgacik
donigiimiinden gelmektedir. Bu durumda genislik ve Oteleme parametreleri
degistirilemez ve sadece ¢ikis katmanindaki agirliklar ayarlanabilir. Literatiirde
cesitli WNN modelleri onerilmistir (Holmes ve Mallick, 2000; R.K.H. Galvao ve
ark., 2004; Billings ve Wei, 2005; Chen ve ark., 2006). Yerel lineer dalgacik sinir
ag1 (Chen ve ark., 2006)’de gosterilmistir ve bu model yukarida belirtilen birinci
cesit WNN modelidir. Bu agda, gizli katman ve ¢ikis katmani arasindaki baglanti
agirliklar1 yerel lineer bir modelle degistirilmistir. Geleneksel WNN’de bunlar
ayarlanabilir sabit degerlerdir. (R.K.H. Galvao ve ark., 2004)’de geleneksel WNN
ile girislerin agirlikli lineer toplamini birlestiren bir lineer dalgacik ag1 onerilmistir.
(Billings ve Wei, 2005)’de yukarida bahsedilen ikinci tipteki dalgacik aglari orta ya
da biiyiik boyuttaki problemler i¢in 6nerilmistir. Bu model ¢ok boyutlu fonksiyonu
dalgacik ayrisimini kullanarak az boyutlu alt modellere genisletir. (Holmes ve
Mallick, 2000)’de Bayes yaklasimi dalgacik aglarinda parametrik olmayan
regresyon uygulamalari i¢in kullanilmistir.

Dinamik sistemlerin modellenmesi ve kontroliinde diger bir yenilik de noro-
bulanik sistemleri dalgacik fonksiyonlari ile birlestirmektir. Bu yeni model bulanik
dalgacik sinir agi (FWNN) olarak adlandirilir. FWNN, ndro-bulanik sistemleri
dalgaciklar ile biitlinlestirerek bu tekniklerin giiciinii arttirmaktadir. FWNN yapay
sinir aglariin, bulanik sistemlerin ve dalgaciklarin biitiin 6zelliklerini ve

avantajlarin1 almaktadir. Bunlar, yapay sinir aglarinin genellestirme ve 68renme



yetenegi, dalgaciklarin zaman ve frekansta yerellik 6zellikleri ile bulanik mantik
sistemlerinin ¢ikarim mekanizmasidir. Literatiirde ¢esitli FWNN modelleri zaman
serisi analizi, sistem tanimlama ve kontrol problemleri i¢in onerilmistir (Ho ve ark.,
2001; Karatepe ve Alci, 2005; Srivastava ve ark., 2005; Abiyev ve Kaynak, 2008;
Banakar ve Azeem, 2008; Zekri ve ark., 2008; Yilmaz, 2009; Yilmaz ve Oysal,
2009; Oysal ve Yilmaz, 2010; Yilmaz ve Oysal, 2010). (Ho ve ark., 2001) ve (Zekri
ve ark., 2008)’de, her bir kural tek boyutlu dalgacik fonksiyonlarindan olusan alt
WNN modelleri ile tanimlanir. Buradaki dalgacik fonksiyonlarinin biitiin
boyutlarinda tek bir genisleme parametresi vardir ve ortogonal en kiigiik kare
algoritmas1 6nemli dalgaciklar1 se¢gmek i¢in kullanilmistir. Sonugta elde edilen sinir
ag1 (Ho ve ark., 2001)’de fonksiyon yaklasimi ve (Zekri ve ark., 2008)’de ise lineer
olmayan sistemlerin kontrolii i¢in kullanilmistir. (Karatepe ve Alci, 2005)’de
onerilen modelde bulanik kurallarin sonu¢ kisminda dalgacik fonksiyonunun seri
acilimi vardir ve bu model sistem modelleme uygulamalart i¢in kullanilmistir.
(Banakar ve Azeem, 2008)’de WNN’nin gizli katmaninda hem sigmoid hem de
dalgacik fonksiyonlar1 kullanilmistir ve bu yeni WNN modelinin ¢iktist i¢
katmandaki sonuglarin ¢arpimi ve toplami ile hesaplanmaktadir. Daha sonra elde
edilen bu WNN modeli, FWNN modelinin bulanik kurallarinin sonu¢ kisminda
kullanilmaktadir. (Srivastava ve ark., 2005)’de girisler kesikli dalgacik doniigiim
bloguna girdikten sonra bu blogun ¢iktisi bulaniklastirilir ve bu bulanik sonug sinir
aginin girdisi olmus olur. Elde edilen bu model sistem tanimlama ve kontrol
uygulamalari i¢in kullanilmistir. (Abiyev ve Kaynak, 2008)’de onerilen FWNN
modelinin kurallarinin sonu¢ kismi dalgacik fonksiyonlarinin genisletilmesi ve
Otelenmesiyle olusan versiyonlarinin toplamindan olusmaktadir. Elde edilen bu
model de sistem tanimlama ve kontrol uygulamalari i¢in kullanmistir. Dalgacik
fonksiyonlart (Oysal ve Yilmaz, 2010)’de bulanik kurallarda iiyelik fonksiyonu
olarak kullanilmistir ve bu model fonksiyon tanima uygulamalarinda kullanilmstir.
Son olarak, (Yilmaz, 2009; Yilmaz ve Oysal, 2010)’de ii¢ farkli FWNN modeli
Onerilmistir. Bu modellerde kurallarin sonu¢ kismi dalgacik fonksiyonlarinin

toplami, carpimi ve dalgaciklarin bir radyal fonksiyonu olarak ifade edilmistir.



1.1. Kapsam ve Tezde Onerilen Modeller

Bu tezin ilk kisminda yeni bir tip-2 bulanik dalgacik sinir ag1 (T2FWNN)
modeli 6nerilmistir. Onerilen T2FWNN modelinin, sistem iizerindeki bazi temel
belirsizliklerin {istesinden gelinmesi amaglanmistir. Bu modelde, bulanik kural
tabani olusturulurken {iyelik fonksiyonlarinda ve kurallarin sonu¢ kisminda
dalgacik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu tezde tanitilan T2FWNN modeli, tip-2
bulanik sistemlerini dalgaciklarin yerellik o6zelligi ile bir adaptif sinir agi
cercevesinde birlestirmistir. BOylece yapay sinir aglarinin 6grenme yontemleri
kolayca bu modele uygulanmistir. Sistem tanimlama sonuglar1 6nerilen modellerin
etkinligini gostermek i¢in verilmistir.

T-S bulanik modellerinde, iiyelik fonksiyonu parametreleri ile beraber
bulanik kurallar elde etmek, lineer olmayan dinamik sistemler i¢in kolay degildir.
Bu tezin ikinci kisminda dinamik sistemlerin yerel modellerini elde etmek i¢in bir
dinamik adaptif néro-bulanik ¢ikarim sistemi (DANFIS) (Yilmaz ve Oysal, 2014)
onerilmistir. Bu model T-S modelinin bir yapay sinir ag1 gosterimidir. Bilindigi
tizere T-S bulanik sistemleri homojen ve afin bulanik modeller olarak iki sinifa
ayrilabilirler (Kim ve Kim, 2002). Bu iki model arasindaki fark, afin modellerde
her bir kuralda bir baz terimin olmasidir. Ancak homojen modellerde bu terim
yoktur. Bu tezde dnerilen DANFIS afin bir modeldir. DANFIS modeli ile sadece
sistemin girig-cikis verisi arasindaki baginti degil, ayrica sistemin i¢ davranisi da
modellenmis olur. Boylece modelin yapisal parametrelerinden kolayca bir
denetleyici tasarlanabilir.

Bu tezin dglincii kisminda, DANFIS modelindeki Gauss iiyelik
fonksiyonlar1 yerine dalgacik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Onerilen bu yeni model
dinamik bulanik dalgacik sinir agt (DFWNN) olarak adlandirilmigtir. DFWNN
modeli, dalgaciklarin zaman ve frekansta yerellestirme Ozellikleri ile DANFIS
Ozelliklerini birlestirmistir. Son olarak elde edilen DANFIS ve DFWNN modelleri
bazi dnemli Olgiit sistem tanimlama ve kontrol uygulamalari i¢in denenmis ve

sonugclar karsilastirilmistir.



1.2. Tez icerigi

Doktora tez ¢aligmasinin ayrintilart su sekilde organize edilmistir. B6lim
2’de tip-1 ve tip-2 bulanik sinir aglar1 ve dalgaciklar hakkinda genel bir bilgi
verilecektir. Boliim 3’de tezde Onerilen birinci model T2FWNN’nin yapist ve
benzetim sonuglar verilecektir. Boliim 4 ve 5°de sirasiyla DANFIS ve DFWNN
modellerinin yapis1 ve 6grenme algoritmalari tanitilacaktir. Boliim 6’da DANFIS
ve DFWNN ile dinamik sistemlerin modelleme ve kontrol sonuglar1 agiklanacaktir.

Son olarak, Boliim 7°de tez hakkinda genel tartisma ve sonuglar verilecektir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Tip-1 Noro-Bulanik Cikarim Sistemleri

Tip-1 noro-bulanik sistemlerden en popular olanit ANFIS’tir (Jang, 1993).
ANFIS 6grenme ve adaptasyonu kolaylastirma ozelligine sahip Sugeno tipinde
adaptif bir bulanik sistemdir (Jang, 1993). Sugeno bulanik sistemlerde giris alani
bulanik bolgelere ayrilir ve bu bolgeler bulanik {iyelik fonksiyonlari ile ifade edilir.
Bu tiyelik fonksiyonlar: iiggen, ¢an ya da Gauss tipinde olabilir. Kurallarin sonug
kisimlart ise bir sabit ile ya da girislerin lineer fonksiyonu seklinde ifade edilir.
ANFIS vyapisi, onceden tanimlanmig bulanik sistemin ¢ikisini vermek iizere
diizenlenmistir. ANFIS’te bulanik kurallarin bilinmeyen parametreleri ¢oklu bir

ogrenme algoritmasi ile belirlenmektedir (Jang, 1993).

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6
X1 Xz
Uk
Ay ‘/H\ M1 ‘® 11 =
X 11
N2 12
AZ /H\ @ *—> 912 f 12
y
M21 N\ Tz > Jar
o Y, W — 9
X, f22
B, \l:[/ N22 @ N22 “_: Ga3

Sekil 2.1. ANFIS Yapisi

ANFIS’in 6grenmesi iki giris ve tek cikish, her bir girisin iki tyelik
fonksiyonuna sahip oldugu lineer bir ANFIS yapist iizerinden tanitilacaktir. Ornek

olarak bu ANFIS modelinin ilk bulanik kurali su sekilde ifade edilebilir:

IF x is 4, AND x, is 4,, THEN g,, = p;,x, +q,,x, +1,,
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Bu ANFIS modelinin yapist Sekil 2.1°de gosterilmistir. Her bir diigiimdeki
fonksiyonlar ayni1 fonksiyon ailesinden secilmistir. ANFIS yapisindaki katmanlar

su sekilde aciklanabilir:

e Katman 1: Bu katman giris katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim gelen
giris sinyalini ikinci katmana iletir.

e Katman 2:Bu katman bulaniklastirma katmanidir. Bu katmandaki diigtimler
kurallarin IF kismindaki bulanik kiimeleri gdsterir. Bu katmanin ¢ikisi
bulanik tiyelik fonksiyonlarinin degerleridir. i. giris i¢in j. Gauss tipindeki

tiyelik fonksiyonu su sekilde verilmistir:

1 X — 4 . ,
Ag;(xi)zexp(—z(—’)z) i=1,2vej=12 2.1)

i

e Katman 3: Bu katman bulanik kural katmanidir. Bu katmandaki her bir

diigiim, o bulanik kuralin isleyis derecesini temsil etmektedir. Bu katmanin
ciktisi su sekilde hesaplanir:

n,; = A4,(x) - 4,;(x,) i=1,2vej=12 (2.2)

e Katman 4: Bu katman normallestirme katmanidir. Bu katmandaki her bir

diigiim verilen kuralin normallestirilmis isleyis derecesini su sekilde

hesaplar:

i=1,2ve j=1,2 (2.3)

e Katman 5: Bu katman kesin degerlerin hesaplandigi arindirma katmanidir.

Bu katmanin ¢ikisi su sekilde hesaplanir:

fij =1,;8;

- (2.4)
= nij(pijxl +q;x, + rz,)

e Katman 6: Bu katman ¢ikis katmanidir. Sistemin kesin toplam ¢ikis1 bu

katmanda su sekilde hesaplanir:

y=22.1 2.5)
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ANFIS aglarinin bilinmeyen parametreleri, kurallarin IF kismindaki lineer
olmayan (u ve &) parametreler ile kurallarin THEN kismindaki lineer (p, g ve r)
parametrelerdir. Gradyan yontemi ile en kiiciik kareler tahmin yonteminin (LSE)
birlesiminden olusan melez bir algoritma ANFIS’in bilinmeyen parametrelerini

ogrenmek i¢in kullanilmaktadir (Jang, 1993).

2.2. Tip-2 Bulanik Sistemlere Bakis

Bu bdliimde tip-2 bulanik sistemleri tanitilacaktir. Bir karakteristik tip-2
bulanik mantik sisteminin yapis1 Sekil 2.2°de gosterilmistir. Bu sistem bes ana
parcadan olusmaktadir. Bunlar bulaniklastirici, bulanik kurallar, ¢ikarim
mekanizmasi, tip azaltict ve arindiricidir. Popiiler bulaniklastiricilar Gauss, iicgen
ya da ¢an seklindekilerdir. Arindirma yontemleri ise, agirlik merkezi yontemi, en
biiyiik deger yontemi ya da esit iki pargaya boliim noktasini hesaplayan yontem
seklinde siralanabilir. Bulanik sistemlerde kesin girdiler bulaniklastiriciya girer ve
bulanik giris kiimeleri bulunur. Cikarim mekanizmasin1 kullanarak kural
tabanindan igleyen kurallar elde edilir. Sistemin bulanik ¢iktis1 tip azalticiya girerek
boyutu azaltilir ve daha oOnceden belirtilen arindirma yontemlerinden biri

kullanilarak sistemin kesin degeri hesaplanir.

Giri Cikig
’ »| Bulaniklastinc Bulanik Anndinct |y,
Kurallar
A
Tip-Azaltici
Bulanik Giris Yy Bulanik Cikig
Kiimeleri Cikarim Kiimeleri

| Mekanizmasi

Sekil 2.2. Tip-2 bulanik mantik sistemi

Tip-1 bulanik mantikta belirsizlik sadece dilsel degiskenlerdedir. Ancak tip-
2 bulanik kiimeleri iiyelik fonksiyonunda da belirsizlige sahiptir (Castillo ve Melin,

2008). Tip-1 bulanik kiimelerde tiyelik fonksiyonun derecesi [0, 1] arali§inda kesin
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bir deger alirken, tip-2 bulanik kiimelerde [0, 1] aralifinda bulanik bir deger alir
(Mendel, 2007). Tip-2 bulanik kiimeleri, kesin iiyelik derecesinin belirlenemedigi
durumlarda kullanilir.

Gergek hayattaki bazi problemler modellenirken, tip-2 bulanik kiimelere
ihtiyag duyulur. Ornegin giiriiltiilii bir zaman serisi tahmininde tip-2 bulanik
kiimeleri kullanilabilir (Castillo ve Melin, 2008). Tip-2 bulanik kiimeleri

modellenirken, asagida verilen ii¢ farkl tiyelik fonksiyonu tasarimini kullanilir.

a) Sabit standart sapma o, belirsiz orta u
b) Sabit orta u, belirsiz standart sapma o

c) Belirsiz orta £, belirsiz standart sapma o

Gauss tliyelik fonksiyonu icin belirsiz standart sapma Ornegi Sekil 2.3’te

verilmistir.

gauss(x) = exp{-0.5((x— 1)/ 0)’}; & €[0.1,0.15] (2.6)

Sekil 2.3°te goriildiigii lizere verilen bir x icin liyelik fonksiyonu olasi bir
sayida deger alabilir. Ornegin x=0.65 secildiginde, iiyelik fonksiyonu degeri [0.34,
0.63] kapal1 araligidir.

Simdi de Gauss lyelik fonksiyonu ig¢in belirsiz orta nokta durumunu

inceleyelim. Uyelik fonksiyonu asagida belirtilen fonksiyon ile verilsin:
gauss(x) = exp{—0.5((x— 1)/ 6)*}; 1 €[0.45,0.55] 2.7)

Bu durumdaki sonu¢ Sekil 2.4’te verilmektedir. Eger x=0.4 olursa, iiyelik
fonksiyonu [0.3, 0.88] araligindaki olas1 degerleri alabilir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4°te
goriildiigli iizere, tip-2 bulanik kiimelerde {iiyelik fonksiyonu dereceleri de

belirsizdir.

13



' tiyelik derecesi

Sekil 2.3. Belirsiz standart sapma ile tip-2 bulanik kiimesi (o =[0.1,0.15])

tiyelik derecesi

0.6 0.8

Sekil 2.4. Belirsiz orta nokta ile tip-2 bulanik kiimesi ( z =[0.45,0.55] )

14



2.3. Dalgacik Fonksiyonlarina Bakis

Dalgaciklar belirli matematiksel gereksinimleri saglayan fonksiyonlardir ve
eldeki veriyi ya da baska bir fonksiyonu gostermek i¢in kullanilirlar. Ana dalgacik

olarak adlandirilan W(x) fonksiyonunun genigletilmesi ve 6telenmesiyle dalgacik

fonksiyonlar1 elde edilmektedir.

Wy (X) = \fw(x ”j (2.8)

Denklem (2.8)’de, ¢ genislik katsayis1 b ise 6teleme katsayisidir. ¢/ ise
farkl1 6lgeklerde enerji normallestirme katsayisidir.
Ana dalgacigim  “uyumluluk kosulu” denilen kosulu saglamasi

gerekmektedir.

j Mdax 0 (2.9)

Burada W (w), ana dalgacik W(x) ’nin Fourier doniistimiidiir. Uyumluluk kosulu

zaman etki alaninda dalgacik fonksiyonun ortalama degerinin sifir oldugunu

belirtmektedir:
j P (x)dx =0 (2.10)

ve bu nedenle dalgaciklar salinimli olmalidir, diger bir deyisle W(x) bir dalga

olmalidir.

