Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
35(2), 625-635, 2023 https://doi.org/10.35234/fumbd.1289724

Modiil Yapay Sinir Aglar ile Dogrusal Olmayan Sistemlerin Denetimi

Serafetdin BALOGLUY", Muammer GOKBULUT?
1 Seydisehir ilge Milli Egitim Miidiirliigii, Seydisehir/Konya, Tiirkiye
2 Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, Teknoloji Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye
*1 serefbal@gmail.com, 2 mgokbulut@firat.edu.tr

(Gelis/Received: 29/04/2023; Kabul/Accepted: 06/07/2023)

Oz: Yapay sinir ag1 (YSA) tarafindan gerceklestirilen hesaplama, birbiriyle iletisim kurmadan girdi uzayz iizerinde ¢alisan iki
veya daha fazla modiile (alt sistemler) ayristirilabiliyorsa, sinir ag1 modiilerdir (MYSA). Modiilerlik, karmasik bir hesaplama
gorevini daha basit gorevlere bolerek girdi uzaymin farkli bélgelerini 6grenip uzmanlagsma egilimindeki modiillerin bireysel
¢ozlimlerini birlestirme yaparak ¢dziime izin veren bdl ve fethet ilkesinin bir tezahiiriidiir. Bu ¢aligmada, dogrusal olmayan iki
sistemin MY SA ile modellenmesi ve denetim basarilari incelenerek elde edilen sonuglar YSA ile karsilagtirilmigtir. Sistemlerin
modelleme ve denetiminde yapilan karsilastirma sonuglarina bakildiginda MYSA performansinin YSA’ ya gore iyi oldugu
tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Modiil yapay sinir aglari, dogrusal olmayan sistemler, modelleme ve denetim.

Modular Neural Network Control of Nonlinear Systems

Abstract: A neural network is modular (MNN) if the computation performed by an artificial neural network (ANN) can be
decomposed into two or more modules (subsystems) operating on the input space without communicating with each other.
Modularity is a manifestation of the divide-and-conquer principle, which allows a solution by dividing a complex
computational task into simpler tasks, combining individual solutions of modules that tend to learn and specialize in different
regions of the input space. In this study, the modeling of two nonlinear systems with MCA and the audit successes were
examined and the results obtained were compared with ANN. When the comparison results made in the modeling and
inspection of the systems are examined, it has been determined that the MY SA performance is better than the ANN.

Key words: Module neural networks, nonlinear systems, modeling and control.
1. Giris

YSA, makine 6grenmesinde yaygin kullanima sahip model olup temeli 1940’11 yillara dayanmaktadir. YSA
hakkinda ge¢miste bir¢ok ¢aligma yapilmis ve son yillarda popiiler olan derin 6grenme c¢aligmalarinin da temelini
olusturmustur [1]. Insan beyninin ¢aligma prensibini modellemeyi amaglayan YSA giiniimiizde, sistem tanilama
ve denetimi, giiriiltii 6nleme, nesne tanima, sinyal isleme, otomobiller i¢in otomatik pilot tasarimi gibi tip,
miihendislik basta olmak iizere pek ¢ok multidisipliner alanda kullanilmaktadir.

1950’lerin baglarinda YSA sorgulanmaya baslanmis ve hayata gegmesi on yillar siirmiistiir. Ilk baslarda
YSA’nin nasil egitilecegi biiyiik bir sorun olmus, bir¢ok bilim insaninin birbirinden bagimsiz olarak geri yayilim
olarak adlandirilan “gratian inisi”ni kullanmasiyla birlikte YSA yeniden kesfedilmistir. 1989 yilinda Bell Labs’
dan Yan LeCun’un sonradan LeNet adi1 verilen evrisimsel sinir aglari ile geri yayilim algoritmasini birlestirip el
ile yazilmis rakamlar1 tanimada kullanilmasi, YSA’ nda ilk basarili uygulama olmustur [2].

