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UZUN KISA SURELI BELLEK TABANLI SISTEM TANIMA
VE UYARLAMALI KONTROL

OZET

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin popiilerligi hizla artmigtir. Derin 6grenme
sayesinde farkli alanlardaki pek ¢ok karmasik problem ¢6ziilebilmis bu sayede de derin
ogrenme, miihendislik ve tip gibi cok onemli alanlarda kendisine yer bulabilmistir.
Ayrica iglemci teknolojilerinin gelismesi ile islem siireleri azalmaya baglamig ve
derin 6grenme algoritmalarinin gercek sistemlerde uygulanabilirlikleri artmigtir. Derin
O0grenme algoritmalarinin bu denli hizli gelismesi sayesinde kontrol alaninda da
daha giiclii, cevresel faktorlere daha duyarli ve hizli cevap veren kontrolorler
gelistirilebilmektedir. Gelistirilen kontrolorlerin bir sistemi kontrol edebilmesi icin
sistemi tanimlayan bir matematiksel model gerekmektedir. Bu matematiksel modeli
kullanarak sistemler icin uygun kontrolorler tasarlanabilir. Bir sistemin matematiksel
modelini elde etmek her zaman kolay bir is degildir. Bazi durumlarda matematiksel
model sistemi tanimlamakta yetersiz kalabilir. Bu tip durumlarda sistemin girig-cikis
verilerini kullanilarak sistem tamimlama gerceklestirilir ve sistem i¢in uygun bir
matematiksel model, gercek sistemden elde edilen giris-¢ikis verileri kullanilarak
olusturulur. Calismanin ilk boliimlerinde UKSB yani Uzun Kisa Siireli Bellek
mekanizmasi ve sistem verileri kullanilarak bir sistem tanimlama gerceklestirilmistir.
Bu asamada sistem tamimlama i¢in iki adet Ornek sistem belirlenmis ve testler
bu sistemler iizerinde gergeklestirilmigtir. Sistem tanimlamanin hemen ardindan
calismanin ikinci kisminda, yine UKSB tabanli bir kendinden parametre ayarli
kontolor kullanilarak referans bir isaretin takibi saglanmigtir. UKSB tabanli kendinden
parametre ayarli kontrolor i¢cin UKSB ileri ve geri fazi, matematiksel olarak yeniden
diizenlenmistir. Ikinci kisimda tasarlanan UKSB tabanli kontrolor, 6rnek sistemlerin
hem matematiksel modelleri hem de UKSB tabanli sistem tanimlama modelleri
tizerinde denenmigtir. Caligsmada sistem tanimlama ve kontrolér uygulamalar icin
Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) kullanilmasinin en biiyiik nedenlerinden biri gecmise
doniik sistem verilerini kullanarak sistemi diger makine 6grenmesi algoritmalarina
gore daha iyi modelleyebilmesidir. Bu sayede kontrol icin kullanilacak uyarlamali
modelin gercek modele daha benzer davranislar sergilemesi ve sistem ¢iktilarinin
referans isareti daha yakindan ve daha hizli yerlesme zamanlarinda takip edebilmesi
saglanir. Genel olarak ¢alismanin ilk kisimlarinda UKSB tabanli sistem tanimlama
ile ornek sistemlerin verilerinden matematiksel model elde edilmis ardindan da
UKSB tabanli bir uyarlamali kontrol algoritmasi i¢in derin 6grenme icerikli yeni bir
yontem sunulmustur. Gelistirilen bu yontem Ornek sistemler lizerinde denenmistir.
Calisma kapsaminda sistem tanimlama, Uzun Kisa Siireli Bellek ve uyarlamali
kontrolor konular1 hakkinda da genel bilgiler verilmistir. Calismanin sonug¢ kisminda
ise elde edilen ciktilar klasik yapay sinir hiicreleri ile olusturulmus bir uyarlamali
kontrolor ciktilart ile karsilastirilmis ve birbirlerine gore iistiinliikleri ve eksiklikleri
tartisilmagtir.
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LONG SHORT TERM MEMORY BASED SYSTEM IDENTIFICATION
AND ADAPTIVE CONTROL

SUMMARY

In recent years, the popularity of deep learning has increased rapidly. Thanks to deep
learning, many problems can be solved in diverse areas like engineering and medicine.
Also with the rapid improvement of processor technology, computation times began
to decrease and in this way, deep learning algorithm becomes feasible. With deep
learning technology, it has become possible to implement control applications with
better performance and with more sensitivity to changes.

In order to develop a controller, the mathematical model of the system to be controlled
is needed. Finding a mathematical model of a system is not always an easy task.
In some cases, defining the mathematical model system may be inadequate. In such
cases, system identification is performed using the input-output data of the system and
a mathematical model for the system could be created by using input-output data that
is obtained from the real system.

In the second chapter of the study, system identification is mentioned. There are
3 types of system identification. These types are white box system identification,
grey box system identification and black box system identification. Black box system
identification is used throughout this study. In the black box system identification, we
assume that we do not have the mathematical equation of the model, and the system
model is derived only from system input-output data. Since machine learning is used
in system identification, NARX model was preferred throughout the study. In NARX
model, the model relates the current value of a time series to both "past values" and
"current and past values of the exogenous series". In order to extract the data to be
used in system identification, the input signal to be applied to the system must be
determined. Most preferred input signals for this type of applications are step function,
pseudo random binary sequence, auto-regressive integrated moving average and sum
of sinusoids.In the study, pseudo-random binary sequence (PRBS) was used because it
gives ideal results for system identification.