Fonksiyonlarin belirli bir sinifi dalgaciklarin lineer bir fonksiyonu olarak
temsil edilebilir. Yani, fonksiyonlar dalgacik fonksiyonunun genisletilmis ve
otelenmis versiyonlarinin sonlu lineer kombinasyonu olarak gosterilebilirler. Sinyal
zamanda davranisin1 degistiriyorsa, dalgacik gOsterimleri, Fourier seri
gosterimlerinden daha etkilidir (Valens, 1999; Iyengar ve ark., 2002). Hem dalgacik
hem de Fourier gosterimleri frekansta yerellik 6zelliklerine sahiptir. Ancak, Fourier
gosteriminde sin ve cos fonksiyonlar1 zamanla yerellik 6zelliklerine sahip degilken,
dalgaciklar zamanda da yerellesmistir (Graps, 1995). Bu 0zellik fonksiyon
yaklagiminda dalgacik gosterimini Fourier gosteriminden daha etkili yapmaktadir.

Fourier doniistimleri sabit sin ve cos fonksiyon tabanlarina sahipken, dalgaciklar

15



daha esnektir. Analiz edecegimiz sinyalin ¢esidine gore cesitli dalgaciklardan
istedigimiz dalgacik ailesini segebiliriz (Iyengar ve ark., 2002).

ANFIS’te iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 2.5°te gosterilen Gauss fonksiyonu gibi
yerel taban fonksiyonlaridir. Yerel taban fonksiyonlar1 sadece belirli girisler i¢in
aktiftirler. Ancak Sekil 2.6’da gosterildigi gibi frekansta yerellik 6zellikleri yoktur.
Sinyal gosterimlerinde hem zamanda hem de frekansta yerellik 6zellikleri ¢ok

onemli bir konudur. Bu nedenle dalgacik fonksiyonlarinin gérevi 6nemlidir.

/ z — Mexican Hat
, \ - - - - Gauss

cikis

Sekil 2.5. Gauss ve Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonlar

Mexican Hat
- - - - Gauss

2.5} - i

genlik
P

0.5F

frekans (w)

Sekil 2.6. Gauss ve Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonunun Fourirer doniistimii
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Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonu Gauss fonksiyonunun ikinci

tirevidir. Ortonormal olmayan Meksika Sapkasi taban fonksiyonu analitik formda

asagidaki gibi yazilabilir ve onun Fourier doniisiimii yine kolaylikla asagidaki gibi

hesaplanabilir:
(2.11)

2
y(x)=(1-x")exp(-—). xeR
a)Z
v () =2rw® exp(— 7) , WER (2.12)
Burada o reel frekanstir. Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonu oteleme (b) ve
genislik (c) parametreleri ile asagidaki gibi genellestirilebilir:

Xhyey 2.13)

w0 = 1= 20y exp-
c c 2 ¢

Oteleme parametresi Sekil 2.7°de gosterildigi gibi dalgacigin merkez

pozisyonunu belirlerken, genislik parametresi ise Sekil 2.8’de gosterildigi gibi

dalgacigin yayilimini kontrol etmektedir.

cikis

Sekil 2.7. Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonunda dteleme parametresinin etkisi

17



cikis

Sekil 2.8. Meksika Sapkasi fonksiyonunda genislik parametresinin etkisi

genlik

frekans (w)

Sekil 2.9. Meksika Sapkasi fonksiyonun Fourier doniistimiinde genislik parametresinin etkisi

Sekil 2.8 ve Sekil 2.9°da Meksika Sapkasi fonksiyonu i¢in sirasiyla zaman
ve frekans ekseninde genislik parametresinin etkisi gosterilmektedir. Frekans
spektrumundan goriildiigii gibi dalgacik fonksiyonlari zaman ve frekansta yerellik
ozelliklerine sahiptir (Mallat, 1989). Genisleme parametresi degistiginde dalgacik
fonksiyonun destek alaninin  genisligi  degisirken, dongiilerin  sayisi

degismemektedir (Becerikli ve ark.,, 2003). Yani tepe noktasi sayisi
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degismemektedir. Ancak, genislik parametresi azaldiginda spektrumun tepe noktasi
yilksek frekanslara dogru kaymaktadir. Boylece, genislik parametresini

degistirilerek biitiin frekans spektrumu elde edilebilir.

Gauss tabanli ANFIS aglarmin eksikligi frekansta yerellik 6zelliklerine
sahip olmamasidir. Bu ylizden Gauss tabanli aglar1 baz1 uygulamalarda kullanmak
zordur (Sanner ve Slotine, 1992). Biitiin bu problemlerin iistesinden gelebilmek i¢in
zaman ve frekansta yerellik ozelliklerine sahip dalgacik fonksiyonlar1 bu tezde

kullanilmuastir.
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3. SISTEM TANIMA UYGULAMALARI ICIN TiP-2 BULANIK
DALGACIK SiNiR AGI (T2FWNN) MODELI TASARIMI

3.1. Giris

Tezin bu kisminda bazi temel sistem belirsizlikleri durumunda da
kullanilabilecek yeni bir T2ZFWNN modeli 6nerilecek ve tanitilacaktir. T2FWNN,
dalgacik fonksiyonlu bulanik kural tabanini belirlemek i¢in bir tasarim yontemi
sunmaktadir ve bu modelde i¢ parametreler belirsizlikleri gostermektedir. Tezde
onerilen bu model dalgaciklarin yerellik 6zellikleri ile tip-2 bulanik sistemlerini bir
yapay sinir ag1 ¢ergcevesine gommiistiir. Boylece sinir agi teknolojilerinin 6grenme
algoritmalar1 kolayca bu modele uygulanmistir. T2FWNN modelinin fikri (Yilmaz
ve Oysal, 2010)’den gelmektedir. (Yilmaz ve Oysal, 2010)’da ii¢ farkli FWNN
modeli lineer olmayan dinamik sistemlerin tahmini ve tanimlanmasi igin
onerilmistir. (Yilmaz ve Oysal, 2010)’de dnerilen FWNN modelleri dalgaciklarin
zaman ve frekansta yerellik ozellikleri sayesinde etkileyici bir genellestirme
yetenegine sahiptir.

Tezin bu kisminda onerilen model daha 6nce onerilen ¢alismanin (Yilmaz
ve Oysal, 2010) daha gelistirilmis ileri bir modelidir. Bu model dinamik sistemlerin
tanimlamasi i¢in giiriiltiilii 6l¢iimler, i¢ ve ¢evresel etkilerin neden oldugu bozukluk
durumunda olusan belirsizligi gidermek igin Onerilmistir. Taban model
ANFIS(Jang, 1993)’tir. Ancak burada 6nerilen ag modelinde, tip-2 dalgacik iiyelik
fonksiyonlar1 yeni tipte bir yapay sinir ag1 olusturmak i¢in kullanilmistir ve bu
model T2FWNN olarak adlandirilmaktadir. Standart ANFIS’te gizli katmandaki
aktivasyon fonksiyonlar1 (kurallarin kosul kismi) daha once belirtildigi gibi
genellikle Gauss fonksiyonlaridir ve kurallarin sonug kismi ise giris degiskenlerinin
lineer bir fonksiyonudur. Bu tezde Onerilen T2FWNN modellerinde noron
aktivasyon fonksiyonlar1 tip-2 dalgacik taban fonksiyonlar1 ile degistirilmistir.
Bulanik kurallarin sonug kisimlari ise (Yilmaz ve Oysal, 2010)’de 6nerilen FWNN-
S modeli gibi dalgacik fonksiyonlarinin 6telenmis ve genisletilmis versiyonlarinin
agirlikli toplamidir. Bu tezde onerilen T2ZFWNN modellerinde, kurallarin kosul ve
sonu¢ kismindaki bilinmeyen parametre degerleri gradyan tabanli bir 6grenme

algoritmastyla bulunmustur.
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3.2. T2FWNN Modellerinin Yapisi

Bu boéliimde onerilen T2FWNN modellerinin yapisi tanitilacaktir. Burada
gosterilen T2FWNN modelleri lineer olmayan dinamik fonksiyonlardaki
belirsizligi giderebilmek i¢in tip-2 dalgacik fonksiyonlar1 ile ANFIS aglarinin
adaptif yapisini birlestirmistir. Birinci model (T2FWNN-M1) ANFIS’in kafes
boliimlendirme yapisina benzemektedir. Ikinci model (T2FWNN-M2) ise
ANFIS’in kiimeleme yapisina benzemektedir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 sirasiyla
T2FWNN-M1 ve T2ZFWNN-M2’nin yapisin1 gostermektedir.

Her bir T2ZFWNN modeli toplam olarak alt1 temel katmandan olugsmaktadir.

Bu bulanik sistemdeki bulanik kurallar asagidaki formda verilmistir:

IF x; is 1,l)i1 and x, is lpziz and ... and x,, is 1/),"{‘ THEN g,(x) (3.1)

Burada x;, x,,..., x, tanimlanacak sistemin durumlarini gdsteren giris degiskenleri,

zp]i.j ise j. giris i¢in i;. dalgacik tipinde iiyelik fonksiyonu ve g;(x) ise /. bulanik
kuralin ¢iktisidir.

Onerilen modellerde Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonlari, kurallarin
kosul kisminda tiyelik fonksiyonu olarak kullanilmistir. Kurallarin sonug¢ kisminda
ise yine dalgacik fonksiyonlarinin girise bagli olarak agirlikli  toplami
kullanilmistir. Bu tezde kullanilan Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonunun

Otelenmis ve genisletilmis hali asagidaki fonksiyon ile verilmektedir:

x-b,

C.

1

1 x-b
5(

W >=<1—(’%b")2)exp(— ) (3.2)

ci
Kolaylik ve anlasilmasi agisindan, burada agiklanacak modeller iki girise
sahiptir ve ayrica her bir girisin iki tane iliyelik fonksiyonu vardir. Buradaki
hesaplamalar kolaylikla ¢ok girisli c¢ok ¢ikisli modellere genisletilebilir.

Modellerdeki her bir katmanin matematiksel anlami asagida verilmistir.
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Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6
X; X
1 X2 . 4
P14 /l_[\ 111 @ A > 11
—>|
11
1 +q12
N12 A
e (1) : @ S 9 N
y
+q21 f
A 21
Do \l__[/ 121 @ 21 =
X, f22
+q22
A
¥, Q[/ N22 @ 22 = g2
Sekil 3.1. T2ZFWNN-M1 yapist
Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6
Y11 X1 X2
* Uit m A . +ql
3 W =L N
(2P
y
+CI2
Y21 I1 /]_V\; ‘,_i 92 &
N2 U Az
X2
Y22

Sekil 3.2. T2ZFWNN-M2 yapist

Katman 1: 11k katman giris katmanidir. x,, x, girislerini alir ve ikinci katmana iletir.

Katman 2: Bu katman bulaniklagtirma katmanidir. Aralikli tip-2 dalgacik tiyelik

fonksiyonlari bu katmanda kullamlmustir. Alt ve Gist {iyelik fonksiyonlart (¥, ¥ )

ij?
sirasiyla T2ZFWNN-M1 ve T2ZFWNN-M2 modelleri i¢in asagidaki gibi verilmistir.

[jﬂ
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“Hio “Hio

)) Xp(——( =

g@/ Q-z/'

¥, =(0-(——— = )) (3.4

¥, =(1- e "))Xp(——( S ”)) 3.5)

i U
j=12vei=12

Burada 4, H merkez ve ¢, &, standart sapma parametreleri uygun

baslangi¢ degerlerini alabilirler ve 6grenme fazinda giincellestirilirler.

Katman 3: Bu bulanik kural katmanidir. Bu tezde VE operatorii olarak ¢arpim
islemi kullanilmistir.
T2FWNN-M1 i¢in:
7; :I£1;(x1)1£2/(x2) (36)
771']‘ = IT’11'(351)1?21'(352) (3.7)
T2FWNN-M2 igin:
n,= l£1_,'(x1)\£2/(xz) (38)
7,= ¥ 00) Y2 (x,) (3.9)

T2FWNN-M2’nin T2ZFWNN-M1’e gore farki her bir giris degiskeni i¢in
kural sayisinin iiyelik fonksiyonu sayisina esit olmasidir. Ancak T2FWNN-M1’de
girig alan1 i¢in kafes boliimlendirmesi kullanilmistir ve bu nedenle toplam kural
sayisi, girislerin tiyelik fonksiyonlarinin olasi kombinasyon sayisina esittir.
T2FWNN-M1’de giris tiyelik fonksiyonlarinin her bir kombinasyonu bir bulanik
kural1 temsil etmektedir. Her bir degisken i¢in iiyelik fonksiyonu sayis1 bu modelde
farkli olabilir. Ancak T2FWNN-M2’de iiyelik fonksiyonu sayilari esittir ve bir
giristeki liyelik fonksiyonu sayisi kural sayisina esittir. Ayni tliyelik fonksiyonu
sayilariyla, Sekil 3.1°deki T2FWNN-M1 modelinde 4 tane kural varken, Sekil
3.2’deki T2ZFWNN-M1 modelinde 2 tane kural vardir.

Katman 4: Bu katman normallestirme katmanidir. Her bir kuralin normallestirilmis

agirlig1 bu katmanda hesaplanmaktadir.
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di=Zg3— (3.10)
G (3.11)
T2FWNN-M2 i¢in
A, =2 (3.12)
77.
;J
2= (3.13)
n,
;,

Katman 5: Her bir kuralin isleyis derecesi bu katmanda hesaplanmaktadir. Alt ve

tst iyelik fonksiyonlari i¢in tasarim faktorit T2FWNN-MI i¢in ¢, ile T2ZFWNN-
M2 i¢in ¢, ile gosterilmektedir.

T2FWNN-M1 igin:

1y =(a,2; + (=g, ) g, (3.14)

8 = 2wl (o m)) xp(- () (3.15)
T2FWNN-M2 icin:

f=(a,4,+(-q)4))g, (3.16)

=20 ”))xpe~« 5l (3.17)

G

Geleneksel olarak, daha 6nceki ¢alismalarda (Juang ve Tsao, 2008; Juang
ve ark., 2009b; Singh ve ark., 2009; Aliev ve ark., 2011) biitlin kural tabani i¢in tek
bir tasarim faktorii belirlenmistir. Ancak bu tezde, iiyelik fonksiyonlarinin alt ve tist
kisimlarin1 ayarlayabilmek i¢in, her bir kural i¢in ayr1 bir tasarim faktorii

belirlenmistir.
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Katman 6: Modelin toplam ¢ikt1 degeri her bir kuralin ¢ikis degerlerinin agirliklt
toplami olarak hesaplanmaktadir.
T2FWNN-M1 igin:
2
y=>>1 (3.18)
i=l j=1

T2FWNN-M2 igin:

2
=1

N

y=>7 (3.19)

1

~.
Il

3.3. T2FWNN Ogrenme Algoritmasi

Sistem tanimlama veya fonksiyon yaklasimi problemlerinde T2FWNN
model parametrelerinin optimal degerlerini elde etmek i¢in, gradyan tabanli bir
O0grenme algoritmasi secilmistir. Bu tip algoritmalarda oncelikli olarak minimize
edilecek amag fonksiyonu secilir ve bdylece T2FWNN modeli, modellenecek
sistemin durumlarini ya da fonksiyon ¢ikiglarini yakalayabilir. Burada ortalama

kare hata (MSE) performans indeksi olarak se¢ilmistir:
1 & )
E=—3"(y-7,) (3.20)
N k=1

Burada N yaklasimi yapilacak fonksiyonun giris-cikis veri sayidir. ys sistemin
beklenen ¢ikisi iken, y ise T2ZFWNN’nin model ¢ikisidir.

Bu tezde Newton benzeri algoritmalardan biri olan Davidon-Fletcher-Powel
(DFP) (Nocedal ve Wright, 2006)  algoritmasi, sistemdeki bilinmeyen
parametrelerin egitimi i¢in kullanilmistir. Bu yontem 6grenme kuralinin her bir

iterasyonunda amag fonksiyonunun gradyanlarina ihtiya¢c duymaktadir.
v OE .
g, == (geri gecis) (3.21)
p

Dia = P, +a,d, (parametre yenileme) (3.22)

a, =minJ(p, +ad, ) >0 (optimal adim uzunlugu belirleme)

(3.23)
d.,=-Hyg, (3.24)
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+ Ap, (Ap,)" _HkAgk(Agk)T(Hk)T
(Ap,)' Ag, (Ag,)" H,Ag,

Ap, =Py — Pk > ALy =81 — 8y (3.26)

H, ., =H

k+1 k

, H, =1 (3.25)

Aq ve Ag sirastyla parametre ve gradyan vektorlerinin geri farklarim
gostermektedir. Bunlar parametre ve gradyan degisimlerinin ge¢mis bilgisini
vererek ikinci dereceden yaklagik bir bilgi sunmaktadir.
T2FWNN modelinin 6grenme algoritmasi her bir yenileme déneminde {i¢
ana adimdan olugmaktadir.
1. Model ¢ikisi hesaplama
2. Parametre gradyanlarini hesaplama
3. Ag parametrelerini glincelleme
DFP algoritmasinin en onemli ozelliklerinden biri, yontemin kararsiz
sonuclar tiretmemesidir. Goriildiigli izere DFP formiilii diizenlemelerle Hessian
matrisini tahmin etmektedir. Amag fonksiyonu egrisinde yanlis bir tahmin oldugu
zaman Hessian yaklasimi (3.25) birka¢ adimda kendi kendini diizeltecektir.
(Nocedal ve Wright, 2006)’de belirtildigi ve kanitlandig1 tizere DFP yontemi Wolfe
kosullarini saglayan bir ¢izgi arama yontemiyle gergeklestirildiginde kararlidir.
Wolfe kosullari, kuadratik ama¢ fonksiyonunun kararsizlikla karsi karsiya
kalmadan uygun egri bilgisini elde edebilmek icin, gradyanlarin 6rneklendigini
garanti etmektedir (Nocedal ve Wright, 2006). Bu tezde kullanilan kiibik
interpolasyon ¢izgi arama yontemi de Wolfe kosullarini saglamaktadir.
Ogrenilecek parametre sayis1 ¢ok oldugunda, egitim ¢ok zaman alabilir ve
olduke¢a fazla hafizaya ihtiya¢ duyabilir. Bu da islemi yavaslatir. Egitim zamaninm
hizlandirmak i¢in egitim setini birka¢ parcaya bolebiliriz ve her bir parcanin
gradyanlarini paralel olarak hesaplayabiliriz. Boylece gradyanlar paralel olarak
hesaplanmis ve 0grenme islemi hizlanmig olur. Ayrica sunu soyleyebiliriz ki,
ogrenmenin her bir iterasyonunda, gradyan ve maliyet hesabmna ek olarak O(n?)
aritmetik operasyon gergeklesmis oldugu sdylenebilir. T2ZFWNN model egitimi
icin secilen 6grenme algoritmasi tasarlanan model i¢in giiglii ve yeterince hizl

yakinsama ozelliklerine sahiptir (Nocedal ve Wright, 2006). Sonu¢ olarak, DFP

26



algoritmasinin en Onemli avantaji ikinci dereceden tilirevlerin hesabina gerek
duymamasidir.