Invaziv mekanik ventilasyonun ydnetimi ve ventilasyon sirasinda sedasyon ve analjezinin diizenlenmesi
yogun bakima bagvuran hastalarin bakiminin énemli bir boliimiinii olusturur. Hem mekanik ventilasyona uzun
stireli bagimlilik hem de erken ekstiibasyon, artan komplikasyon riski ve daha yiiksek hastane maliyetleri ile
iliskilidir, ancak hastalar1 ventilatdrden ayirmanin en iyi protokoliine iliskin klinik goriis degisiklik gosterir. YSA,
ekstiibasyon hazir olma siiresini tahmin etmek ve kisisellestirilmis bir sedasyon dozu ve ventilator destegi rejimi
onermek icin mevcut hasta bilgilerinden (ge¢mis yogun bakim iinitesi verileri) hareketle bir karar destek araci
olarakta kullanilabilmektedir [3]. Akut akciger hasarmin ventilasyon tedavisi, akciger ¢okmesini dnlemek igin
ekspirasyon sonunda pozitif hava yolu basmcinin (PEEP) uygulanmasimi gerektirmektedir. Ancak alveol
duvarlarma uygulanan toplam basing, pozitif hava yolu basinci ile gizli bilesen olan intrinsik PEEP’in (PEEPi)
toplamidir. Alveol duvarlarina uygulanan toplam basinct 6lgmek i¢in ventilasyon, ekspirasyon sonu tutma
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manevrasl ile kesilmelidir. YSA’nin devam eden mekanik ventilasyon sirasinda akis ve basing izlerinden toplam
basing tahmini arastirilmis ve YSA’nin toplam basinct dinamik kosullar altinda farkli seviyelerinde tahmin ederek
ventilator tedavisi gerektiren kritik hastalarda PEEPi’nin izlenmesinde yeni yaklagimlar ortaya koymustur [4].
Beyin tiimorii siniflandirmasi, tiimoér bolgsi alanlarinda iyi huylu (belign) ve kotii huylu (malign) timor
simiflandirmast yapmay1 amagclar ve goriintii islemede oldukca zorlu bir siirectir. MRI goriintiileri Neutrosophy ve
Convolutional Neural Network (NS-CNN) kullanan hibrit bir yontemle simiflandirilmigtir. Bulgular, CNN
Ozniteliklerinin farkl siniflandiricilarla yiiksek bir siniflandirma performansi sergiledigini gostermistir [5].

Dogrusal olmayan sistemleri kontrol etmek amaciyla dogrusal olmayan kontrol problemleriyle basa ¢ikmak
icin YSA ve bulanik mantik sistemleri (FLS) son zamanlarda yaygin olarak incelenmektedir. Dogrusal olmayan
kontrol problemlerinin ¢dziimiinde uyarlanabilir ve bulussal bir yol olan YSA derin bir etkiye sahiptir. Ozellikle,
sistem parametreleri bozuldugunda veya matematiksel model tanimlanamadiginda, sistem performansinin
saglamak i¢in parametrelerin ayarlamasi, optimize edilmesi gerekir [6]. YSA, 6grenme iizerine odaklanmis ve
dogrusal olmayan sistemlerde, sisteme ait bilginin eksik veya hatali oldugu sistemler i¢in uygundur. YSA’larin en
6nemli dezavantaji ise var olan uzman bilgisinin problem ¢6ziimiine aktarilmasindaki zorluktur [7].

Sistem dinamiklerine gore en iyi kararlarin alinmasi, otomatik olarak kontrol edilen sistemlerde yiiksek
diizeyde 6zerklik saglar [8-11]. Giinliik yasamda karsilasilan ¢ogu fiziksel sistemlerde ¢esitli bicimlerde model
parametre hatalar1 ve belirsizlikler vardir [12-15]. Bilinmeyen bu dinamikler ciddi performans diigiistine ve diger
sorunlara neden olabilmektedir [16].

Geligsen modiiler yapay sinir agt (MYSA), dogrusal olmayan sistemlerin karmasikligini etkili bir sekilde
azaltabilir. MYSA tasarimi, norobiyolojiden esinlenmistir. Omurgali canliya ait beynin organizasyonunu ve
islevini simiile eder. MYSA, “bol ve fethet” taktigini kullanir. MY SA’nin biiyiik 6l¢ekli bir sorunu daha kiigiik
ve daha basit alt probleme boldiigii ve 6grenmek i¢in bagimsiz ve basit “uzman sistem” ile bir veya daha fazla alt
ag modiilii atadig1 anlamina gelir [17].

Insan beyni incelendiginde, gerceklestirilecek islevin beynin farkli alanlarinda meydana gelen birtakim
degerlendirmeler biitiinii oldugu anlasiimistir. insan beyninin occipital lobunda hayal ve diis, periate lobunda
duygusal, temporal lobunda isitsel ve gorsel, frontal lobunda hareket planlamasi gibi fonksiyonlarin gerceklestigi
saptanmustir. Beynin her lobunda meydana gelen bu olaylar birlestirilerek insan tepkisi olusturulmaktadir [18, 19].
Beynin bu ¢aligmasindan hareketle MYSA gelistirilmistir.

Gilinlimiizde MYSA, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in basit ama etkili ¢6ziimler sunarken, AlexNet
ve ResNet gibi daha karmagik derin sinir aglarina gore parametre sayisini 6nemli dlgiide azaltmaktadir [20].

2. Materyal ve Yontem

Genel olarak MY SA, birbirinden bagimsiz olarak ¢aligan iki ya da daha fazla YSA yapisinin birlesmesinden
olusur [17]. Modiillerin veya uzman aglarin ¢ikiglari, geri besleme olmaksizin birlestirici (gegit) ag ile birlestirilir.
Sekil 1’ de gosterildigi gibi, MY SA blok semasi verilmistir.

.

. g

v=yl.gl+y2.g2+. . +ykgk

Sekil 1. MYSA yapisi

Birlestirme aginin iki gorevi vardir;
» Modiil ¢ikislarinin nasil birlestirilecegine karar vererek, MY SA c¢ikisini belirler,
» Her bir modiil i¢in en uygun egitim seklini belirler.
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2.1. Birlesmeli gauss karisimi modeli

Sekil 1’ de verilen MYSA’da, uzman ag adi verilen K adet denetlenmis modiilden ve birlestirme ag1 adi
verilen ve uzman aglar arasinda birlestirme gorevi yapan bir {initeden olusur. Egitim 6rnekleri p boyutlu x giris
vektorii ile, arzu edilen davramig q boyutlu d vektori ile gosterilmek iizere, giris vektorii x, uzman aga ve
birlegtirme agina es zamanli olarak uygulanir [21, 22]. y;, i. uzman agin ¢ikig vektoriinii, g birlestirme agin
aktivasyon fonksiyonunu ve y tiim modiiler agin ¢ikig vektoriinii gostermek lizere Denklem 1° deki ifade bulunur.

y =319y @

MYSA’ min egitiminde, uzman aglar ve birlestirme ag1 eszamanl olarak egitilir [21, 22]. Es zamanli egitimde
asagidaki 6grenme algoritmasi kullanilir.

e Rasgele belirlenmis bir x girig vektori segilir,

e  x girig vektOriiniin i. uzman ag olasiligt P(i| x) kullanilarak, bir uzman ag segilir,

e Arzu edilen d davranis vektorii, geri yayilim sonunda i. kural olarak olusturulur.

Arzu edilen davranigi bildiren d vektoriiniin ¢oklu rastlantisal degiskenli Gauss dagilimi, x giris vektorii ve i.
uzman agm se¢ilmesi halinde Denklem 2’deki gibi bulunur.

. 1 _l(d_yi)TA_l(d—yi)
D = e ) @
_ 1 _%(d-yi)T(d—yi))
= Gr®
1
= W e(_E”d—yiHZ)’ 1 = 1’2, e K
Burada ||—||, kapali vektoriin Oklit normunu ifade eder. Denklem 2’deki goklu rastlantisal degiskenli dagilim,

sarta bagl olasilik yogunluk fonksiyonu olarak yazilir. Bunun nedeni ise belli bir x giris vektorii i¢in, i. uzman
agin arzu edilen d vektoriine en uygun olani iirettigi kabul edilir. Bu nedenle, arzu edilen d vektdriiniin olasilik
dagilimi bir karisim modeli olarak Denklem 3’de K adet ¢oklu rastlantisal degiskenli Gauss dagiliminin lineer
kombinasyonu seklinde ele alinir. Denklem 3’deki olasilik dagilimina birlesmeli Gauss karigim modeli denir.

K
f@lx) =) gif @10

_ 1
T (2m)9/2

g v2
£, giel-ala?) 3

MYSA’da uzman aglarin ve birlestirme agin agirliklarini uyarlamak i¢in Denklem 3’de bulunan g¢oklu
rastlantisal degiskenli Gauss dagiliminin logaritmasi alinarak elde edilen log-olasilik fonksiyonu kullanilir. w
uzman aglarin, g birlestirme agmn agirlik vektorii olmak tizere I(w,g) log-olasilik fonksiyonu Denklem 4’deki gibi
bulunur.