Ogrenme algoritmasinin her bir iterasyonunda, performans indeksinin biitiin

bilinmeyen parametrelere (g) gore kismi tlirevlerinin g = Z—E hesaplanmasi

gerekmektedir. Performans indeksinin, T2FWNN modellerindeki iiyelik

fonksiyonu parametrelerine gore tiirevi agagidaki formiiller ile hesaplanabilir:

2 2

X, — U = U = U..

or o8 o (m)y (xmm || f 1 fxmm) ] g
o, oyo¥, o o 2

ij ij ij

2 2 2
X.— U. = U.. = U..
OE _OE oy ( J 3%) 3| XA exp X ay (3.28)
GO'U aya‘l’[j o 2

i Gij Gij
0OE 2 &
_ _ 3.29
5 Nkz(y Ya) (3.29)

Denklem (3.27) ve (3.28)’deki hesaplamalar, alt ve {iyelik fonksiyonlarinin
her ikisi i¢in de gecerlidir. Yukaridaki hesaplamalar i¢in, ¢ikis y’nin her bir liyelik
fonksiyonuna gére kismi tiirevlerine ihtiyag vardir. Ornek olmasi agisindan ilk giris

degiskeninin ilk iiyelik fonksiyonuna gore tiirevi asagidaki gibi hesaplanabilir.

T2FWNN-M1 igin:

Oy _ (9,81 %5 +g,¥5)—yq,, (X, + ¥y) (3.30)
oy 2 2
e S ZZEHEN
i1 jol
o _(1-4,)(g, Yo tg,¥n)~y(l-g,)(¥2 +¥n) (3.31)

o YT,

i=l j=1

T2FWNN-M2 i¢in:

I S
9,8, TS
ay — = iy k=1 -/ ! ilj (3 32)

oY, _
- Zgliiz_,’
=
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n,
(1 —q,)g, 277] y(l-gq,)=
6)} \PU k=1 \Ill/
- — (3.33)
IPU Z‘Pu‘l’zj

J=1

Diger gradyan hesaplamalar1 asagida verilmistir.

T2FWNN-M1 igin:

oE _oE [, (x=pmY | [ 1fx-pm) \
Gwl.k'" oy fom cl."’" P 2 cl."’” (3.34)
°F _OF, w’“"—(x"_b"km) e il 2 exp| L K=" 2 (3.35)
ob" B ay (c™)? e P 20 ™ '
OE _OE = (x.-6") s [x - ’ | L[ =B ’ .
acikm - ay km""i (Cikm)S Cikm p 2 C[km ( . )
OE OE b Y 1 x —bmY

OL | Mo _ Z (x — j exp ——[xi — j (3.37)
aqkm ay an 2771 =1 ci 2 Ci

Vi = — g (3.38)

Z 1 2775
i=1 i=1

T2FWNN-M2 igin:

OE O x,~b, ) 1(x-b,)
— ==V 1- exp| —> (3.39)

ow; 0Oy
2
[ 1[_1;}}
exp| —— : (3.40)
20 ¢
2 2 2
E X, — b, ;= b, 1( x,—b,
*£ % iwii—( 3]) 3—{)6 ]J exp ——(x fj (3.41)
acz‘j ay S () G 2\ g
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Prensip olarak, T2FWNN-MI1 modelinde iiyelik fonksiyonu sayisini
secerken herhangi bir kisitlama yoktur. Verilen benzetim Orneklerinde iiyelik
fonksiyonu sayist Onceden belirlenmistir. Girislerin  ve bunlarin {iyelik
fonksiyonlariin sayis1 kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak da bulunabilir. Genel
olarak giristeki degisken sayis1 arttikga, kural sayist artmaktadir. Boyle oldugunda,
T2FWNN model tasariminda “boyut fazlaligi” problemi ile kars1 karsiya
gelebiliriz.

Gradyan tabanli 6grenme algoritmasi kullandigimizda diisiinmemiz gereken
diger bir nokta da T2FWNN baslangic parametrelerinin degerlerini nasil
sececegimizdir. DFP algoritmast yerel bir minimum noktasina yakinsayacagini
garanti etmektedir. Bu tezde onerilen T2FWNN modellerinde, sistem tanimlama
benzetimlerinde baslangi¢ degerleri rasgele alinmistir ve ¢ok sayida benzetim
yapilarak elde edilen en iyi sonuglar sunulmustur. Verilen sonuglar optimum
sonuglar olmayabilir. Ciinkli, diger gradyan tabanli algoritmalar gibi DFP

algoritmas1 global minimumu bulacagini garanti etmez.

3.4. Sistem Tanima Sonuclari

Bu boliimde Onerilen T2FWNN modellerinin = sistem tanimlama
performansini gosterebilmek i¢in {i¢ farkli simiilasyon 6rnegi verilmistir. Hem tip-
1 bulanik dalgacik sinir aginin (TIFWNN) hem de T2FWNN modellerinin
giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz sonuglart verilmistir. Boylece belirsizlik olarak giiriiltiilii
durumlarda modelin sonuglari incelenmistir. Ayrica 6nerilen T2ZFWNN modelleri

kendi arasinda da karsilastirilmistir.
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3.4.1. Ornek 1

Bu ornekte, tanimlanacak sistem asagidaki denklemlerle verilmistir:
v(k)=0.72y(k —1)+0.025y(k —2)u(k - 2) (3.44)
+0.01u° (k —3) +0.02u(k — 4)

Sistemin ¢iktis1 gegmis iki ¢ikis degerine ve gegmis li¢ giris degerine bagh
olarak degismektedir. Ancak sadece u(k—1) ve y(k), TIFWNN ve T2FWNN
modellerinde ¢ikis y(k+1)’i tahmin etmek icin giris verisi olarak kullanilmistir.
Her bir FWNN modelinin girisi i¢in ikiser tane iiyelik fonksiyonu sec¢ilmistir.
(Juang ve Lin, 1999; Juang, 2002)’¢ benzer olarak 900 tane giris verisi

kullanilmistir. Giriglerin yaris1 [-2, 2] {izerinde, bagimsiz ve es dagilmis (i.i.d)

tekdilize bir dizidir ve geri kalan yaris1 da 1.05sin(7rk/ 45) ile verilen bir siniis

fonksiyonudur. Egitim yapildiktan sonra asagida (3.45) ile verilen sinyal test i¢in

kullanilmuastir.
sin(zk / 25) k <250
1.0 250<k <500
u(k)=4-1.0 500 <k <750 (3.45)
0.3sin(zk /25)+0.1sin(zk / 32)
+0.6sin(zk /10) 750 < k < 1000

T1IFWNN ve T2FWNN i¢in egitim ve test sonuglar1 kok ortalama kare hata
(RMSE) kullanilarak Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de sirasiyla verilmistir. Belirsizlik
oldugundaki test performansini gérmek i¢in 0.1 ve 0.3 standart sapmalariyla (std)
Gauss giiriiltiisii egitim verilerine eklenmistir. Bu giiriiltiiler sadece egitim setine
eklenmistir. Giiriiltii olmadig1 durumdaki egitim ve test performansi sirasiyla Sekil
3.3 ve Sekil 3.4’te gosterilmistir. Sonuglardan goriildiigii izere egitim verilerimize
giiriiltii ekledigimizde T2FWNN modellerinin performans: daha iyidir. T2ZFWNN
modellerinin diger tip-1 ve tip-2 aglariyla performans karsilagtirmasi Cizelge 3.3’te
verilmigtir. T2ZFWNN modellerinin egitim sonuglar1 daha kotii olmasina ragmen,
literatlirdeki diger modellerle test sonuclari karsilastirildiginda T2ZFWNN modeli
en 1yl modellerden biridir. Sonuglardan goriildiigii tizere, T2FWNN modeli
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TIFWNN modeliyle benzer sonuglar vermistir. Bunun nedeni de tip-2 bulanik
kiimeleri kullandigimizda agin karmasikliginin artmast ve boyut fazlalig

problemiyle kars1 karsiya gelmemizdir.

hedef
~——~ T2FWNN
1+ hata

1.2+

0.6

0.4+

0.2+

cikis

-0.2

-0.4

-0.8

1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Zaman

Sekil 3.3. T2FWNN-M2’de Ornek 1 igin giiriiltii olmadan egitim performansi

1 T

hedef
08l B T2FWNN ||
_ hata

0.4 i

0.2 | ‘ B

cikis

. 8 L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Zaman

Sekil 3.4. T2FWNN-M2’de Ornek 1 igin giiriiltii olmadan test performansi
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Cizelge 3.1. Sistem tanimlama 6rnek 1 i¢in egitim sonuglari

RMSE RMSE RMSE
(giiriiltii yok) (giiriiltii std=0.1)  (giiriiltii std=0.3)
T1IFWNN 0.009771 0.100014 0.300717
T2FWNN-M1 0.010510 0.102387 0.295035
T2FWNN-M2 0.010578 0.097798 0.297917
Cizelge 3.2. Sistem tanimlama 6rnek 1 igin test sonuglari
RMSE RMSE RMSE
(giiriiltii yok)  (giiriiltii std=0.1) (giiriiltii std=0.3)
T1IFWNN 0.022226 0.023932 0.026112
T2FWNN-M1 0.022488 0.023927 0.025841
T2FWNN-M2 0.022800 0.023072 0.024228

Cizelge 3.3. Sistem tanimlama 6rnek 1’in giiriiltiisiiz performansinin diger bulanik sinir aglariyla

karsilastirilmasi
Modeller Ag RMSE RMSE
parametreleri Egitim Test
ERNN (Elman, 1990) 54 0.036 0.078
RSONFIN (Juang ve Lin, 1999) 49 0.03 0.06
TRFN-S (Juang, 2002) 33 0.0067 0.0313
FWNN-S (Yilmaz ve Oysal, 2010) 32 0.009771 0.022226
RSEIT2FNN-UD (Juang ve ark., 2009b) 42 0.0033 0.0058
RSEIT2FNN-UM (Juang ve ark., 2009b) 42 0.0034 0.006
IRT2FNN (Lin ve ark., 2010) 45 - 0.027
IT2RFNN (Juang ve ark., 2009a) 55 - 0.028
T2FWNN-M1 44 0.010510 0.022488
T2FWNN-M2 45 0.010578 0.022800
3.4.2. Ornek 2
Ikinci Ornegimiz asagidaki fark denklemi ile verilen sistemi
modellemektedir (Juang ve Tsao, 2008; J.-Y. Chang, 2011).
k
Yk +1) :Lz)ﬂf(k) (3.46)
1+ y (k)

Egitim 6rnekleri k=1,...,200 araliginda u(k)=sin(27k/100) hesaplanarak elde

edilmistir. Bu 6rnekte kontrol sinyali (k) ve geemis cikis W(k), ¢ikis y(k+1)’i
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tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Modellerde, her bir giris i¢in iiger tane iiyelik
fonksiyonu se¢ilmistir. Bu durumda T2FWNN-M1’de toplam 9 tane kural varken,
T2FWNN-M2’de 3 tane kural vardir. Egitim RMSE degerleri Cizelge 3.4°te
verilmigtir. Giiriiltii eklenmemis egitim sonuclar1 Sekil 3.5’te gosterilirken, 0.1
standart sapmal1 giiriiltiilii egitim sonuglari ise Sekil 3.6’°da gosterilmistir. Bu sistem
icin sonuclar1 inceledigimizde, giiriiltii olmayan egitim Orneklerinde TIFWNN
tahmin performanst T2ZFWNN’nin tahmin performansindan daha iyidir. Ancak
veriye std=0.1 ve std=0.3 olacak sekilde Gauss giiriiltiisii ekledigimizde, T2FWNN
modelinin sonuclarmin daha iyi oldugu goriilmiistir. Boylece, T2FWNN
modellerinin belirsizlik ortaminda daha basarili kestirimde bulundugu goriilmiistiir.
Ayrica, Onerilen modeller, literatiirde Onerilen diger tip-2 bulanik sistemleriyle
karsilastirilmistir. Cizelge 3.4’de giirtiltii sonuglar verilmisken Cizelge 3.5°de ise
giiriiltii olmadigr durumda model diger sinir ag1 modelleriyle karsilagtirilmistir.

Sonuglara gére T2ZFWNN modellerinin sonuglart hem giiriiltiilii hem de giirtiltiisiiz

girigler i¢in iyidir.
15 :
hedef
-~ T2FWNN
1L hata
0.5+
o 0
=
O
0.5+
AL
_1_5 1 1 1 ”/\ 1 1 1 1 M7
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Sekil 3.5. Giiriiltii olmadan Ornek-2 igin T2FWNN-M2 egitim performansi
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Sekil 3.6. std=0.1 giiriiltiilii Ornek-2 igin T2FWNN-M2 egitim performansi

Cizelge 3.4. Ornek-2 i¢in egitim sonuglari

RMSE RMSE RMSE

(giiriiltii yok)  ( giiriiltii std=0.1) (giiriiltii std = 0.3 )
T1FWNN 0.000156 0.089081 0.264917
T2FWNN-M1 0.003102 0.086421 0.253627
T2FWNN-M2 0.002712 0.094232 0.269761

Cizelge 3.5. Ornek-2’nin giiriiltii olmadig1 durumda diger aglarla egitim performansinin
karsilastirilmasi

Ag RMSE
parametreleri Egitim

SEIT2FNN (Juang ve Tsao,

2008) 36 0.0062

FLIT2CFNN (J.-Y. Chang,

2011) 66 0.0035

T1FWNN 66 0.000156

T2FWNN-M1 87 0.003102

T2FWNN-M2 60 0.002712
3.4.3. Ornek 3

Bu boéliimde 6nerilen modeller, metan-hava karigiminin yanma isleminden
elde edilen verilerden olusan Box-Jenkins zaman serisi (gaz ocagi verisi) (Box,

1970; Chen ve ark., 2006) verisine uygulanmigtir. Bu siirecin girisi u(k) gaz akis
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orani ve ¢ikist y(k) ise ¢ikis gazi icerisindeki CO» konsantrasyonudur (Chen ve
ark., 2006). Cikis y(k)’i tahmin edebilmek i¢cin u(k—4) ve y(k—1) modellerde
giris olarak kullanilmistir. Toplamda 292 tane giris-¢ikis verisi bulunmaktadir.
Bunlardan ilk 200 tanesi modellerin egitimi i¢in kullanilirken kalan1 da modelleri
test etmek icin kullanilmistir. Her bir T2FWNN modeli 500 dénemde (epoch)
egitilmistir. Egitim ve test tahmin sonuglari ile tahmin hatas1 degerleri Sekil 3.7°de
gosterilmistir. Ayrica, Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7°de bu veri setinde egitim ve
testteki RMSE degerleri verilmektedir. Sonuglardan goriiliiyor ki 6nerilen modeller

Box-Jenkins veri setini iyi bir sekilde modelleyebilmektedir.

1.2

— hedef
77777 T2FWNN
— hata

cikis

sl Sl

1 L L L
0 50 100 150 200 250 300

Zzaman

Sekil 3.7. Box Jenkins veri setinin T2FWNN-M2 egitim ve test sonuglari

Cizelge 3.6. Box Jenkins veri setinin egitim sonuglari

RMSE RMSE RMSE

(giiriiltii yok)  (giiriiltii std=0.05)  (giiriiltii std=0.1)
T2FWNN-M1 0.0244 0.0512 0.0881
T2FWNN-M2 0.0169 0.0448 0.0961

Cizelge 3.7. Box Jenkins veri setinin test sonuglari

RMSE RMSE RMSE

(giiriiltii yok)  (giiriiltii std=0.05) (giiriiltii std=0.1)
T2FWNN-M1 0.0347 0.0562 0.0626
T2FWNN-M2 0.0233 0.0353 0.0414
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3.5. Sonuclar

Tezin bu kisminda, yeni bir T2FWNN modeli sunulmustur ve gradyan tabanli bir
algoritmaya gdre parametre giincelleme kurallar tiiretilmistir. Onerilen modellerin
performansini degerlendirmek i¢in, benzetim caligsmalar1 gergeklestirilmistir ve
dinamik sistemlerin tanimlanmasi i¢in sonuglar sunulmustur. Biitiin durumlarda,
T2FWNN modelleri yiiksek yaklasim dogrulugu ve ayni zamanda sistemden
giiriiltiiyli kaldirarak iyi bir genellestirme performansi gostermistir. Daha dnce
onerdigimiz FWNN modelini tip-2 bulanik kiimeleriyle birlestirdigimizde, elde
ettigimiz T2FWNN modelinin giiriiltii ve belirsizlik oldugu durumlarda diger ndro-
bulanik mimarilere gore iistiin 6zellikler tagidigr gortilmiistiir. Giiriiltii olmadigt
durumlarda, T2ZFWNN modellerinin performanst FWNN modelinin performansina
gore ¢cok degismemistir. Bunun nedeni de tip-2 bulanik kiimelerinin ii¢ boyutlu
yapisinin sistemin hesaplama karmasikligini arttirmasidir. Karmasikligin artmasi

global minimumu yakalama sansinin azalmasi demektir.
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4. SISTEM MODELLEME VE KONTROL UYGULAMALARI iCiN
DINAMIK ADAPTIF NORO-BULANIK CIKARIM SiSTEMI (DANFIS)
TASARIMI

4.1. Giris

Endiistriyel uygulamalarin biiylik ¢ogu dinamik siireclerin modellenmesi ve
kontrolii ile ilgilidir. Bu siire¢ler karmasik, lineer olmayan ve bazen duragan
olmayan dinamiklere sahiptir. Olgiilemez parametre ve degiskenlerin etkisiyle
diferansiyel denklem sistemi olarak gosterilemezler. Diger bir ifadeyle, siirec
dinamiginin hassas modellerini yapmak, siire¢ karmasiklig1 arttik¢a zorlagmaktadir.
Daha o6nce bahsedildigi gibi ANFIS en ¢ok kullanilan néro-bulanik sistemlerden
biridir. Ancak, ANFIS sayisal ¢ikislarin degerini hesaplamak i¢in girislerin polinom
fonksiyonlarini kullanan cebirsel fonksiyon yapisina sahiptir. Bu nedenle, ANFIS
ile siireclerin dinamik yapisini belirleyen calisma yoktur. Daha 6nce Onerilen
ANFIS gibi bulanik modeller sistemin sadece dis davranisi ile ilgilenmektedir.
Modelin yapisal parametrelerinden i¢ davramisini elde etmek ve bu model
parametrelerini denetleyici tasarlamak i¢in kullanmak olduk¢a zordur (Cao ve
Rees, 1995).