R
I(w, g) = In 3K, gie(Talld—>ir?) .
MYSA’da, uzman aglarin degisik sekillerde baglanmalari miimkiinken, birlestirme agindaki aktivasyon

fonksiyonu iki sart1 yerine getirmek lizere sinirlandirilmigtir [21, 22];
e  Her modiiliin aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1 degeri arasindadir. Bu sart Denklem 5’deki gibi bulunur.

0<g; <1, Vi (5)

e  Biitiin modiillerin aktivasyon fonksiyonlar1 toplami 1 e esittir.
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Ligi=1 (6)

Birlestirme agindaki i. ¢ikis hiicresine uygulanan girislerin agirlikli toplami olan u;” nin verilmesi halinde,
Denklem 5 ve 6’daki sartlar dikkate alinarak, birlestirme aginin i. ¢ikis hiicresine ait gi aktivasyon fonksiyonu
softmax olarak adlandirilir [21-23] ve Denklem 7°deki gibi bulunur.

(wy)
¢ (wli=12,...,K} (7

= Zf(:lgie(ui)

9i
2.2. Stokastik — egim 6grenme algoritmasi

Stokastik — egim 6grenme algoritmasi, MY SA’daki i. uzman agn ¢ikisi ile iligkili bir sonraki olasiligi tahmin
eder. Bu olasilik Denklem 8’deki gibi bulunur.

g;e il

S T )

Z;(:lgje

i=12,...K (8)

hi ,hem x giris vektorii hem de arzu edilen davramsi bildiren d vektorii sartina baghidir. gi aktivasyon

fonksiyonu gibi, h;sonraki olasilik ile temsil edilen onciil olasiliklar da iki sartla sinirlandirilmustir.
e Her modiiliin hj sonraki olasiligi 0 ile 1 degeri arasindadir. Bu sart Denklem 9’daki gibi bulunur.

0<h; <1, Vi 9)

e  Biitiin modiillerin h; sonraki olasilik toplamlar1 1 e esittir.

cahi=1 (10)

MYSA’ da yapilan iki farkli parametre ayarlama islemi vardir;

e Uzman aglardaki agirliklarin yenilenmesi islemi,
e Birlestirme agindaki agirliklarin yenilenmesi islemidir.

Tim bu parametre degisiklikleri es zamanli olarak Denklem 3’de ifade edilen Gauss karisim modeline
dayanan stokastik- egim algoritmasi kullanilarak yapilmistir.

2.3. Uzman aglarin uyarlanmasi

Sekil 1 de gosterildigi gibi MYSA’ nin logaritmik-olasilik fonksiyonu Denklem 4 ile tanimlanmigtir. Uzman
agin uyarlanmasi, | log-olasilik fonksiyonunun w agirlik vektoriine gére kismi egimi bulunarak yapilmaktadir.
Dolayistyla i. uzman agin y ¢ikis vektorii ile ilgili olarak bu denklemin diferansiyeli, Denklem 11°deki kismi tiirev
ile bulunur [1].

L hd=-y), i=12,...,K 11)
d9y;

Denklem 11°de, y ¢ikis vektorii ile arzu edilen davranigi bildiren d vektorii arasindaki hatayr minimize etmek
icin uzman agin i. agirliklari egitim siiresince uyarlanir. Uyarlama esnasinda kullanilan egitim modeli, h; sonraki
olasilik ile orantili olarak, i. uzman ag tarafindan belirlenir. Uyarlama islemini basite indirgemek i¢in her bir uzman
agin Sekil 2.a’ da gosterildigi gibi lineer oldugu kabul edilmistir. Sekil 2.b” de gosterildigi gibi sinyal akis semast,
i. uzman agin m. hiicresinin y; ¢ikis vektorii, wi™ agirlik vektérii ile X giris vektdriiniin transpozesinin garpimudir
ve Denklem 12°deki gibi bulunur. Burada T kuvveti x vektoriiniin tersini gosterir ve agirhik vektori wi™ i. uzman
agindaki m. hiicrenin wir™, wip™, ..wis(™ agirliklarindan olusur. Egim diisme esasina dayanan geri yayilim
algoritmasi agagidaki gibi ¢ikarilmustir.
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vim)
"

(b}
Sekil 2. a) Uzman Ag1 Olusturan Tek Bir Lineer YSA Tabakasi, b) Lineer Bir Hiicrenin Sinyal- Akis Semas1

i = 1,2, ceay K

;M = 3Ty, ), {m =12,...,q .
T = 5y (13)
ay; (™ —
aw;(m x .