Lineer olmayan dinamik sistemin i¢ davranisini modellemek ve onun igin
bir denetleyici tasarlamak istedigimizde, iyi bilinen bulanik sistemlerden biri olan
T-S bulanik sistemi kullanilabilir. Ciinkii T-S dinamik bulanik modeli hem bulanik
[F-THEN kurallarin1 hem de yerel dinamik modelleri igermesi nedeniyle birlesik
bir sistem i¢ine nitel ve nicel bilgiyi birlestirecek bir yol saglamaktadir. Bu model
1985°te sunuldugundan beri bir¢ok arastirmaci bu konu iizerine odaklanmistir
(Takagi ve Sugeno, 1985).

Literatiirde o©nerilen ANFIS benzeri fonksiyonel bulanik modellerle
karsilagtirildiginda, T-S modellerinin bazi1 dezavantajlar1 vardir. Fonksiyonel
bulanik modellerin en 6nemli avantaji, ilgilendikleri sistemin dinamik 6zellikleri o
anki ele alinan siirecinin dis davramisini gerceklemek icin bulanik kurallar ile
uzmanlarin tecriibesinde tutulmasidir (Cao ve ark., 1997; Ismail ve ark., 2009).

Ancak, eger uzmanin amaci kontrol ise, geleneksel bulanik mantik genel bir kontrol
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kurali olusturamaz. Sadece, uzmanin tecriibesinin o anki fonksiyonel haritalamasini
gerceklestirir. Diger bir deyisle iizerinde ¢alisilan sistemin genel dinamigi hakkinda
bilgi vermez. Fakat T-S bulanik modelleri, kurallarindaki {iyelik fonksiyonlarinin
parametrelerinin elde edilmesi zor olmasina ragmen, yerel dinamik o6zellikleri
modelleyebildikleri igin sistemin i¢ davranisini tam olarak temsil ederler.
Literatiirde T-S bulanik modeller iizerine yer alan ¢caligmalarin ¢ogunlugu kararlilik
analizi ve yerel modellerin sentezi iizerinedir. Fakat “T-S modellerdeki yerel
modeller nasil elde edilir?” sorusu cevaplanmasi gereken dnemli bir sorudur. Bu
tezde bu sorunun cevabi icin DANFIS (Yilmaz ve Oysal, 2014) olarak adlandirilan
yeni bir model onerilmektedir. Bu model T-S modelinin bir yapay sinir agi
gosterimidir. Bilindigi tizere T-S bulanik sistemler homojen ve afin bulamik
modeller olarak iki smifa ayrilabilirler (Kim ve Kim, 2002). Bu iki model
arasindaki fark afin modellerde her bir kuralda baz bir terimin bulunmasidir. Ancak
homojen modellerde bu terim yoktur. Bu tezde onerilen DANFIS afin bir modeldir.
DANFIS modeli ile sadece sistemin giris-¢ikis verisi arasindaki bagint1 degil ayrica
sistemin 1i¢ davranisini da modellenmis olur. Bdylece modelin yapisal
parametrelerinden kolayca bir denetleyici tasarlanabilir.

DANFIS aginin model fikri ANFIS’ten gelmektedir. Standart ANFIS’te
gizli katmandaki (kural tabanindaki sebep kisimlari) aktivasyon fonksiyonlari
genellikle Gauss fonksiyonlaridir. Her bir kuralin sonu¢ kisminda da giris
degiskenlerinin polinom fonksiyonlar1 yer alir. Bu tezde Onerilen DANFIS
modelinde ANFIS’ten farkli olarak sonu¢ kismindaki kurallarda yerel dinamikleri
temsil eden baz terimli lineer diferansiyel denklemler yer almaktadir. Baz teriminin
olmasi bazi arastirmacilara gore T-S bulanik sistemlerin fonksiyon yaklagimi
yeteneklerini arttirmaktadir (Cao ve ark., 1997). Ayni zamanda, bu terimin olmasi
kararlilik analizlerini zorlastirmamaktadir (Wang ve Yang, 2013). Bu durumlari
dikkate alarak, bulanik kurallarin sonug kisimlarinda bu terimlerin olmasinin ilging

sonuclar elde etmemizi saglayacagi diisiiniilmiistir.
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4.2. DANFIS Yapis1

Onerilen DANFIS yapisini anlatmadan &nce, T-S bulanik modelin bilinen
ayrintilarina bakalim. T-S bulanik sistemi IF-THEN bulanik kurallari ile aciklanir.
Kurallarinin IF kisminda girislere ait Gauss tipi iiyelik fonksiyonlu bulanik kiimeler
vardir. THEN kisimlarinda ise modellenen dinamik sistemin girig-¢ikis iligkisini
temsil eden yerel dinamik denklemler vardir. T-S bulanik sistemler homojen ve afin
adlarinda iki kategoride degerlendirilir. Homojen T-S bulanik sistemde sonug
kismindaki denklemler homojendir. Afin sistemlerde ise arti baz terimleri
mevcuttur. Bu tezde afin sistemler daha genel oldugu i¢in kurallarin sonug
kisimlarinda sabitler de bulunmaktadir. Bu tezde kullanilan afin T-S bulanik

sistemde yer alan kurallar su formdadar:

R IF x; is Mjj and x2 is My, ..., X, 1S My,

Burada x" = (x,,x,,...,x,) modellenecek sistemin lineer durum degiskenleridir; u

kontrol girisleridir; R; (j = 1, 2,...,r) j. bulanik kuraldir ve Mj;, My, ...,M,; ise
kurallarin kosul kisimlarindaki bulanik kiimelerdir. Bu durumda T-S bulanik

sistemin arindirma mekanizmasina gore sonu¢ durum denklemleri su sekilde

yazilabilir:
2wAx+Bute)
== - :Zh/(x){Aix+Bl.u+c,} 4.1)
< _ . :
ZW/
=
w ()= TM,x) @2
i=1
w.(x)
h (x)=——, h;(x)=0 *3)

ij(x)

Simdi yukaridaki ifadelere sahip afin T-S bulanik modeline esdeger adaptif

bir sinir ag yapisi olan DANFIS’i tanitabiliriz. Burada T-S bulanik modelimizin n
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tane durum degiskenine r tane kurala sahip oldugunu varsayalim. Sekil 4.1

DANFIS modelinin yapisini katmanlari ile gostermektedir.

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6

Sekil 4.1. DANFIS ve DFWNN yapis1

Katman 1, modellenecek sistemin durum degiskenlerini temsil etmektedir.
Uzerlerine sapka imgeci, DANFIS modelinin kestirdigi durum degiskenleri ile
gercek durum degiskenlerini birbirinden ayirt etmek i¢in konulmustur. Katman 2,
bulaniklastirma katmanidir. Bu katmanda asagidaki gibi Gauss tipi iiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak bulaniklagtirma yapilmaistir.

M, =exp(-2 =2y (4.4)

ij
Burada #; ve o; i. durum degiskeninin j. kuralmna ait iiyelik fonksiyonunda yer

alan merkez ve genislik parametreleridir. Katman 3’teki her bir diigiim bir bulanik

kuralin sebep kismini temsil eder. Kurallar icerisindeki bagla¢ “ve” olarak
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diisiiniildiginden bu bagla¢ islemi i¢in ¢arpim t-norm operatorii se¢ilmistir. Bu
katmanin ¢ikisi (4.2) denklemindeki kurallarin igleyis derecelerini gostermektedir.
4. Katman normalizasyon katmanidir. Bu katmanda her kuralin diger kurallarin
isleyis derecesine bagl agirlig1 belirlenmektedir. Bu katmandan sonra kurallarin
sonu¢ kismina ulasilir. Kurallarin sonug¢ kismi lineer diferansiyel denklemlerdir.
Her bir denklem modellenecek sistemin yerel bolgelerdeki durum degiskenlerinin
girige bagli dinamigini temsil eder. Katman 5, bu tiirev denklemlerinin sag tarafinda
yer alan fonksiyonlar iiretmektedir. i. durum degiskeni i¢in j. kuralin fonksiyon
ifadesi su sekildedir:

g, ()= Y k%, +e, + byu (.5)

el

Katman 6, her bir kuralin sonug¢ ifadesidir. Durum degiskenlerinin o anki
degerlerine bagli olarak her bir kuralin agirliklandirilmis igleyis derecesi hesaplanir
ve her kuralin dinamigi bu agirliga gore tiim sistem dinamigine katki saglar. Yani
bu katmandaki nihai dinamikler 6nceki katmandan gelen lineer fonksiyonlarin

agirliklandirilmis toplamidir ve kestirilen sistem dinamikleri su sekilde yazilabilir:
%= f(%p)= Y hg, (%) (4.6)
j=1

DANFIS modelinin yapisini tanittiktan sonra ve 0grenme ydntemlerini
konusmadan 6nce, afin bulanik modelinin kararliligin1 degerlendirmeliyiz. Lineer
olmayan dinamik sistemleri modellerken ilk 6rnek “sifir-giris cevabr”’dir. Boyle

oldugunda DANFIS modelinin ¢ikis1 su sekildedir:

‘ ij(ij te)

x=— =D h(®) {4z +c, (4.7)
S 2 Ste
= J

Denklem (4.1) ve (4.7) ile verilen afin bulanik modelinin kararlilig1, yani

acik-dongii ve kapali-dongii kararlilik analizi, kuadratik Lyapunov fonksiyonlarina

gore (Kim ve Kim, 2002)’de acik¢a verilmistir. Burada sifir-giris durumu

Ozetlenmistir. Denklem (4.7) i¢in kararlilik kosullarini yeniden animsayalim. 1,

orijin x=01 igeren bulanik kurallar i¢in indeksler kiimesi olsun:

1, ={&[n.(0) % 0}
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Sonra, i€/.igin, (4.7)’deki sabit terimin 0 olacag1 varsayilir ve bu varsayim orijin

x=0"1n afin bulanik sistemin denge noktasi oldugunu garanti eder. Afin bulanik
sistemin (4.7) kuadratik kararli olmas1 icin yeterli olan kosul (Kim ve Kim,

2002)’de asagidaki teorem ile verilmistir:

Teorem (Kim ve Kim, 2002) : Eger asagidaki kosullar1 saglayan bir ortak pozitif
tanimli matris P = P ve 1igs varsa, siirekli afin bulanik sistemi (4.7) kuadratik olarak
kararhdir:

AP+ P4, <0 (4.8)

bulanik kurallar i¢in Ri (i e 1, ) ve

r n n
A'P+P4 - ZI: z, T, Pc - ZI: T,
q= q=

7, >0, ) . <0 (4.9)
cl.TP - Z%“iqT —Z TV
pm g1
diger bulanik kurallar i¢in Ri (i€1; ), Tiq, uiq ve viq asagidaki gibi tanimlandig1
durumda
F, (x)=x"T, x+2u, x+v, <0 (4.10)

kosulu biitlin x’ler i¢in saglanir ( R; (hi(x) > 0)).

Bu teoremin detaylar1 ve ispat1 (Kim ve Kim, 2002)’de verilmistir. Agik-
dongii afin bulanik sistemi i¢in kararlilik kosullar1 (4.8) ve (4.9) ile 6zetlenmistir.
Bu kosullar lineer matris esitsizligi (LMI) acisindan temsil edilmistir. Boylece,
DANFIS igin kararlilik kosullar1 i¢ nokta algoritmalar ile niimerik olarak kolay ve

etkili bir sekilde ¢oziilebilir.
4.3. DANFIS Ogrenme Algoritmasi

Bu bolimde DANFIS modelinin 6grenme asamalar1 tanitilacaktir. Bu
modelde de gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi kullanilmustir. Istenilen

dinamik giris-cikis haritalamasini elde etmek i¢in, DANFIS modelinin bilinmeyen

parametreleri, lineer olmayan dinamik bir sistemin i¢ davranigini modelleyecek
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sekilde, performans oOlgliti minimize edilerek gilincellenmistir. DANFIS
parametreleri amag¢ fonksiyonunu en aza indirgeyecek sekilde giincellenmistir.
Boylece, arzu edilen bir zaman araligi icerisinde hedef durum egrileri secilen
baslangi¢ kosullarindan baslanarak izlenebilmektedir.

Modelimizin en uygun parametre degerlerini bulmak icin, Sekil 4.2°de
verildigi gibi bir optimizasyon problemine dayali bir O0grenme algoritmasi

kullanilmistir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi verilmistir.

1. Baslangi¢ parametre degerleri ( 4, ,0;,K;

;i »C; ) uzman tecriibesiyle,
rasgele olarak ya da kiimeleme algoritmasi ile belirlenir.

2. DANFIS model ¢ikis1 o anki parametre degerlerine gore hesaplanir.

3. Performans Olgiiti ve performans Olgiitiinlin parametrelere gore
gradyanlar1 hesaplanir.

4. Eger performans 6l¢iitii hedef degere kiigiiltiilememisse, parametre

degerleri optimizasyon algoritmasina gore tekrar gilincellenir ve 2.

adimdan algoritma dongiiye devam eder.

u(t) Dinamik x(t)

Sureg

” Performans i) N [.JF\-I\IFIS
DANFIS (L) - Indeks ve Ek Optimizasyon

- Algaritmasi

Maodeli e(t) Duyarhhk Analizi a1/ ap

p* 4

p¥

Sekil 4.2. DANFIS 6grenme siireci

Bu tezde DANFIS modeli i¢in iiyelik fonksiyonlarinin merkez degerleri
bulanik c-ortalama (FCM) (Bezdek ve ark., 1984) kiimeleme algoritmasi ile

belirlenmistir. FCM algoritmasi, verilen veriyi belirli bir sayidaki kiimelere ayiran
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bir kiimeleme algoritmasidir. Bu yontem asagida verilen amag¢ fonksiyonun

minimize edilmesine dayamr (Bezdek ve ark., 1984):

N
m
=YY

i=l j=1

‘l<m<w (4.11)

Burada m 1’den biiylik herhangi bir reel sayi, x; i. veri, x; j. kiime ve wu;ise x;
verisinin j. kiimede olmasinin iiyelik derecesidir. Bu algoritma asagidaki

adimlardan olusmaktadir (Bezdek ve ark., 1984).

1. Uyelik fonksiyonu matrisi U=/u;] baslangi¢ degerleri U belirlenir.
2. k. adimda: merkez vektorii C®¥=/u;] , UY’ya bagh olarak hesaplanir.

py == (4.12)

3. U™ matrisi bir sonraki adim i¢in U**"”¢ giincellenir.

1
U, = (4.13)

sfle-sr

=R

|lo* —u @] < £ ise durulur; degilse 2. Adimdan devam edilir.

FCM algoritmasi ile bulunan merkez degerleri kullanilarak, kurallarin kosul
kismindaki iiyelik fonksiyonlarinin merkez parametrelerinin baslangic degerleri
belirlenmistir. Eger modellenecek siirecin, dogrusal olmayan matematiksel modeli
biliniyorsa, DANFIS modelinin sonug¢ kismindaki lineer parametrelerin baslangic
degerleri, kiimeleme algoritmasiyla buldugumuz merkez degerlerinde
dogrusallagtirma islemi yapilarak bulunabilir. Tezin bu kisminda iyi bilinen
dinamik sistemler ile ¢alisilmis ve modellerdeki parametrelerin baglangi¢ degerleri

dogrusallastirma islemi ile bulunmustur.

DANFIS ile modellemek istedigimiz dogrusal olmayan sistemin dinamigi

asagidaki gibi verilmis olsun:

x(0) = f(x(0),u(?)) (4.14)
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Burada f dogrusal olmayan bir fonksiyon, x(r)=[x, () x,(¢) ... X, (t)]T durum

vektorii, ve u(t)=[u1(t) u,(t) ... um(t)]T ise giris vektoridir. DANFIS
Ogrenmesiyle, egitim ag1 parametrelerini ayarlayarak dogrusal olmayan dinamik
sistemin yoriingeleri takip edilebilmektedir. Bunun igin, Oncelikli olarak bir

performans Olgiitii segilmelidir. Bu tezde kuadratik formda bir amag¢ fonksiyonu

secilmistir:

b (4.15)
= [ 0.503(6) — x(t)] [£() - x(0)]at

Burada x(¢), [to#/] zaman aralifinda (4.14)’de verilen fonksiyon tarafindan iiretilen
beklenen yoriinge ve x(¢)ise ayni aralikta DANFIS modelinin buldugu cevaptir.
Goriildigl lizere amag fonksiyonu hatanin e(¢) = x(¢) — x(¢) bir fonksiyonudur.
Daha once belirtildigi gibi DANFIS modelinin en uygun parametreleri, ANFIS
modelinde oldugu gibi dogrudan en kiigiik kareler tahmini (LSE) ile bulunamaz.
Ciinkii ANFIS’te polinom fonksiyonlar var iken, DANFIS modelinde yerel
dinamikleri gosteren diferansiyel denklemler vardir. Bu parametreleri optimize
etmek i¢in, bu tezde ek duyarlilik yontemi (ASM) parametre gradyan hesabinda
kullanilmistir (Bryson ve Ho, 1969; Konar ve Samad, 1992; Cao ve ark., 2002).
ASM kisith dinamik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in varyasyonlar
hesabina dayali bir yaklasimdir. DANFIS modeli i¢in, (4.14) ile verilen dogrusal
olmayan bir sistemin modellenmesinde, optimizasyon problemi su sekilde

yazilabilir:

t
minJ = j F(x,%)dt,
b "

{0 = F((0.p) = X h GO AFD ¢} x(@)=x, (4.16)

DANFIS’1 belirli bir yoriingeyi takip etmek icin ayarlamak, DANFIS
parametrelerinin belirlenmesine esdegerdir. Boylece (4.6) tarafindan iiretilen
model yoriingeleri (4.15)’de verilen amag fonksiyonu minimize eder.

ASM’de yeni dinamik sistem ek durum degiskenleri A ile tanimlanir:
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ANT
. [ of oF
[a&} ox ) @17)

Burada ek durum vektoriimiiziin boyutu, n, modellenecek dinamik
sistemdeki durum degisken sayisini esittir ve DANFIS aginin parametre sayisindan
bagimsizdir. Bu da hassasiyetleri hesaplamak i¢in » bilesenin oldugunu gosterir.
Diferansiyel denklemin integrali son zaman #/ten ilk zaman #)’a zamanda geriye
dogru hesaplanmalidir. Bu tezde integral hesabini yaparken 5. dereceden Runge-

Kutta-Butcher algoritmasi kullanilmistir (Chapra ve Canale, 1988).
4.3.1. DANFIS Gradyan Hesabi

Ogrenme islemi, optimal DANFIS model parametrelerini elde edebilmek
icin, ama¢ fonksiyonunun (4.15) biitiin parametrelere gore gradyanlarina ihtiyag
duymaktadir. Bilinmeyen parametre sayist ne olursa olsun, ek durum vektoriiniin
boyutu dogrusal olmayan sistemdeki durum vektoriiniin boyutuna esittir. Ek
yorlingeler elde edildikten sonra, DANFIS parametrelerine gore maliyet
gradyanlar1 agagidaki gibi hesaplanir:

a7 4o

F j (5} A(t)dt (4.18)
Burada 06grenme algoritmasinin her bir dongiisiinde amag¢ fonksiyonlarinin

gradyanlarinin hesaplandigi varsayilmaktadir.

Sadelik agisindan daha acgik gradyan formiillerini elde etmek i¢in, dinamik
kisitlarla birlikte optimize edilecek amag¢ fonksiyonu performans kriterine bagl

olarak asagidaki gibi yazilabilir:

J = [FCodr (4.19)

F(x)=Y05(% - x,)° (4.20)

Burada, siirecin i. durum degiskeni i¢in X, DANFIS model cevabi iken, x; beklenen

siire¢ cevabidir.
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Her bir tekrarlamada, ek degiskenleri hesaplayabilmek icin asagida verilen

diferansiyel denklem zamanda geriye dogru ¢oziiliir.

i of, o, o, A
A A A X, — xl
N N UM/ PR | Y B PN
2 A A A 2 2 2
|2 |=] %, e, o |71+ (4.21)
2” 2’71 £71 - le

oh o .. Y
| o%,  o%, 0%, |

burada A(z,) =0

Katsayis1 matrisi, (4.6) 'de verilen DANFIS durum fonksiyonlarinin birinci

A

of

tiirevleri tarafindan belirlenir. Ek degiskenleri hesaplarken, % matrisini asagidaki
X

gibi hesaplamamiz gerekmektedir:

aZlm aZZ
" Z,— Bz —
of, =~ Ox Ox, (4.22)
0%, (22)2 .
= w,(R)g, (F) (4.23)
=
z,=2 w,(%) (4.24)
=
r , =X,
aazlm = [w] —('ul/ l)gm](x) +w, k’ +w,b, u—(ﬂ 5 I)J (4.25)
%, o y’ o;
N G (4.26)

I J
axi J=1 ij

Daha sonra ek degiskenleri kullanarak parametre gradyanlarim

oJ oJ oJ oJ oJ
—,—,—,—,— | hesaplayabiliriz.
ou 0o ok Oc 0Ob

agj[ a%k (4.27)

f
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o _fl s, 9
E_I Zzi aa]dt (4.28)

VRS I ij
tyl 7

v _ [[>4 U (4.29)
ok |57 K
o e of |
—= A —L dt 4.30
dc; J_; dc; (430
aJ i i n afA‘ ]
—= A —L dt 431
0b, ! ; ' Ob, @30

Parametre gradyanlarimi (4.27)-(4.31), hesaplayabilmek igin, Oncelikli
olarak {@[ SIS Y

- -, = —} tiirevlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

o’ 0o ok oc’ ob
o, o, (}-u) 1(%,-n)

m o S 3T T exp| ——| L (4.32)
Oy OM;; oy 2 9y
oF, o, (3,-m) (%-n)

m o S 3T V) exp| ——| S (4.33)
do; oM, oy 2 9y

aﬁfm _ (4.34)
MU M;’jzwi(x)

i=1
o, _ X, m=]j (4.35)
ok | 0 m=j
&y _ Sy m=j (4.36)
ob, 0 m=#j
Yo ) =T (4.37)
oc; 0 m#j

Artik, bir afin T-S bulanik sistem olan DANFIS’in parametreleri bu
gradyanlar1 kullanarak giincellenmeye hazirdir. Herhangi bir birinci dereceden
gradyan algoritmasi, optimizasyon i¢in kullanilabilir. Burada bizim se¢imimiz

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) yontemi olmustur.
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4.3.2. Gradyan bilgisiyle parametre giincelleme

DANFIS modelinde kural sayisin1 se¢mede herhangi bir kisit yoktur. Egitim
algoritmasinin her yinelemesinde, performans indeksinin biitiin bilinmeyen

parametrelere (p) gore gradyanlarinin g = 0J / dp ASM kullanilarak hesaplanmasi

gerekmektedir. Ogrenme algoritmas1 olarak BFGS gradyan yontemi kullanilmistir
(Gill ve ark., 1981; Konar, 1991). BFGS yaklasik ikinci dereceden gradyan
algoritmalardan biridir ve tepe-tirmanma optimizasyon yontemlerinin bir sinifi olan
Newton yonteminden tiiretilmistir. Gradyanin sifir oldugu sabit bir noktay1 bulana
kadar aramalarina devam eder. BFGS algoritmasinda parametre giincelleme

kurallar asagidaki gibi verilmistir:

pkJrl = pk oK ak (4.38)
- mz_in J(pk + rdk) (4.39)
dF ik (4.40)

Burada p giincellenecek parametre, d arama yonii, 7 arama yoniindeki optimal
arama adimi, g parametre p’ye gore maliyet gradyan1 ve H =(V p/ )_1 ise asagida

verilen yaklagik Hessian matrisinin tersidir:

T
koa kT koa kT
e I_Ap (Agp) 1k _ApT(Agp)
N R\T « K kT K
(Ap™)" Agp (Ap™)" Agp (4.41)
T
RN ALY A M
N
(Ap™)" Agp

Ap ve Ag sirasiyla parametre ve gradyan vektorlerinin geriye dogru farklaridir.
Parametre ve gradyan vektorlerinin ge¢mis degisimlerini saglarlar ve bdylece
yaklasik ikinci dereceden bilgi edinilmis olur.

Performans indeksi duyarliliklarint hesaplama ek yolu, gradyan
hesaplamalari icin ¢oziilmesi gereken diferansiyel denklemlerin sayisiyla etkili bir
yoldur. Ancak, zaman araligindaki ara hesaplamalar DANFIS’in i¢ dinamik modeli
hakkinda bilgi vermez. Ileri duyarhiik yéntemi durum ve cevap duyarliligi

yoriingelerini iiretirken, ek yontemi ek degiskenlerin yoriingesini tiretir (Becerikli
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ve ark., 2004). Hem ek ve hem de ileri cevap hassasiyetlerini hesaplarken, BFGS
algoritmasindaki bir diger onemli nokta Hessian hesabinin verimli bir sekilde

hesaplanabilmesidir.
4.4. DANFIS ile Denetleyici Tasarim

DANFIS modelleme islemini uyguladiktan sonra, dogrusal olmayan bir
sistemin yerel modelleri elde edilmis olur. Bu béliimde, bir sistem i¢in olusturulan
DANFIS modelindeki kurallarin ayni sebep kismini paylasan bulanik bir
denetleyici tasarlanacaktir. Bu boliimiin basinda, sifir-giris cevabi igin kararlilik
analizi yapilmisti. Simdi ise, sisteme giris uygulandigindaki kararlilik analizi
yapilacaktir. Denklem (4.1)’de verilen afin bulanik sisteminin, sisteme kontrol
girisi uygulandigindaki kararlilik analizi, kuadratik Lyapunov fonksiyonlarina gore
(Wang ve Yang, 2013)’de verilmistir. Burada (4.1) i¢in kararlilik kosullarini

inceleyebiliriz. 7, nin bulanik kurallar i¢in indis kiimesini gosterdigini varsayalim:

1, ={&|R.(0) % 0] (4.42)
Sonra, jelI : icin, kurallarin THEN kismindaki sabit terim ¢;’nin sifir

oldugunu varsayalim. Bu varsayim x=0’1n bulanik sistemin bir denge noktasi
oldugunu garantilemektedir (Wang ve Yang, 2013). Afin bulanik sistemde
kurallarin THEN kismu1 baz terim igerdiginden, her bir kural i¢in denetleyici de bir

baz terim icerir ve kontrol u asagidaki gibi hesaplanabilir:
u=y h(x)(Kx+d)) (4.43)
J1

Benzer sekilde, denetleyicideki baz terim dj’nin ;e /. i¢in sifir oldugu

varsayilmaktadir. Sonra, kapali-dongii bulanik sistemi asagidaki gibi tanimlanabilir

(Wang ve Yang, 2013) :
x=> h (A ,+BK)x+(Bd, +c,)] (4.44)
=l

Asagida verilen teorem afin bulanik sisteminin kuadratik olarak kararl

oldugunu gostermektedir.
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Teorem (Wang ve Yang, 2013): Denklem (4.44) ile verilen afin bulanik sistemin
kuadratik olarak kararli olabilmesi i¢in P > 0, uygun boyutlarda F ve W matrisleri,
52> 0(0G =1 2,...r,q =1, 2, ..., n) ve ave k yeterince biiyiik pozitif sabitler

oldugunda kosullar saglanmalidir:

—2kP P+(A +BK. +kI)'W
; J J ; < 0 (445)
P+W' (4, +B,K, +kI) -w-w
Bulanik kurallar R; (j € 12) igin
—2aP P+(4,+al)'F
— 4 - (4 T) <0 (4.46)
P+F (4, +al) -F-F
Diger bulanik kurallar igin
. A;,+B,K, Bd, +c, (4.47)
! 0 0
2%l _Z Tjgt jq
4= " - (4.48)
B quuTJq _Z TjaVia
g=1 g=1
|l 0 (4.49)
Lo '
Burada Tjq, ujq ve viq
F, (%) =x’ T,x+2u,x+v, <0 (4.50)

R, (h;(x)> 0)’yi ¢alistiran her x i¢in yukaridaki kosul saglamalidur.

Bu teoremin detaylar1 ve ispati (Wang ve Yang, 2013)’de verilmistir. Bu
teoremin sonuglarina gore lineer kuadratik diizenleyici (LQR) yontemi kararl
denetleyici tasariminda DANFIS modeli i¢in kullanilabilir. x = Ax+ Bu+c igin

LQR’de optimal kontrol kurali asagidaki gibi yazilabilir:

u=-[R+B"OB]"'B"Q[c+ Ax] (4.51)
Burada Q negatif olmayan tanimli bir matristir ve durumlar1 agirliklandirma

matrisi olarak adlandirilir. R ise kontrol girislerini agirliklandiran pozitif tanimli bir
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matristir. Bu matrislerin optimal sec¢imi, denetleyicinin dinamik hiziyla durum
degiskeni ve kontrol sinyallerinin genligini belirler. Ornegin, Q biiyiik secilirken, R
kiigiik segilirse daha fazla kararlilik biiyiik kontrol ¢abalar1 ile elde edilecektir (Al-
Hadithi ve ark., 2012).

Sistemin modelleme asamasindan sonra, afin T-S bulanik sistemi
denetleyici tasariminda kullanilmistir. LQR kullanildiginda bulanik kontrol

sistemimizin kurallar1 asagidaki gibi olur.

R : IF x; 1s Mjj and x2 is Mo, ..., Xn 1S My,
THEN u, =—[R+ B;OB, 1" B;Q[c,;+ 4,x] (4.52)
Burada Q ve R matrislerini uygun bir sekilde segildiginde, kontroldeki sistem

durumlari istenilen bir islem noktasina yakinsayabilir.

4.5. Sonuclar

Tezin bu kisminda, DANFIS olarak adlandirilan yeni bir bulanik sinir ag1
dinamik sistem modelleme ve kontrol uygulamalar1 i¢in tanitilmistir. Prensip
olarak, DANFIS herhangi bir dogrusal olmayan siirece yaklagsmalidir. DANFIS
modelinin etkileyici genelleme yetenegi Oncelikle T-S bulanik sistemlerinden
gelmektedir. DANFIS modeli ASM ile gradyan tabanli egitim algoritmasiyla
egitildiginde dinamik sistemleri yerellestirme yetenegine sahiptir. DANFIS
modelinin hem modelleme hem de kontrol benzetim Ornekleri Bolim 6°da
verilmigtir.

Bu modeldeki bir arastirma konusu bulanik denetleyicini formu ile ilgilidir.
Bu c¢alismada kullanilan bulanik denetleyicinin formu, giris iiyelik fonksiyonu
parametrelerinin dinamik sistemin durumlarina gore secildigi standart bulanik
sistemdir. Daha ileri ¢aligmalarda, secilen uygulama icin hangi bulanik ¢ikarim
mekanizmasinin daha uygun olacagini belirlemek yeni bir arastirma konusu

olabilir.
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5.SISTEM MODELLEME VE KONTROL UYGULAMARI iCIN DINAMIK
BULANIK DALGACIK SiNiR AGI (DFWNN) TASARIMI

5.1. Giris

Dalgacik tabanlarinin zaman ve frekansta yerellik 6zellikleri sayesinde,
dalgacik dontisiimii popiiler olmustur (Mallat ve Hwang, 1992; Mallat ve Zhong,
1992). Dalgacik doniisiimiiniin yetenegini daha da genisletmek icin dalgacik sinir
ag1 olarak adlandirilan yeni bir sinir ag1 Zhang ve Benveniste (Zhang ve Benveniste,
1992) tarafindan Onerilmistir. Bu tasarimda dalgaciklar aktivasyon fonksiyonu
olarak yapay sinir agina eklenmistir. Dalgacik sinir aglari, dalgaciklarin yerellik
davraniglart ve sinir aglarmin Ogrenme yetene8i sayesinde azaltilmis ag
biiyiikliigiiyle hizli yakinsama ve yiiksek dogruluk ozelliklerini sunmaktadir
(Zhang ve Benveniste, 1992; Zhang ve ark., 1995; Zhang, 1997; Holmes ve
Mallick, 2000; R.K.H. Galvao ve ark., 2004; Billings ve Wei, 2005; Chen ve ark.,
2006).

Son yillarda, yapay zeka ile hesaplama yontemleri bulanik sistemlerle
birlestirilerek FWNN olarak adlandirilan yeni bir sinir ag1 yapisi onerilmistir (Ho
ve ark., 2001; Zekri ve ark., 2008; Yilmaz ve Oysal, 2010; Lu, 2011; Davanipoor
ve ark., 2012). FWNN modelleri kural tabanlarinda dalgaciklar1 kullanan bulanik
sistemlerdir. FWNN modellerinin lineer olmayan fonksiyon 6grenmesi, dogrusal
olmayan sistemlerin tanimlamasi ve kontrolii gibi uygulamalardaki etkinligi ¢esitli
calismalarda gosterilmistir (Ho ve ark., 2001; Karatepe ve Alci, 2005; Srivastava
ve ark., 2005; Abiyev ve Kaynak, 2008; Banakar ve Azeem, 2008; Zekri ve ark.,
2008; Yilmaz, 2009; Yilmaz ve Oysal, 2009; Oysal ve Yilmaz, 2010; Yilmaz ve
Oysal, 2010).

Tezin bu kisminda, bir 6nceki bolimde onerilen DANFIS modelinin
kurallarinin sebep kismindaki {iiyelik fonksiyonlari, dalgacik fonksiyonu ile
degistirilerek yeni bir sinir ag1 tamitilmistir. Boylece bu ag, dalgaciklarin
avantajlarin1 da saglayacaktir. Onerilen yeni ag DFWNN olarak adlandirilmistir.
Onerilen DFWNN modeli de afin T-S bulanik sistemidir. Bir énceki boliimde

modelimizin kararl oldugunu gdésterilmistir (Kim ve Kim, 2002; Wang ve Yang,
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2013). Bu nedenle, DFWNN modelinin kurallarinin ¢ikisi afin bulanik sistemlerin
ilging ve etkili sonuglari ile gelistirilmistir.

Genel olarak T-S bulanik sistemleri bir kural kiimesinde olusur ve her bir
kural “yerel dinamik model” gibi davranir. Bu modelde kurallar i¢ parametrelerle
birlikte bir lineer diferansiyel denklem seti olarak gosterilir. Burada cevaplamasi
gereken en onemli soru “Modellenecek dogrusal olmayan dinamik sistem i¢in
DFWNN afin modelinin en uygun kural parametreleri nasil bulunacaktir?”
sorusudur. Her bir kuralin sonu¢ kisminda dinamik fonksiyonlar oldugu i¢in cevabi
basit degildir. Bu tezde, DANFIS modelinde oldugu gibi DFWNN modelinde de
bilinmeyen parametrelerin 6grenilmesi i¢in ASM (Bryson ve Ho, 1969; Konar ve
Samad, 1992; Cao ve ark., 2002) kullanilmistir. ASM, ama¢ fonksiyonumuz
dinamik kisitlar igerdiginde duyarlilik hesabi i¢in kullanilan etkili bir niimerik

hesaplama yontemidir.