al
W _ hl(d(m) _ yl(m)) (15)

_ hiei(m)

o ~ } i=1,2,---1K

aw; (M) hiei X, {m =12,..., q (17)
wi™ agirlik vektoriinii yenilemek icin Aw™ diizeltme miktar1 Denklem 18’deki gibi bulunur.
i = 1,2, seny K

Aw;™ = nhie, My, {m =12,...,q (18)

Burada m, ogrenme oramidir. n iterasyon sayisini gostermek ilizere 6grenme algoritmasinin bir sonraki
iterasyonunda kullanacag1 yenilenmis W™ agirlik vektdrii Denklem 19°daki gibi bulunur.

WL,(m) n+1) = Wi(m) n) + AWl_(m) (n) (19)

i=12,...,K
= Wl(m)(n) + nhiei(m)(n)x; {m =12 ... q

Modelleme ve denetimi yapilacak sistemlere uygun uzman ag yapilari segilmelidir. B6lim 2.3. de segilen
uzman ag yapisi, uyarlama iglemini anlagilir kilmak i¢in lineer bir yapiya sahiptir.

2.4. Birlestirme agin uyarlanmasi

Uzman aglarin ¢ikislarii degerlendirerek MYSA ¢ikisin1 belirleyen birlestirme ag yapisi Sekil 3.2’ da
gosterilmistir. Konunun anlasilir olmasi igin softmax hiicreli yap1 olarakta bilinen birlestirme aginin tek katmanl
¢ikis hiicrelerinden olustugu kabul edilmistir [20].
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Girig Cilag
Fatmatn Fatmary
(a)

Sekil 3. a) Birlestirme Aginda Kullamlan Softmax Hiicreleri, b) Bir Softmax Hiicresinin Sinyal-Akis Semasi

Sekil 3.2’ da gosterildigi gibi birlestirme ag yapisi, uzman ag yapisindan iki bakimdan farklidir.

» Birlestirme ag1 K adet ¢ikis hiicresine sahipken, her bir uzman agda q tane ¢ikis hiicresi vardir.

> Birlestirme ag1, Sekil 3.b> de gosterildigi gibi ¢ikis hiicrelerinde aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
fonksiyonunu kullanir.

Birlestirme agin uyarlanmasi, Denklem 20’de diizenlemis olan | log-olasilik fonksiyonunun a agirlik
vektoriine gore dogru egiminin hesaplanmasina dayanan geri yayilim algoritmasina gére yapilmaktadir.

Loy
| =In ZK:e(“i).e( 217! j —1In ZK:e(“j) (20)
i-1 =1

Buna gdre birlestirme agmnin giris katmanindaki agirliklara uygulanacak diizeltme miktari Aa; ve yeni

agirliklar Denklem 21 ile bulunur.

da; =n(h; — gdx, a(n+1) =a;(n) + U(hi(n) - gi(n))x (21)
3. Benzetim Bulgulari

Denklem 22 ve 23’te verilen giris ¢ikis iliskisine gére dogrusal olmayan iki sistem i¢in sirasiyla MYSA ile
YSA’nin diiz ve ters modelleri ile basarilari, dogrudan uyarlamali ve dolayli uyarlamali denetim sonuglari
MATLAB programi kullanilarak kiyaslanmig ve paylasgilmistir. Sistemin diiz yon dinamiklerini (y(k) =
f(y(k — i), ulk — j))) ortaya ¢ikaracak sekilde sinir aginin modellenmesi ve egitimi i¢in diiz model, sistemin ters
yon dinamiklerini (u,, (k) = f(y(k — i), u(k — j))) ortaya ¢ikaracak sekilde sinir aginin modellenmesi ve egitimi
i¢in ters model kullanilmistir. Hem dogrudan hem de dolayli uyarlamali denetimde denetleyici YSA’da ters model
kullanilmistir. Dogrusal olmayan sistemin dogru bir ters modeli elde edilemeyebilir. Bu sorunu ortadan kaldirmak
icin ise sistemin diiz modeli kullanilarak, sistem ¢ikis hatasi diiz model lizerinden geriye yayilarak denetleyici sinir
ag1 egitilmistir.

y(k) = 0.9y(k — 1) + o[u(k)] (22)

1.5y(k-2)y(k—-1 .
y(k) = % +0.35sin[y(k — 2) + y(k — D] + p[u(k)] (23)

Denklemlerde yer alan @[u(k)] ifadesi Denklem 24°deki gibi tanimlanir.