5.2. DFWNN Yapisi

DFWNN yapist liyelik fonksiyonu olarak dalgacik fonksiyonlarimi kullanan
bir T-S bulanik modeli gdsterim seklidir. Daha 6nce belirtildigi tizere T-S bulanik
sistemi bulanik kurallarin kosul kisminda Gauss tipi Tlyelik fonksiyonu
kullanmaktadir. Kurallarin sonu¢ kismi ise modellenecek dogrusal olmayan
dinamik sistemin giris-¢ikis iligkisini yerel lineer dinamikler ile gdstermektedir.
Model yine afin bulanik sistemi temsil eder. Yani lineer denklemler baz terim
icermektedir. DFWNN modelinde Gauss iiyelik fonksiyonlar1 yerine dalgacik
fonksiyonlar1  kullamlmistir. Onerilen DFWNN modelini tanitmak igin,
modellenecek sistemde 7 tane durumun oldugunu ve kural tabaninin m tane bulanik
IF-THEN kuraldan olustugunu varsayalim. DEWNN modelinde kurallar agagidaki

formda verilmistir:

Rj: IF x; is Mjj and x2 is M), ..., xn is My,
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Burada x" = (x,x,,...,x,) dogrusal olmayan sistemin durumlari; « kontrol girisini,
R (G =1, 2,...,r) j. bulanik kurali ve M, My,,...M, ise kurallarin sart

kismindaki dalgacik tiyelik fonksiyonlarii gostermektedir.

Meksika Sapkast dalgacik fonksiyonu Gauss fonksiyonunun ikinci
tirevidir. Ortonormal olmayan Meksika Sapkasi fonksiyonu analitik formda

asagidaki gibi yazilabilir ve onun Fourier doniisiimii ise asagidaki gibi kolayca

hesaplanabilir.
2
y(x)=(1-2")exp(- 7)., x<R (5.1)
2
v (o) =270’ exp(—%), weR (5.2)

Burada w gergek frekanstir. Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonu Gteleme () ve

genisleme (o ) parametreleri ile agagidaki gibi genellestirilebilir.

w(— “) (1-(—£ )) exp(— (G“Y) (5.3)

Oteleme parametresi dalgac1gin merkez pozisyonunu belirlerken, genisleme
parametresi dalgacigin yayilimim1 kontrol eder. Bilindigi {izere dalgacik
fonksiyonlar1 zaman ve frekansta yerellik 6zellikleriyle bilinirler (Mallat, 1989).
Genisleme parametresi degistiginde dalgacik fonksiyonunun destek bdolgesinin
genisligi degisirken tepe noktasi sayisi1 degismez (Becerikli ve ark., 2003). Ancak
genislik parametresi azalirsa, spektrumun tepe noktasi yiiksek frekanslara dogru
kayar. Boylece, genislik parametresini degistirerek biitiin frekans spektrumu elde

edilir.

Tezin bu kisminda normallestirilmis Meksika Sapkast dalgacik
fonksiyonlart kullanilmistir. Normallestirilmis Meksika Sapkasi fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanmustir:

A

1=y exp(0.5C ) 4 6

O-i/ O-i/'
M, = - — - (5.4)

sabit £ =0.4461.
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Burada, i. durumun j. kural i¢in segilen tyelik fonksiyonun, ., merkez ve o,

genislik parametresidir. Sekil 5.1°de normallestirme islemi yapilmis ve yapilmamis

Meksika Sapkasi fonksiyonlar1 ve de onlarin Fourier doniisiimii gdsterilmektedir.

T
- - — - Norm. Mexican Hat
———Mexican Hat

cikis

_05 Il I Il
-10 -5 0 5 10

- - — — Norm. Mexican Hat
———Mexican Hat

1.8¢

1.6F

1.41

genlik

0.81

0.4-

0.2+

-10 -5 0 5 10
frekans (w)

(b)

Sekil.5.1. (a) Meksika Sapkasi ve normallestirilmis Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonlari (b)
Fourier doniisiimleri

DFWNN aginin yapist Sekil 4.1°de katmanlarla gosterilen DANFIS aginin

yapisina benzerdir. Birinci katman dogrusal olmayan dinamik sistemin durum
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degiskenlerini gostermektedir. Ikinci katman bulaniklastirma katmanidir.
Normallestirilmis Meksika Sapkasi dalgacik fonksiyonlar1 bulaniklastirma islemi
i¢in kullanilmistir. Ugiincii katman bulanik kural katmanidir. Bu katmanin ¢ikisini
hesaplamak i¢in ¢garpma islemi t-norm operatdrii olarak kullanilmistir. Bu katmanin

ciktis1 agagidaki gibi verilmistir:
Wj(x):HMg/(xi) (5.5)
i=1

Dordiinci  katman normallestirme  katmanidir. Her bir kuralin

normallestirilmis aktivasyon giicli bu katmanda asagidaki gibi hesaplanmustir:

b= h =0 (5.6)

ij (x)

Besinci katman bulanik kurallarin sonug¢ kisimlarini gostermektedir. Bu
katmandaki her bir kural lineer diferansiyel denklem sistemi ile gdsterilmektedir.
DFWNN’nin j. kuralindaki i. durum degiskeni icin bu katmandaki fonksiyon
asagidaki gibidir:

g, (%)= Z_;kg’fcm +c; +b,u (5.7)

Son olarak altinc1 katman ¢ikis katmanidir. Bu katmandaki final diferansiyel
denklemler bir o6nceki katmandaki lineer fonksiyonlarin agirlikli toplami olarak

hesaplanmaktadir:
5= & p)= 2 g, (®) (5.8)
j=1

Daha sonra dogrusal olmayan dinamik sistemin DFWNN modeli asagidaki

gibi matris formunda yazilabilir.
ij(Aj)?+ Bu+c,)
J=l

-
Z w;
=]

r

=Zhj(fc){Ajfc+Bju+cj} (5.9)
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Denklem (5.9) ile verilen afin bulanik sistemin kararliligi, yani agik ve
kapali devre kararlilik analizi (Kim ve Kim, 2002; Wang ve Yang, 2013)’de
verilmisti ve bir onceki boliimde aciklanmisti. Bu nedenle bu analizin detaylar
burada tekrar agiklanmamistir. T-S bulanik modeli ve DFWNN modeli sadece
tiyelik fonksiyonlarinin normallestirilmis Meksika Sapkasi fonksiyonlari olmasinda
farklilik gostermektedir. Biitiin iiyelik fonksiyonlari [0,1] araligi ile sinirh
oldugundan, T-S bulanik sistemleri i¢in verilen kararlilik analizi DFWNN modeli

icin de gecerlidir.

5.3. DFWNN Ogrenme Algoritmasi

DFWNN modelini dogrusal olmayan bir dinamik sistemi modellemek i¢in
kullanmak istedigimizde, 6ncelikli olarak bu sistemin i¢ davranisinin modellenmesi
gerekmektedir. Bu asamay1 6grenme agamasi olarak adlandirabiliriz. Bu bolimde
DFWNN modelinin 6grenme islemleri tanitilacaktir. Burada onerilen algoritma
gradyan tabanli bir yontemdir. Verilen giris-cikis haritalamasina gore performans
Olgiitii minimize edilerek verilen dinamik sistemin i¢ davranist modellenir.
DFWNN modelinin parametreleri ama¢ fonksiyonunu minimize edecek sekilde
giincellenir. Boylece, hedef durum egrileri, istenilen bir zaman araliginda segilen
bir baglangi¢c noktasindan itibaren takip edilebilir. Verilen bir dinamik sistemi
modellerken en uygun ag parametrelerini bulmak i¢in performans OSlgiitlinii

minimize edecek sekilde izlenecek adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir.
1. Parametrelerin (u,,0, ,k; ,c,) baslangic degerleri belirlenir.

2. O anki parametre degerlerine gore DFWNN modelinin ¢ikist hesaplanir.

3. Performans 6l¢iitii ve performans 6l¢iitliniin parametrelere gore gradyanlari
hesaplanir.

4. Eger performans olgiitiimiiz hedef degere ulasmamissa, parametre degerleri
optimizasyon algoritmasina gore gilincellenir ve sonraki iterasyon igin 2.
adima gider.

DFWNN modelinde kurallarin kosul kismindaki dalgacik iiyelik
fonksiyonlariin baslangi¢c merkez degerleri, DANFIS modeline benzer sekilde
FCM (Bezdek ve ark., 1984) kullamlarak belirlenmistir. Uyelik fonksiyonlarinin
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genislik parametreleri ise baglangicta 1 se¢ilmistir. Kurallarin sonu¢ kismindaki
lineer diferansiyel denklemin baslangi¢ parametreleri ise modellenecek dogrusal
olmayan dinamik sistemin FCM ile bulunan merkez noktalarinda
dogrusallastirilmast ile elde edilmistir.

DFWNN tarafindan modellenecek dogrusal olmayan dinamik sistemin
asagidaki fonksiyon ile verildigini diisiinelim:

x(1) = f(x(@),u(?)) (5.10)

Burada f dogrusal olmayan bir fonksiyon, x(r)=[x,(¢) x,(?) ...xn(t)]T durum

vektorii ve u(t)=[u1(t) u,(t) ... un(t)]T ise giris vektoriidiir. DFWNN 6grenme

islemi igin sec¢ilen kuadratik performans 6l¢iitii asagidaki gibi secilmistir.

J= JCF (x,x)dt
(5.11)
- j 0.5[%(2) — x(0)]" [%(t) — x(¢)]dt

Burada x(z) , verilen zaman aralifindaki beklenen yoriinge, x(¢) ise ayni aralikta
DANFIS modelinin cevabidir. Goriildiigli tizere DFWNN modeli i¢in se¢ilen amag
fonksiyonu hatanin e(t) = x(¢) —x(¢) bir fonksiyonudur. Sistemi modelleyecek en
uygun parametre degerlerini bulmak icin, performans 6l¢iitiiniin biitiin bilinmeyen
parametrelere gore kismi tiirevlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. ASM,
diferansiyel kisitli bu optimizasyon probleminin ¢ézmek i¢in kullanilmistir (Bryson
ve Ho, 1969; Konar ve Samad, 1992; Cao ve ark., 2002; Oysal ve ark., 2003).
DFWNN modeli i¢in kisitlt optimizasyon problemi su sekilde tanimlanabilir:

t
minJ = [ F(x, R)dt (5.12)
p
#6) = f(x(0), p) = 2 b, (D k)%, +¢; +bu) (5.13)
j=1 =1
x(t,)) = x,

Bu kisitli optimizasyon problemini ¢6zmek, DFWNN modelinin
parametrelerini  gergek  sistemin  yoriingelerini  takip edecek  sekilde

ayarlayabilmemizi saglar.
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ASM’de, amag¢ fonksiyonun DFWNN modelinin  bilinmeyen

parametrelerine (p) gore gradyanlar asagidaki formiil ile hesaplanir:

v _t(ad)
. _‘[£8p] A(t)dt (5.14)

Burada ek durum degiskeni A , her bir yinelemede asagidaki diferansiyel denklemin

zamanda geriye dogru ¢oziilmesiyle hesaplanir:

_zz(afJ a+9E Alt;)=0 (5.15)

ox ox
Bilinmeyen parametre sayisi ne olursa olsun ek yoriingelerin sayisi dogrusal

olmayan sistemin durum degigskeni sayisina esittir ve ek durum degiskeni (5.15)

daha acik formda asagidaki gibi yazilabilir:

e e o%, 21T
A A N X, — X
" a o, .
A4 = =% . = X, =X,
-l = ox, Ox, ox, || .|t : (5.16)
Z/I’L ./\ ./\ ' ./\ 2‘” ﬁn _'xn
% 9o ... Y
0%, 0%, o, |

Burada (z,)=0.

Ek degiskenlerini hesaplarken, DFWNN model c¢iktisinin durum

degiskenlerine gore birinci tlirevinin a—]r hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu

ox
hesaplamalar agagidaki gibi yazilabilir:

aZlm 8ZZ
o, e "o
= e (5.17)
OX, (z,)
Z, = 2 w; (g, (%) (5.18)

j=1
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-, :iwj()e) (5.19)

oz m rL [ Ow, ~ i
8_3161. = Z{ 8)%11 (gmi (X)+ bl.ju) + ijmiJ (5.20)

J=1 i

0z, ~ aW,-
= : 5.21
Ox. JZ:; OX, (521)

2 2
ow, w, [ X, — L, X, — UL, X, — L,
o L W ETH ST el o.5| 2T A (5.22)
ox, l+eM,\ o, o o

Daha sonra amac¢ fonksiyonun parametrelere gore gradyanlarini

8_J,6_J,8_J’8_J’8_J ek degiskenleri kullanarak asagidaki gibi hesaplayabiliriz:
ou 0o Ok oOc ob

i n 7
a—":j Zﬂ,jﬁ dt (5.23)
Oy = Oy
o) &, of
—= A — \dt 5.24
do; ?!:|:lz=1: lao'i/:l (24
&, o
= A — dt 5.25
o I{Z ’ak;"}d o
o e of |
—= A — (dt 5.26
ac; Z" IZ=1: ' 0c; (520
aJ Ly B n a;‘
—= || D A= (5.27)
ob, ?[ |5 Oby |
Gorildugi lzere, bu hesaplamalari yapabilmemiz icin

i,i,g,g,g tirevleri hesaplanmalidir ve sonugta DFWNN c¢ikis
ou 0o Ok Oc 0Ob

fonksiyonunun parametrelere gore gradyanlar1 asagidaki gibi hesaplanir:
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A A 2 ) 2 v 2
o, _ o, 1 (%-u,) 3_{)@;‘%} exp _l(ﬂ] (5.28)

A A A 2 A 2 - :

X.— U. = U P M

o, _ W 1 (%, fh) 3| ZTH | |exp| - | M (5.29)
do; OoM;l+¢ o, 2

g g

T _ _ (5.30)
aMij M;‘/ZWI‘(X)
i=1

S _ hx, m=j (5:31)
ok, 0 m#j '
Y it m=j (5.32)
ob, 0 m#j '
P _ |l m=J (5.33)
oc, |0 m=j '

Gradyanlar yukarida verildigi sekilde hesaplandiktan sonra, herhangi bir
gradyan tabanli algoritma egitim i¢in kullanilabilir. Burada BFGS algoritmasi
secilmigtir. Bir Onceki boliimde agiklandigr gibi BFGS algoritmast Newton
optimizasyon yoOnteminden tiiretilen yaklagik ikinci dereceden algoritmalardan

biridir. Gradyanin sifir oldugu bir sabit noktay1 bulmaya calisir (Gill ve ark., 1981).

5.4. DFWNN ile Denetleyici Tasarim

Bu boliimde, ikinci bir agama olarak DFWNN modeli kullanilarak dogrusal
olmayan dinamik sistemler i¢in bulanik denetleyici tasarlanacaktir. Buradaki
denetleyici, DANFIS modeline benzer sekilde tasarlanacaktir. DFWNN modelinde
bir dinamik sistem icin 6grenme agsamasi gerceklestirildikten sonra, elimizde afin
yerel modelleri saglayan bir kural tabani olusur. Tasarlanan denetleyici, DFWNN
modeli ile ayn1 IF kisimlarina sahiptir. Bulanik denetleyicinin THEN kisimlarinda
ise her bir yerel model icin gerceklestirilecek eylemi tanimlanmaktadir. Kapali

cevrim DFWNN modeli matris formunda asagidaki gibi yazabilir:
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Z w, (ij + Bju + cj)

J=1

x: r
2w (5.34)
j=1
= Z;hj(x)(ij+Bju+cj)
=

Onceki béliimde agiklandigi gibi afin bulamik sistemin kararlilik analizi,
Lyapunov fonksiyonlarina gére (Wang ve Yang, 2013)’de verilmistir. Bu analize
gore LQR modeli kararl1 denetleyici tasariminda kullanilabilir. x = Ax+ Bu +c ile

verilen bir sistem i¢in LQR optimal kontrol kural1 asagidaki gibi yazilabilir:
u=-[R+B"OB]"'B"Qlc+ Ax] (5.35)

Burada Q negatif olmayan tanimli, durum agirliklandirma matrisi, R ise pozitif
tanimli kontrol girislerini agirliklandirma matrisidir. Bu bilgilerle, DFWNN kontrol

sistemi kurallar1 asagidaki formda yazilabilir:
R; : IF x1 1s Myjj and x2 is My, ..., Xn 1S My;,

THENu; =—{R+B;OB,]" B;Qlc,+ 4;x]

Uygun Q ve R degerleri secilerek kontroldeki sistem durumlari istenilen bir igletim

noktasina getirilebilir.
5.5. Sonuglar

Tezin bu kisminda DFWNN olarak adlandirilan sinir ag1 modeli, dogrusal
olmayan dinamik sistemlerin modellenmesi ve kontrolii i¢in tanitilmistir. Burada
verilen DFWNN modeli iiyelik fonksiyonu olarak dalgacik fonksiyonlarini
kullanan bir T-S bulamik sistemidir. Onerilen DFWNN modelinin dinamik
sistemlerin modellenmesi ve kontrolii i¢in performans Ornekleri DANFIS ile

karsilastirilmali olarak bir sonraki boliimde verilmistir.
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6. DANFIS VE DFWNN ILE BENZETIM SONUCLARI

Bu bolim, DANFIS ve DFWNN modellerinin modelleme ve kontrol
performansini karsilastirmali olarak gdstermektedir. Burada onerilen modeller ii¢
lineer olmayan karmasik dinamik sisteme, T-S bulanik kurallartyla birlikte yerel i¢
dinamikleri elde etmek i¢in uygulanmistir. Bu tezde onerilen DANFIS ve DFWNN
modellerinde iiyelik fonksiyonu sayisin1 segmede herhangi bir kisit yoktur. Daha
once de belirtildigi gibi, benzetim oOrneklerinde her bir giris icin {iyelik
fonksiyonlart FCM ile belirlenmistir. Giris degiskeni sayis1 ¢cok fazla oldugunda,
tiyelik fonksiyonu sayisi da artmaktadir. Bu da DANFIS ve DFWNN modellerinde
¢ok fazla kural olmasina neden olmaktadir. Bu ¢alismanin en 6nemli noktasi
O0grenme algoritmasinin etkili bir algoritma olmasidir. Modelleme deneyimindeki

benzetim sonuglari ile bu konu incelenmistir.

6.1. DANFIS ve DFWNN ile Modelleme Sonuglari

6.1.1. Van der Pol osilatorii

Van der Pol (VDP) osilatorii elektrik miithendisi ve fizik¢i Balthasar Van der
Pol tarafindan Onerilmistir (Cartwright, 1960). Van der Pol vakum tiiplere
uygulanan elektrik devrelerinde kararli osilasyonlarla karsilastigi ¢alismasinda,
buna osilasyon-durgunlugu adini vermistir (Van der Pol, 1927). Giiniimiizde bu
duragan dongiilere, limit déngii adi verilmektedir. Iki boyutlu bu sistemin

matematiksel modeli su sekildedir:

dx,
— =X 6.1
R (6.1)
dx
7; =—x, +u(l- x12)x2 (6.2)

Burada x; ve x> pozisyon koordinatlar1 ve y lineer olmama 6zelligini belirleyen
parametre degeridir. Bu tezdeki benzetim ¢alismalarinda u, 1 olarak secilmistir.
Uyelik fonksiyonlarinin baslangig degerleri FCM kiimeleme algoritmasi ile
bulunmustur. Bu kiimeleme degerlerini (ci, c2) kullanarak, (6.1) ve (6.2) ile verilen

VDP denklemleri bu merkez degerlerinde dogrusallastirilmigtir:
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k=0, k,=1 (6.3)

ki, =—ck,, —c,k, —¢ +c, (6.4)
ky, ==2ucc,—1, k,=—u(c’-1) (6.5)
ky, =—c,ky, —cykyy, —c; + (1 —clz)c2 (6.6)

Denklemler (6.3)-(6.6) ile elde edilen degerler kullanilarak, bulanik
kurallarin baslangi¢ degerleri (6.7) hesaplanmaistir.
IF x;is M; and x2 is M> THEN x, =k, \x, + k;,x, + k, (6.7)
X, = ky X, +kypx, + ki
Sekil 6.1 iterasyon sayisina karsi performans indeksi degerlerini (4.15)

gostermektedir. Egitim ve test ortalama mutlak yiizde hata degerleri (MAPE)

Cizelge 6.1’de 6zetlenmistir.

x=x

xl

1 m
MAPE =—

(6.8)

Sekil 6.2 ve Sekil 6.3, DANFIS ve DFWNN modellerinin x(0)=[5,0]
baslangic degeriyle egitimdeki modelleme sonuglarini ve hata degerlerini
gostermektedir. Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 ise bu modellerin x(0)= [3,0.5] baslangig¢

degeriyle testteki basarisin1 gostermektedir.

—— DANFIS
-~ - -DFWNN ||

performans indeks degeri
- - N N w
o )] o [$)] o

[$,]
T

o

40 60 80 100

iterasyon sayisi

Sekil 6.1. VDP osilatdrii igin iterasyon sayisina karsi egitim performans degerleri (4.15)
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Cizelge 6.1. VDP osilatorii igin 6 kuralli DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim ve test MAPE

degerleri
DANFIS DFWNN
MAPE (x1) MAPE (x2) MAPE (x1) MAPE (x2)
Egitim x(0)=[5,0] 0.05250 0.02174 0.01397 0.02151
Test x(0)=[4.9,0.1] 0.07096 0.02689 0.11476 0.06257
Test x(0)=[4.9,-0.1] 0.07864 0.08349 0.04097 0.05023
Test x(0)=[5.1,-0.1] 0.00898 0.02790 0.08932 0.08790
Test x(0)=[5.1,0.1] 0.10977 0.14896 0.07322 0.09402
Test x(0)=[3,0.5] 0.02863 0.03139 0.05171 0.04347
6 ;
—— hedef
5 - - - - DANFIS ||
L —— hata
4
3 _
2+ i
x' 1 |
0 i
-1+ -
2+ i
_37 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
zaman (s)
(a)
3 T
— hedef
I -~ DANFIS ||
2 — hata
1+ il
0 il
x'
-1 i
-2 | i
-3 L L L L
0 5 10 15 20 25
zaman (s)
(b)

Sekil 6.2. VDP osilatérii i¢in x(0)=[5,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen, DANFIS model
tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2
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5
hedef
---- DFWNN
4
hata
3 J
2 .
- 1 T
x
0 il
-1 0 il
2 | i
-3 | | | |
0 5 10 15 20 25
zaman (s)
(a)
3 T
hedef
- - - - DFWNN
hata M
. J
x
25
zaman (s)
(b)

Sekil 6.3. VDP osilatérii i¢in x(0)=[5,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen, DFWNN model
tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2
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5 T T T T

hedef
4y -~ - DANFIS ||
—— hata
3 M|
2+ i
1L i
xﬁ
0 _
-1 i
-2 i
-3 , . . ,
0 5 10 15 20 25
zaman (s)
(a)
3 )
— hedef
.l -~ - DANFIS ||
— hata
1r il
x 0 B
-1 il
20 i
'3 L L L L
0 5 10 15 20 25
zaman (s)
(b)

Sekil 6.4. VDP osilatorii i¢in x(0)=[3,0.5] baslangici ile test edildiginde, beklenen, DANFIS
model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2
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3 hedef

L - -~ -DFWNN ||
4 hata

o

-3 . . | .

0 5 10 15 20 25

zaman (s)
(a)
3 T
hedef
- - - - DFWNN
2r hata n
1r il
~ Y ]
x

-1F -
210 i
'3 Il L L L

0 5 10 15 20 25

zaman (s)
(b)

Sekil 6.5. VDP osilatérii i¢in x(0)=[3,0.5] baslangici ile test edildiginde, beklenen, DFEWNN
model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2

DANFIS ve DFWNN modellerinin hem egitim hem de test asamalarinda
basarili oldugu goriilmiistiir. Cizelge 6.1°de goriildiigii lizere DFWNN modeli
egitim asamasinda DANFIS modelinden daha basarilidir. Egitilen modeller farkli
baslangi¢ degerleri kullanilarak test edilmistir. Bu modellerin testteki {istiinliigii,
baslangi¢ kosullarina bagli olarak degismektedir. Cizelge 6.1 incelendiginde, bazi
baslangi¢c kosullarinda DANFIS modeli daha basariliyken, digerlerinde DFWNN
modeli daha basarili oldugu gortilebilir.
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Burada dikkate alinmasi gereken diger bir nokta da, gradyan tabanl
algoritmalarda global minumum ¢oziimleri ararken, bulunan yerel minimum
degerinin bilinmeyen parametrelerin baslangic degerine kesin olarak bagh
olmasidir. VDP osilatoriiniin matematiksel modelini bilmemiz nedeniyle, istenilen
yorilingeyi takip etmek i¢in dogrusallastirma islemi bize amag¢ fonksiyonumuzun
global minimuma yakinsamasimmi saglamaktadir. Ancak baz1 endiistriyel
uygulamalarda matematiksel model elde edilemeyebilir. Bu gibi durumlarda
baslangic degerlerini bulma sezgisel yontemlerle yapilabilir. Ancak bdyle

durumlarda optimal ¢dziimleri bulacagimizin garantisi yoktur.

6.1.2. Siirekli karistirmal tank reaktor sistemi (CSTR)

Ikinci &rnek olarak CSTR siireci secilmistir. CSTR kimyasal endiistride
onemli ve temel bir siirectir ve ¢ok giiclii lineer olmayan dinamiklere sahiptir.

CSTR sistemi durum denklemleri su sekildedir (Ray, 1981; Oysal ve ark., 2006):

i)

dx,

—L = —x, + Da(1-x,)e"™"” 6.9
5 - Gt Dal-x) (6.9)
dx, @

E:—x2+BDa(1—xl)e —f(x,—x,.)+d + fu (6.10)

Burada x, ve x, sirasiile boyutsuz reaktant doniistimii ve sicakligl; Da, Damkohler
sayist ve d, u degiskenleri de besleme sicakligt bozucusundaki ve ceket
sicakligindaki kontrol sinyali degisimlerdir. Gergek reaktor sicakligt 7' ve reaktor

konsantrasyonu C, asagidaki formiillerden hesaplanir:

RT,
C,=Cy (1-x,). T=T,~o( E’“wl} (6.11)

Burada C 4 tank icerisindeki reaktant konsantrasyonu; T r0 » besleme sicakligi i¢in

nominal tasarim degeri gostermektedir. R ve E reaktore ait fiziksel sabitlerdir.
Bu tezde R=1.99 ve E=30000 olarak alinmistir. Asagida verilen denklemler (6.12)-
(6.17) FCM ile Dbulunan merkez degerlerinde CSTR  siirecinin
dogrusallagtirilmasiyla elde edilmistir.  Boylece, (6.7) formundaki bulanik

kurallarin baslangi¢ parametreleri bulunmustur.
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C.
k, = —Daexp(mj -1 (6.12)
2

ku:—Daexp( = j( 1 j 2 (- (6.13)

(e, /7+D)\ (e, /7 +1) ) (r(e,/ 7 +1)%)
ks = —ck,, — &k, — ¢, + Da(l-c)e" " (6.14)
k,, =—BDaexp| —— 2 (6.15)
2 (e,/7 + 1) '
c 1 c
k, =—f—BD 2 - : ~D-1 (6.16
2=/ anp[(cz/y+l)j((cz/7+l) 7/(02/7/+1)2J(Cl -1 ©16)

]
]

ky, = —cky — ¢ )ky, — ¢, + BDa(1-¢))e [ B(c,—x,,) (6.17)

Sekil 6.6, iterasyon sayisina karst modellerin egitim performans indeksi
degerlerini gostermektedir. Sifir girisgli CSTR icin DANFIS ve DFWNN
modellerinin egitim ve test asamalarindaki MAPE degerleri Cizelge 6.2°de
verilmigtir. Sekil 6.7 ve Sekil 6.8, DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim
sonuclarint gosterirken, benzer sekilde Sekil 6.9 ve Sekil 6.10 modellerin test
sonuclarint gostermektedir. Test sonucglarindan gorildiigii tizere bazi baslangig
degerlerinde DANFIS modeli basariliyken, diger baslangi¢c noktalarinda DFWNN

modeli daha basarilidir.

12

—— DANFIS
~—— - DFWNN ||

-
o

o] [e]
—— =

N
T -

performans indeks degeri

N
T

© —

o

20 40 60 80 100

iterasyon sayisi

Sekil 6.6. Sifir-giris CSTR i¢in iterasyon sayisina karsi egitim performans degerleri (4.15)
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Cizelge 6.2. Sifir-giris CSTR i¢in 5 kurallt DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim ve test

MAPE degerleri

DANFIS DFWNN
MAPE (x1) MAPE (x2) MAPE (x1) MAPE (x2)
Egitim x(0)=[0,0] 0.00563 0.00232 0.01002 0.00180
Test x(0)=[0.1,0.1] 0.03029 0.04408 0.02888 0.03357
Test x(0)=[-0.1,0.1] 0.04699 0.04473 0.04699 0.04009
Test x(0)=[-0.1,-0.1] 0.03824 0.03536 0.04469 0.04417
Test x(0)=[0.1,-0.1] 0.03636 0.05904 0.02916 0.04372
08l hedef
- - - -DANFIS

—hata

10

0 5 15 20
zaman (s)
(a)
6
hedef
5+ - -~ -DANFIS |
—— hata

X,

zaman (s)

(b)

Sekil 6.7. Sifir-giris CSTR i¢in x(0)=[0,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen, DANFIS model
tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»

72



hedef

0.8 -~~~ DFWNN ||
hata

-0.1 1 1 1
0 5 10 15 20
zaman (s)
(a)
6 :
hedef
-~ - ~DFWNN
5[ hata

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
zaman (s)

(b)

Sekil 6.8. Sifir-giris CSTR i¢in x(0)=[0,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen, DFWNN model
tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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08| Al — hedef
| - DANFIS

/ —— hata

Xy

0 5 10 15 20

zaman (s)
(a)
6
hedef
5 A -~ DANFIS ||
! — hata

0 5 10 15 20
zaman (s)

(b)

Sekil 6.9. Sifir-giris CSTR i¢in x(0)=[-0.1,-0.1] baglangici ile test edildiginde, beklenen, DANFIS
model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2
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hedef

0.8 o - - -~ DFWNN/]
oo — hata

-0.1 1 1 1
0 5 10 15 20
zaman (s)
(a)
6
hedef

1 -~~~ DFWNN ||

5 hata

0 5 10 15 20
zaman (s)

(b)

Sekil 6.10. Sifir-giris CSTR i¢in x(0)=[-0.1,-0.1] baslangici ile test edildiginde, beklenen,
DFWNN model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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Lineer olmayan dinamik bir sistemin i¢ davranisinit modellemek igin,
sisteme yeteri kadar sarsacak bir giris sinyali uygulanmalidir. Dinamik sistemin bu
egrisi DANFIS ve DFWNN modelleri tarafindan Ogrenilebilmeli ve takip
edilebilmelidir. Bu amagcla rasgele 6zellikli ikili dizi (PRBS) girisi CSTR sistemine
uygulanmistir. CSTR sistemine uygulanan PRBS girisi ve bu sistemin beklenen
girig cevaplari x1 ve x> Sekil 6.11°de verilmistir. Egitim ve test MAPE degerleri
Cizelge 6.3’de verilmistir. Sekil 6.12, DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim
performans indeks degerlerini karsilagtirmali olarak vermektedir. Sekil 6.13 ve
Sekil 6.14’de gorildiigii iizere egitim asamasinda beklenen degerler ile Onerilen
modellerin aym1 girise verdikleri cevaplar neredeyse aymidir ve ayirt
edilememektedir. Sekil 6.15 ve Sekil 6.16 modellerin test sonuglarini
gostermektedir. Sonucglardan goriildiigii lizere, hem DANFIS modeli hem de
DFWNN modeli yliksek yaklagim dogrulugu ve ayn1 zamanda CSTR modelinin i¢

davranigini modellemede iyi bir genellestirme performansi gostermistir.

7
6 |
X;
5F ¢ |
al i
3L |
20 |
u
X,

) 4 ]
0 | | | | | i | | |

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

zaman (s)

Sekil 6.11. CSTR PRBS giris cevabi igin beklenen x; ve x, degerleri
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Cizelge 6.3. CSTR PRBS giris cevabi i¢in 6 kuralli DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim ve

test MAPE degerleri
DANFIS DFWNN
MAPE (xi) MAPE (x2y MAPE (xi) MAPE (x2)
Egitim x(0)=[0,0] 0.02454 0.06049 0.03000 0.00644
Test x(0)=[0.1,0.1] 0.02546 0.01630 0.02689 0.01793
Test x(0)=[-0.1,0.1] 0.02880 0.02139 0.08740 0.02535
Test x(0)=[-0.1,-0.1] 0.02507 0.02780 0.09709 0.03173
Test x(0)=[0.1,-0.1] 0.03217 0.03003 0.03422 0.02735
Test x(0)=[0.5,0.5] 0.04325 0.03708 0.04149 0.02927
18 ‘
. — DANFIS
161 -~ - -DFWNN ||
= 14 ]
()]
12 g
T
E 10 1
£ gt E
§
E° I
£ 4t 1
g
2r ]
0 a0 60 80 100

iterasyon sayisi

Sekil 6.12. CSTR, PRBS giris cevabi i¢in iterasyon sayisina karst egitim performans degerleri
(4.15)
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1.2
— hedef
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- - - -DANFIS
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zaman (s)

(b)

Sekil 6.13. CSTR PRBS girig cevabi i¢in x(0)=[0,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen,
DANTFIS model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x2
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1.2

hedef

- -~ - DFWNN
hata
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zaman (s)

()

hedef
- - - - DFWNN |
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0 5 10 15 20
zaman (s)

(b)

Sekil 6.14. CSTR PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[0,0] baslangici ile egitildiginde, beklenen,
DFWNN model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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Sekil 6.15. CSTR PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[0.1,0.1] baslangici ile test edildiginde, beklenen,
DANFIS model tahmini ve hata degerleri (a) x1 (b) x2
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—— hedef
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zaman (s)
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Sekil 6.16. CSTR PRBS giris cevabi igin x(0)=[0.1,0.1] baslangici ile test edildiginde, beklenen,
DFWNN model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»

6.1.3. Biyoreaktor
Ucgiincii 6rnek olarak, lineer olmayan &zelliklere sahip diger bir kimyasal

biyoreaktor secilmistir. Bu tezde kullanilan biyoreaktdr su, besin ve biyolojik

hiicrelerden olusan bir tanktir. Besleyici maddeler ve hiicreler tankin igerisine
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sokulur ve karstirilir. Bu biyoreaktor siireci asagidaki denklemler ile verilmistir

(Ungar, 1991; Derdiyok ve Levent, 2000):

X =—xu+x(1-x,)e” (6.18)

Xy (1+ﬁ)
(+f—x) 1

X, =—x,u+x(1-x,)e

Burada x; hiicre sayisini, x» besin miktarin1 karakterize etmektedir. Yukarida
belirtilen matematiksel modelde, biiyiime hizi parametresi f = 0.02 ve besin
engelleme parametresi y = 0.48 olarak alinmistir. Tank iceriginin hacmi, gelen akis
hizina esit bir hizda takin i¢indekiler kaldirilarak, sabit bir seviyede tutulmaktadir.

Gelen akis hiz1 u ile gosterilmektedir.

1.2

\
0.8¢ u vy Ny, -
N

0.41 .

0.2- 1 :

zaman (s)

Sekil 6.17. Biyoreaktdriin PRBS giris cevabi i¢in beklenen x; ve x; degerleri

Biyoreaktor sistemi i¢in, Sekil 6.7 uygulanan PRBS girisi ile bu girigle
beklenen x; ve x; degerlerini gostermektedir. Cizelge 6.4’de egitim ve test i¢in
MAPE degerleri verilmistir. Sekil 6.18’de modellerin egitim asamasindaki
performans indeks degerleri karsilastirilmistir. Sekil 6.19 ve Sekil 6.20°da 6nerilen
DANFIS ve DFWNN modelleri i¢in egitim sonuglar1 gosterilmistir. Benzer sekilde

bu modellerin test sonuclari ise Sekil 6.21 ve Sekil 6.22°de verilmistir. Biitiin farkl
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baslangi¢ noktalariyla benzetim sonuglarindan goriildiigii iizere, ASM ile 6grenme
algoritmasinin birlesimiyle egitilen DANFIS ve DFWNN modelleri biyoreaktor

slireci i¢in 1yi bir modelleme yetenegine sahiptir.