2X  x<0

Sistemlerin modelleme ve denetiminde, iki uzman ag ve bir birlestirme agindan olusan MYSA yapisi
secilmistir. Her uzman ag yapisi; sigmoid aktivasyonlu 5 hiicreden olusan tek gizli katman ile tek hiicreli dogrusal
¢ikis katmanindan, birlestirme ag1 ise softmax aktivasyonlu 2 hiicreli ¢ikis katmanindan olusturulmustur.
Karsilastirmanin saglikli yapilabilmesi i¢in MYSA uzman ag yapist ile ayni1 yapiya sahip YSA yapist se¢ilmis
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(katmanlardaki hiicre sayilari, katman sayilart vb.) ve geri yayilim algoritmas:t kullanilmistir. Sistemlerde
kullanilan YSA yapisi ile MY SA uzman ag yapisi Sekil 4’te verilmistir.

a)1. Sisteme ait YSA ve Uzman Ag Yapisi b) 2. Sisteme ait YSA ve Uzman Ag Yapisi
Sekil 4. Kullanilan YSA ve MYSA Uzman A§ Yapilar

Sistemlerin diiz ve ters model yapilar1 olusturulup sistemlerin denetim yapilarinda kullanilmigtir. Sekil 5” te
1. sistemin denetiminde kullanilan dogrudan uyarlamali model verilmistir. Sekil 5° te goriilen denetleyici modiiller
aslinda sistemin ters yon dinamiklerini verecek sekilde egitilmis ters MYSA model yapilaridir.

A0

Sekil 5. Sistem 1’ in Dogrudan Uyarlamali MYSA Modeli

Sistemlerin diiz ve ters modelleri, toplu 6grenme algoritmasi kullanilarak ileri beslemeli MYSA ile, dogrudan
ve dolayli uyarlamali denetimleri ise drneksel 6grenme algoritmasi kullanilarak ileri beslemeli MYSA ile
yapilmistir. Bu boliimde, MY SA ile YSA’ nin modelleme ve denetim yapilarindan elde edilen egitim ve genelleme
basarilar1 verilmistir. Sekil 6’da goriilen y sistem ¢ikisini, MYSA(ym) diiz model MYSA c¢ikisini, YSA(ym) diiz
model YSA c¢ikisini, u referans girisi, MY SA(um) ters model MYSA ¢ikisini, YSA(um) ters model YSA ¢ikigini,
Modiill- Modiil2 diiz ve ters model MYSA’ nin uzman ag ¢ikiglarin1 gdstermektedir.

Sistemlerin modelleme ve denetiminde kullanilan MYSA ile YSA yapilarinda ayni parametre degerleri

kullanilarak basarilart karsilastirilmustir.

o D[ -------------- : ------ L 1 e R (R : ------
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a) Diiz MYSA Modeli. b) Diiz YSA Modeli. ¢) Diiz MYSA Uzman Ag Cikislart. d) MYSA’ nin ve YSA’ nin Diiz Model Hatasi.
Sekil 6. 1. Sistemin Toplu Ogrenme ile Elde Edilen Diiz Modelleme Basarist.
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Sekil 6°da, 1. sisteme ait diiz MYSA ile diiz YSA modellerinin egitim ve genelleme basarilart verilmistir.
Sistem girisine u = sin(k * 2 * 1/1000) referans giris isareti uygulanarak toplu 6grenme yontemiyle egitilen
MYSA ve YSA ile elde edilen diiz model davramislar1 belirlenmistir. Sistemin diiz yon dinamiklerini ortaya
¢ikarmak ve egitim drneklerini sistemin genis ¢alisma bolgesinden almak i¢in referans girig olarak uyarlamali bir
sinlis sinyali segilmistir. Siniis sinyalinin agisal degerini belirleyen k parametresi 0-2000 degerleri arasinda
degistirilerek veriler (veri seti) elde edilmistir. Sekil 6.a ve b’ de egitim sonunda elde edilen diiz MYSA model
davranigi ile diiz YSA model davranisi verilmigtir. MYSA’ daki uzman aglarin egitimine toplam modelleme
hatasinin 0.8 altina diisiilinceye kadar devam edilmistir. Diiz MYSA modeli egitiminde, birlestirme aginda
kullanilan alfa 6grenme orani uzman aglarda kullanilan alfa 6grenme oranindan farkli secilmesi durumunda diiz
MYSA model ¢ikisinin sistem ¢ikisina daha ¢abuk yakinsadigi ve egitim siirecinin hizlandig1 goriilmistiir. Giris
vektoriiniin farkli boliimlerini 6grenerek uzmanlagan uzman ag cikislart Sekil 6.c’de verilmistir. Bu ¢ikislara
birlestirme aginin aktivasyon ¢ikislar1 dahil edilerek Sekil 6.a’da gosterilen diiz MYSA model davranist elde
edilmistir. MYSA ile YSA’ nin modelleme hatalar1 Sekil 6.d” de verilmistir. MYSA model hatasi, YSA model
hatasina gore daha diisiik hesaplanmustir.
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a) Ters MYSA Modeli. b) Ters YSA Modeli. c) Ters MYSA Modelleme Hatast. d) Ters YSA Modelleme Hatast.
Sekil 7. 1. Sistemin Toplu Ogrenme ile Elde Edilen Ters Modelleme Basarisi.