Cizelge 6.4. Biyoreaktor i¢in 6 kuralli DANFIS ve DFWNN modellerinin egitim ve test MAPE

degerleri
DANFIS DFWNN
MAPE (x1i) MAPE (x2) MAPE (x1i) MAPE (x2)
Egitim x(0)= [0.1090,0.7920] 0.03272 0.00792 0.02992 0.00745
Test x(0) = [0.135,0.540] 0.04900 0.01468 0.05212 0.01653
1.4 :
——DANFIS
42} - -~ DFWNN ||
&
S 17, il
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Sekil 6.18. Biyoreaktdr PRBS giris cevabi i¢in iterasyon sayisina karsi egitim performans
degerleri (4.15)
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Sekil 6.19. Biyoreaktdr PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[0.1090, 0.7920] baslangici ile egitildiginde,
beklenen, DANFIS model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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Sekil 6.20. Biyoreaktdr PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[0.1090, 0.7920] baslangici ile egitildiginde,
beklenen, DFWNN model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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Sekil 6.21. Biyoreaktdr PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[ 0.135 0.540] baslangici ile test edildiginde,
beklenen, DANFIS model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»
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Sekil 6.22. Biyoreaktdr PRBS giris cevabi i¢in x(0)=[ 0.135 0.540] baslangici ile test edildiginde,
beklenen, DFWNN model tahmini ve hata degerleri (a) x; (b) x»

6.2. DANFIS ve DFWNN Modelleri ile Denetleyici Tasarimi Sonuclar:
Bir onceki boliimde, onerilen DANFIS ve DFWNN modellerinin sistem

tanimlama performansi incelenmisti. Bu bolimde ise bu modeller LQR ile

denetleyici tasarlamak i¢in kullanilmistir. Modellerin kontroldeki performanslarini
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karsilastirmak igin Cizelge 6.5 ile verilen performans indeksleri kullanilmistir.

Verilen her bir indeksin listede belirtildigi gibi bir kullanim amaci vardir.

Cizelge 6.5. DANFIS ve DFWNN denetleyicilerinin performans indeksleri (Yesil ve ark., 2004;
Oysal, 2005)

Performans indeks Formiil Kullanim amaci
t

ISE: Hatanin karesinin ISE = j‘ & (t)dt Asirt ve eksik soniimlii
integrali 2 cevaplar
ITAE: Mutlak hat i Uzun siireli gegisleri ve
. : Mutlak hatanin zaman J. t|e(t)| dt cevaptan sonra olugan
ile carpiminin integrali . hatalar

.. Iy
ITSE: Hatamn karesnpn . ITSE = J te’ (t)dt Biiyiik ilk ve son hatalar
zaman ile carpiminin integrali

t=t,

6.2.1. CSTR kontrolii

DANFIS ve DFWNN’nin modellemedeki basarisindan sonra, bulanik
kontrol sistemi elde etmek i¢cin LQR yontemi kullanilarak, konsantrasyon ve
sicaklik denetleyicileri tasarlanabilir. Burada verilen denetleyicinin amaci, besleme
sicakligi 40. saniyede 295°K’de 300°K’ye getirildiginde CSTR sistemini istenen
calisma noktasina getirmektir. Bu islem daha az frekans diisiisli ve frekansta hizli
disart soniimlii salimimlar ile gerceklesmelidir. Denetleyici tasariminda, CSTR
stirecinin durum degiskenlerini istedigimiz noktaya getirebilmek i¢in, LQR’in QO ve

R matrisleri agagidaki gibi se¢ilmistir:

10 0 0
R=41,0=/0 1 0 (6.20)
0 0 1

Burada Cizelge 6.5 ile verilen hata degerlerine ek olarak yerlesme zamani ve
maksimum asma degerleri de hesaplamistir. Yerlesme zamanu, belirli bir hata band1
icerisinde final degeri yakalamak ve igerisinde kalmak i¢in ge¢cen zamandir. CSTR
orneginde hata band1 %=+5 secilmistir. Bu faktor, sistemin kararli bir sekilde arzu
edilen bir noktaya ne kadar hizli sekilde ulastigini gosterir. Maksimum asma,
sistemin beklenen tepkisinden, cevap egrisine Ol¢lilen maksimum zirve degeridir

(Ogata, 1995).
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X1 ve x2 i¢in baslangi¢ degerleri

performansi ISE, ITAE, ITSE, yerlesme zamani ve maksimum asma ag¢isindan
Cizelge 6.6, Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8’de karsilastirilmistir. Sicaklik ve
konsantrasyon i¢in baglangi¢ degerleri x(0) = [-0.2, -0.2] se¢ildiginde, DANFIS ve

[0,0], [-0.2,-0.2] ve [0.5,0.5] olarak
secilmistir. Bu baslangi¢ noktalartyla DANFIS ve DFWNN modellerinin

DFWNN denetleyicilerinin sonuglart Sekil 6.23°te gosterilmistir.

Benzetim sonuglarindan goriildiigli iizere Onerilen bulanik denetleyiciler
besleme sicakliginin gegici degisikliklerinde gii¢liidiir. Sonuglar incelendiginde,
DFWNN denetleyicisinin daha az ISE, ITAE ve ITSE hata degerlerine, daha az
yerlesme zamanina ve daha kiigiik asma degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu

nedenle, CSTR siireci i¢in Onerilen DFWNN modelinin kontrol islemlerinde

DANFIS modelinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.6. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[0,0] baslangi¢li CSTR kontrolii i¢in

yerlesme zamani, maksimum agma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 X2
ISE 0.01384  0.08392  0.01262  0.07189
ITAE 0.67719  2.52401  0.60989  1.81604
ITSE 0.03469  0.52573  0.03063  0.28085
Yerlesme zamani (s) 3.6 3.5 32 3.0
Maksimum asma 0.03575  0.26443  0.03627  0.20691

Cizelge 6.7. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[-0.2, -0.2] baslangicli CSTR kontrolii i¢in

yerlesme zamani, maksimum agma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 x2
ISE 0.02803  0.14664  0.02453  0.10571
ITAE 0.71836  2.70625  0.63652  1.91092
ITSE 0.04169  0.62723  0.03537  0.32110
Yerlesme zamanu (s) 4.0 3.7 34 3.1
Maksimum asma 0.07971  0.56930  0.07578  0.42352
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Cizelge 6.8. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[0.5, 0.5] baslangi¢li CSTR kontrolii i¢in
yerlesme zamani, maksimum asma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 X2
ISE 0.00176  0.07088  0.00244  0.06913
ITAE 0.65092  2.45288  0.59818 1.80098
ITSE 0.03014  0.51751 0.02779  0.28793
Yerlesme zamanai (s) 2.6 2.3 2.4 2.0
Maksimum asma 0.09820  0.02828  0.09980  0.04322
DANFIS Sonuglari
2t X1
,,,,, X,
f\, S~ u
1.5H1 I, i
17 i
0.5 i
0 -
_0_5 L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 80 90 100
zaman (s)
(2)
DFWNN Sonuglari
2 %
X,
R u
1_57”\ e
1 B
0.5 ]
0 |
_0.5 L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 80 920 100
zaman (s)
(b)

Sekil 6.23. Besleme sicakligi 40.s’de 295°K’dan 300°K ’ya yiikseltildiginde x(0)=[-0.2, -0.2]
baslangi¢li CSTR sistem cevabi (a) DANFIS-LQR denetleyici kullanildiginda (b)
DFWNN-LQR denetleyici kullanildiginda
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6.2.2. Bioreaktor kontrolii

DANFIS ve DFWNN modellerine bagli olarak ikinci denetleyici tasarimi
icin biyoreaktor siireci secilmistir. Bu oOrnekte, biyoreaktér durumlar1 keyfi
baslangi¢ noktalarindan kararli x; = 0.1207 ve x2 = 0.8801 durumlarina getirilmesi
ve ayrica hiicre miktarinin istenen bir seviyede tutulmasi amaglanmistir.
Biyoreaktor kontroliinde, durum degiskenlerini belirtilen noktalara getirebilmek

icin, LQR’da R ve Q matrisleri agagidaki gibi se¢ilmistir.

R=12, 0= (6.21)

S O W
S w»n O
- O O

Biyoreaktor kontrolii i¢in x(0)=[0.009,0.009], x(0)=[0.1090, 0.7920], x(0)=
[0.135, 0.540] baslangic degerleriyle birlikte, DANFIS ve DFWNN
denetleyicilerinin  yerlesme zamani, maksimum asma ve hata degerleri
hesaplanmis, Cizelge 6.9, Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.11°de Ozetlenmistir.
Denetleyicinin yerlesme zamanini hesaplarken, tolerans %=+10 secilmistir.
x(0)=[0.135, 0.540] baslangi¢ degeri icin, DANFIS ve DFWNN denetleyici
kullanildiginda biyoreaktor sistem cevaplari Sekil 6.24°de verilmistir. Biyoreaktor
siirecinin kisitlamalar1 diisliniildiigiinde verilen modellerin kontrol eyleminde
basarili ve uygun oldugu goriilmiistiir. Bu 6rnekte de CSTR 6rnegine benzer olarak,
DFWNN denetleyicinin daha az ISE, ITAE ve ITSE hata degerlerine, daha az
yerlesme zamanina ve daha kiicik maksimum asma degerine sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle onerilen DFWNN modelinin biyoreaktdr kontroliinde

DANFIS modelinden daha basarili oldugunu sdylenebilir.
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Cizelge 6.9. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[0.009,0.009] baslangich biyoreaktor
kontrolii i¢in yerlesme zamani, maksimum agma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 X2
ISE 0.13092  2.13753  0.09360  2.11652
ITAE 3.14085  6.86244  2.24949  5.51044
ITSE 0.45463  3.27349  0.29400  3.16555
Yerlesme zamani (s) 7.6727 5.4204 6.0811 3.8889
Maksimum asma 0.38224  0.11549  0.38313  0.10262

Cizelge 6.10. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[0.1090, 0.7920] baslangi¢h biyoreaktor
kontroli i¢in yerlesme zamani, maksimum agma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 X2
ISE 0.00171  0.00564  0.00071  0.00197
ITAE 1.21668  1.67328  0.79139  1.10854
ITSE 0.01323  0.02580  0.00558  0.01096
Yerlesme zamani (s) 2.8378 0 0 0
Maksimum asma 0.01077  0.04545  0.00706  0.00985

Cizelge 6.11. DANFIS-LQR ve DFWNN-LQR ile x(0)=[0.135, 0.540] baslangicli biyoreaktor
kontroli i¢in yerlesme zamani, maksimum agma ve hata degerleri

DANFIS DFWNN
X1 X2 X1 X2
ISE 0.00953  0.03627  0.00802  0.02449
ITAE 1.27492  1.78262  0.87872  1.10776
ITSE 0.01808  0.03918  0.01041  0.01391
Yerlesme zamani (s) 3.5135 1.2613 2.4625 0.3604
Maksimum asma 0.11528 0.10292 0.11616  0.03999
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zaman (s)

()

DFWNN Sonuglari

0.6+ 4
0.4 E
0.2 4
0 1 1
0 5 10 15
zaman (s)
(b)

Sekil 6.24. x(0)=[0.135, 0.540] baslangicl1 biyoreaktor sistem cevabi (a) DANFIS-LQR
denetleyici kullanildiginda (b) DFWNN-LQR denetleyici kullanildiginda

6.3. Sonuclar

Bu boliimde, 6nerilen DANFIS ve DFWNN modellerinin modelleme ve
kontrol sonuglar1 verilmistir. VDP osilatorii, CSTR ve biyoreaktdr siireci
modelleme sonuclar1 gdstermistir ki dnerilen her iki model de yiiksek yaklasim
dogrulugu ve iyi genellestirme performansi sunmaktadir. DANFIS ve DFWNN’nin
modellemedeki test sonuglart karsilastirildiginda, bazi baslangi¢ noktalarinda

DANFIS modeli basarili, bazilarinda da DFWNN modeli basarili olmustur.
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Modelleme isleminden sonra, DANFIS ve DFWNN modelleme parametreleri
kullanilarak LQR bulanik denetleyicisi tasarlanmistir. Her iki modelin de CSTR ve
biyoreaktor siirecini denetlemede basarili oldugu goriilmiistiir. Ancak, hata
degerleri, yerlesme zamani ve maksimum agma degerleri incelendiginde her iki

stire¢ icin de DFWNN denetleyicisinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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7. SONUCLAR

Bu tezde ii¢ farkli bulanik sinir ag1 modeli 6nerilmistir. Bunlar T2FWNN,
DANFIS ve DFWNN modelleridir. Ilk model T2FWNN’de kurallarin IF kisminda
tip-2 dalgacik fonksiyonlar: iiyelik fonksiyonu olarak kullanilmistir. Kurallarin
THEN kisminda ise dalgacik fonksiyonlarinin agirliklt toplami kullanilmistir.
T2FWNN model yapis1 ve bu modelin parametre giincelleme kurallar1 gradyan
tabanli bir algoritmaya gére verilmistir. Onerilen modelin performansmi gostermek
i¢in, dinamik sistemlerin tanimlanmasi benzetim ¢alismalart yapilmistir ve bunlarin
sonuclart verilmistir. Biitiin benzetim durumlarinda T2FWNN modeli yiiksek
yaklasim dogrulugu ve sistemden giiriiltiiyli kaldirarak iyi bir genellestirme
performansi gostermistir. Daha once onerdigimiz FWNN modelini tip-2 bulanik
kiimeler ile birlestirerek Onerilen yeni T2FWNN modelinin, sistemdeki yiiksek
derecedeki giirtiltiiyli ve belirsizligi kaldirmada tip-1 noro-bulanik sistemlerine
gore daha iistiin oldugu goriilmiistiir. Ancak, T2FWNN modelinin performansi
FWNN modeline gore ¢ok fazla degismemistir. Ciinkii tip-2 bulanik kiimelerinin
{ic boyutlu yapisi sistem karmasikligini arttirmaktadir. ilerleyen arastirmalarimiz
T2FWNN modelinin performansin1 arttirmak ic¢in yeni egitim yontemlerini
denemek yoniinde olacaktir. Prensip olarak, T2FWNN modeli herhangi bir
dogrusal olmayan sisteme yaklasabilmelidir. T2FWNN modellerinin etkileyici
genellestirebilme 6zelligi oncelikli olarak dalgacik fonksiyonlarinin modellerde
kullanilmasindan ve onlarin zaman ve frekansta yerellik 6zelliklerine sahip
olmasindan gelmektedir. Belirsizlikle basa ¢ikma 6zelliginden dolayi, T2ZFWNN
modelleri verilen veri setinin egitiminde daha biiyiik dogruluk yakalamalidir ve
ayrica sistem tanimlama orneklerindeki rasgele bozuklugu gidermelidir.

Tezin ikinci kismi olarak, yeni bir dinamik noro-bulanik sistem DANFIS
dogrusal olmayan dinamik sistemlerin modellenmesi i¢in tanitilmistir. DANFIS
modeli iyi bilinen 06l¢iit dinamik sistemlerine hem sistem modellenmesi hem de
kontrol uygulamalar1 i¢in uygulanmistir. Onerilen DANFIS modeli, biitiin
orneklerde yiiksek yaklagim dogrulugu gostermesinin yani sira sistemin i¢ dinamik
davranigini modellemede iyi bir genellestirme performansi gostermistir. DANFIS

modelinin, sistemin dis davranisini modelleyen cebirsel néro-bulanik modellere
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gore sistemin i¢ davranigint da modelleyen yapist ve O6grenme algoritmasi ile
beraber iistiin bir model oldugu goriilmiistiir. Ayrica DANFIS modeli, yerel lineer
dinamikleri denetleyici tasariminda kullanmamiza olanak saglamaktadir. DANFIS
modeliyle LQR denetleyicisi, CSTR ve biyoreaktor siiregleri i¢in uygulanmistir ve
basarili oldugu gortilmiistiir. DANFIS modeli herhangi dogrusal olmayan dinamik
bir siireci i¢ davraniglartyla modelleyebilir. DANFIS modellerinin etkileyici
genellestirebilme yetenegi oncelikli olarak T-S bulanik sistemlerinin ASM ile
birlikte gradyan tabanli bir algoritma ile egitilmesi ve boylece dinamik sistemleri
yerellestirebilme 6zelliginden gelmektedir. Bu yeteneklerle birlikte, DANFIS ile
dinamik sistemlerin yoriinge takibinde yiiksek bir dogrulukla basar1 elde etmistir.

Tezin tglincli kismi olarak, DANFIS modelindeki Gauss tipi iyelik
fonksiyonlarr, DFWNN modelinde dalgacik {iyelik fonksiyonlar1 olarak
degistirilmigtir. DFWNN modeli de bir afin T-S afin bulanik modelidir.
Dalgacilarin zaman ve frekanstaki yerellestirme Ozellikleriyle birlikte dogrusal
olmayan dinamik sistemin i¢ davranis1 da T-S bulanik sistemiyle modellenmistir.
Afin bulanik sistem ile dogrusal olmayan sistemin arasindaki hatayr minimize
etmek i¢in, DFWNN modelinin uygun parametreleri DANFIS modeline benzer bir
sekilde ASM ve gradyan tabanli bir algoritma olan BFGS ile bulunmustur. Bazi
onemli dogrusal olmayan dinamik sistemler icin DFWNN modelleme ve kontrol
uygulamalar1 yapilmistir ve bulunan sonuglar DANFIS modelinin sonuglari ile
karsilastirilmistir. Modelleme 6rneklerinde her iki model de benzer performans
gostermisken, kontrol uygulamalarina baktigimizda DFWNN modelinin daha
basarili oldugu gorilmiistiir.

DANFIS ve DFWNN modellerinin diger bir arastirma alani farkli t-norm
operatorlerinin ve bulanik ¢ikarim mekanizmalarinin kullanilmasi alaninda ya da
kullanilan 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi asamasinda olabilir. DANFIS ve
DFWNN modellerinin finansal veri analizi ve tahmini ya da diger sistem tanimlama
ve kontrol uygulamalar1 gibi genis gercek hayat problemlerinde uygulanabilecegi

diistiniilmektedir.
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