Sekil 7°de 1. sisteme ait toplu 6grenme algoritmastyla egitilen MYSA ve YSA ile elde edilen ters modellerin
davraniglar1 verilmistir. Sekil 7.a. ve b’de egitim sonunda elde edilen ters MYSA, YSA modellerinin davranislari
paylasilmistir. MY SA’nin modelleme basarisi yaklasik 5000 iterasyonda sonunda, YSA’ nin modelleme basarisi
ise yaklasik 7000 iterasyon sonunda gerceklesmistir. Iterasyon sayisindan da anlasilacag iizere MYSA dgrenme
stiresi YSA’ya gore daha kisa stirmiistiir. Ters MYSA’ nin modelleme hatasi Sekil 7.¢” de, ters YSA’ in modelleme
hatasi ise Sekil 7.d’de verilmistir. MY SA ters model hatasinin YSA’ nin hatasina gére daha az oldugu gorilmiistiir.

Sekil 8’de 1. sistemin MYSA ve YSA ile dogrudan uyarlamali denetim ile bir referans hizi izleme basarisi
verilmistir. Simiilasyon sonuglarinin karigmamasi i¢in Sekil 8.a’da gosterildigi gibi MYSA’ 1 dogrudan
uyarlamali denetim davranigt ile YSA’ It dogrudan uyarlamali denetim davranisi ayri ayri ¢izdirilmistir. MYSA
ile dogrudan uyarlamali denetimde uzman aglarin sistemin farkli bolimlerini 6grenerek uzmanlagmis ve
denetleyici olarak kullanilan uzman aglar sistemin ters yon dinamiklerini en iyi sekilde 6grenmislerdir. Orneksel
O0grenme yoOntemine gore egitilen uzman aglarin davraniglart her egitim drneginde iyilesmis ve sistem ¢ikist
referans girise dogru yakinsamistir. Denetleyici olarak kullanilan uzman aglarin denetim stirecindeki davranislari
Sekil 8.b’de verilmistir. Uzman ag ¢ikislar1 birlestirici ag ¢ikiglartyla igleme tabi tutularak sistemin denetim girisi
belirlenmistir.
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Sekil 8. 1. Sistemin Dogrudan Uyarlamali Denetim Basaris. Sekil 9. 1. Sistemin Dolayli Uyarlamali Denetim Basarisi.

Sekil 9°da 1. sistemin dolayli uyarlamali denetim basarist verilmistir. Sekil 9.a’da MYSA’ 1t dolayli
uyarlamali denetim basarist ile YSA’ It dolayli uyarlamali denetim basarist paylagilmistir. MYSA’ 11 denetim
basarist YSA’ ya gore oldukea iyidir. Bunun nedeni, dolayli uyarlamali denetim yapisindaki diiz MY SA modelinin
sitemin diiz yon dinamiklerini en iyi sekilde 6grenmesidir. Denetleyici uzman aglarin egitimi, referans giris ile
sistem ¢ikisi arasindaki hatanin sistemin diiz modeli iizerinden geri yayilim algoritmasi kullanilarak her agirliga
gore egiminin dogru bir sekilde belirlenmesi ve agirliklarin yenilenmesidir. Diiz modelin, sistemin diiz yon
dinamiklerini dogru olarak tanimasi ve denetleyici uzman aglarin agirliklarinin yenilenmesi sonucu sistemin
MY SA ile dolayli uyarlamali denetim ve genelleme basarist YSA’ ya gore son derece iyidir. MY SA’ nin karmagik
bir fonksiyonu daha kii¢iik pargalara ayirarak, her pargayr ayri ayri yaklastirma yetenegi burada YSA yapisina
gore bir Ustiinliigiidiir. Sekil 9.b’de sistemin denetim girisini olusturan MYSA’ daki denetleyici uzman aglarin
egitim basarilari ¢izdirilmistir. Her uzman agin davranisi digerinden bagimsizdir.
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a) Referans Girig, MYSA’ It ve YSA” It Denetim Cikislart. b) Denetleyici Uzman Ag Cikislar.
Sekil 10. 2. Sistemin Dogrudan Uyarlamali Denetim Basarisi.

Sekil 10°da 2. sistemin MYSA ve YSA yapilar1 kullanilarak elde edilmis dogrudan uyarlamali denetimin
siniisoydal referans girigi izleme basarisi verilmistir. Sekil 10.a’da MYSA ve YSA ile elde edilen denetim
basarilar1 ayr1 ayri ¢izdirilmistir. Sekil 10.b’de MYSA’ da denetleyici uzman aglarin davramslar1 verilmistir. Her
uzman ag, sistemin denetim girisini belirlemede rol oynamaktadir. Uzman aglarin sistem girisine hangi oranda
etki edecegine ise birlestirme ag1 karar vermektedir. Denetim sisteminde kullanilan birlestirme aginda softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir. Birlestirme aginin ¢ikisi uzman ag sayisina baglidir ve bu sayi ikidir.
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a) Referans Giris, MYSA’ It ve YSA’ i Denetim Cikiglari. b) Denetleyici Uzman Ag Cikislar1.
Sekil 11. 2. Sistemin Dolayli Uyarlamali Denetim Basarist.

Sekil 11°de ayni sistemin dolayli uyarlamali denetim basarisi, Sekil 11.a’da gosterildigi gibi MYSA ile YSA
yapilari kullanilarak elde edilen dolayli uyarlamali denetimin siniisoydal referans girisi izleme basarisi verilmistir.
Sekil 11.b’de gosterildigi gibi siniisoydal referans girise gore egitilen MY SA uzman aglarinin davranislari elde
edilmistir. Burada da her uzman ag, birlestirme agin belirledigi oranda sistemin denetim girigine etki etmistir.

4. Tartisma

Giinimiizde, dogrusal olmayan sistemler i¢in modelleme g¢aligmalart halen siirmektedir. Kendi kendini
organize edebilen, ¢oziilecek problemin 6zelligine gore alt ag modellerini otomatik ekleyebilen/birlestirebilen
MY SA yapilar gelistirilmektedir [17, 20, 23]. Tiny ImageNet, CIFAR-10, MNIST, CIFAR-100, AlexNET, On-
Road-Risk gibi veri setleri iizerinde bl ve fethet esasina gore ¢alisan modiiler sinir aglarinin basarili sonuglar
verdigi kamitlanmustir [20, 23]. Bu ¢alismada, dogrusal olmayan sistemler igin bir adet birlestirme agi ile iki uzman
agdan olusan MY SA yapisit onerilmistir. MYSA’da, birlestirme agindaki softmax puanina gore segilen her uzman
ag, problemin bir pargasini 6grendiginden dogrusal olmayan sistemlerde MY SA’nin 6grenme hizi, modelleme ve
denetiminin YSA’ya gore daha basarili oldugu gorilmiistiir.

5. Sonug

Bu ¢alismada, giris ¢ikis iliskisine gore lineer olmayan iki sistemin YSA ve MY SA kullanilarak modelleme
ve denetim basarilart karsilastirilmistir. MYSA sistemin farkli boliimlerini ¢ok daha iyi 6grendigi goriilmiistiir.
Sistemlerin YSA’ 11 modelleme ve denetim basarilart da ayrica incelenerek MYSA modelleme ve denetim
basarilar1 ile birlikte verilmistir. Karsilastirmanin saglikli yapilabilmesi icin YSA ve MYSA vyapilar,
katmanlardaki hiicre sayilar1, katman sayilari, 6grenme oranlari vb. ayni se¢ilmistir. Lineer olmayan sistemlerin
kontroliinde, bdl ve fethet esasina gore ¢alisan MYSA’ nin YSA’na gore basarili oldugu goriilmiistiir.
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