In the third chapter of the study, information about machine learning methods and
the Long Short Term Memory (LSTM) architecture are given. There are three
types of machine learning, these are supervised learning, unsupervised learning, and
reinforcement learning. Supervised learning was used in both system identification and
self-tuning regulator design. The study also includes general information about Long
Short Term Memory and self-tuning regulator topics. The most important reason for
using Long Short-Term Memory in the system identification and self-tuning regulator
is that the Long Short-Term Memory can use historical data so in this way the system
can be successfully modeled. This section also includes mathematical expressions of
Long Short Term Memory forward and backward phase. Backpropagation algorithms
were performed one by one to update the weights. In addition, information about
different Long Short Term Memory cell architectures is given in this section.
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In the fourth chapter of the study, Long Short Term Memory based system
identification tested. A system identification application was carried out on two sample
systems. The first system is a non-linear test system and the second system is a
non-linear Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) system. Since real systems are not
available, input-output data was generated using the system’s mathematical models.
For non-linear Continuous Stirred Tank Reactor, Kravaris and Palanki equations are
used. In this section, Long Short Term Memory has been successful in identification
of the system, and results have been plotted for training and testing results. Also in
this section, mean square error, mean absolute error, median absolute error, explained
variance score and R2 score are given for both train result and test result. For Long
Short Term Memory based system identification, Python KERAS is used. The KERAS
library is a fast and reliable way for machine learning algorithms.

In the fifth chapter of the study, after the system identification phase, a reference
signal tracking is provided by using a Long Short Term Memory based self-tuning
regulator controller. A new method with deep learning content is presented for a Long
Short Term Memory based adaptive control algorithm. This new control method has
been tested on test systems In this part, discrete time PID controller was used for the
self-tuning regulator.

Also, Long Short Term Memory forward and backward phase formulas were
rearranged and mathematically derived for the self-tuning regulator controller. The
self-tuning regulator produces the input signal to be given to the real system so the
system can follow the reference signal. new control method results have been tested
on both the test system’s mathematical models and system identification models. With
the input signal generated with Long Short Term Memory based self-tuning regulator,
the reference signal could be tracked very closely. In addition, the generated method
produced low settling time results. Also in this chapter, system response with a
feedback signal to containing measurement noise was investigated for robust control
application. 60 dB and 40 dB white noise were applied to the test systems.

In the conclusion chapter of the study, the obtained outputs were compared with an
adaptive controller output created by classical artificial neural cells, and pros and cons
are discussed. A classical artificial neural network contains 2 input cells, 3 hidden
cells, and 1 output cell. This artificial neural network generates an input signal that can
directly follow the reference signal but Long Short Term Memory based self-tuning
regulator generates appropriate Kp, K;, and Kp signals and then the PID controller
unit uses these values to generate the right input for tracking the reference signal.
Long Short Term Memory based self-tuning regulator gave better settling time than
the classical neural network controller on the other hand Long Short Term Memory
based self-tuning regulator works slower. Within the scope of the study, Long Short
Term Memory based self-tuning regulator’s running time for the test system is 0.23867
and the classical neural network controller’s running time is 0.20125. The difference
between the two running times is not too great. In this way, a new control method has
been developed and a deep learning architecture can be used in the adaptive control
area.

The study aims to find solutions to these questions, "Can a mathematical model be
predicted from system data for the system without a mathematical model?" and "Can
a new adaptive control method involving deep learning algorithms be developed?". In
addition, in the study, it was tried to create a new method for adaptive control and
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system identification applications with deep learning. Nowadays, when deep learning
is widespread, this method is aimed to implement control applications with deep
learning area. A minimize the error signal based adaptive control has been developed
for systems that do not have mathematical models or systems that are difficult to
extract mathematical models. In future work, this new method can lead to new control
applications in future studies and new deep learning algorithms can be applied to the
adaptive control field. Different results can be examined by changing the Long Short
Term Memory cell type. By testing in different control systems,new solutions can be
produced for different problems.
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1. GIRIS

Adaptasyonun ¢ikis noktasi incelendiginde temelinin canli organizmalara dayandigi
goriilir.  Canli organizmalar, nesillerini devam ettirebilmek adma bulunduklar
ortama adapte olmaya calisgirlar. Bu adaptasyon siirecinde, cevresel olarak
kendilerine dezavantaj olusturacak olumsuz oOzelliklerinden kurtularak cevresel
bakimdan kendisine avantaj saglayacak olumlu ozellikleri eklemeye calisirlar. [15]
Siiregelen bu adaptasyonlar sonucunda organizmalar bulunduklar cevrede kendileri
icin en avantajh 6zelliklerin ne oldugunu 68renmeye baslar. Bu siire¢ sonrasinda ise

cevresel sartlara ve degisimlere daha dayanikli hale gelirler.

Insanoglu dogadaki pek cok yapiyr miihendislik alanlarina uyarladig: gibi canlilara
ait adaptasyon 0zelligini de miithendislik alanina uyarlamis ve bu uyarlama sayesinde
geligtirdigi sistemler uyarlamali hale gelerek degisimlere karst dayanikli olmaya
baslamistir. Bu miihendislik alanlarinin en yaygin olanlarindan biri de kontrol alanidir.
Uyarlamali kontrol, 6zellikle degisken kosullar iceren kontrol problemlerinde ve klasik
yontemlerin zorlandig1 ¢éziimlerde yardimimiza kosar. Uyarlamali kontrol sistematik
bir yaklagim saglayan bir dizi teknigi kapsayan bir yapidir. Uyarlamali kontrol
iceren sistemler istenilen seviyelere gercek zamanli yani dinamik olarak ayarlanir.
Uyarlamali kontrol tekniklerinde kapali dongiide otomatik olarak ayarlar yapilir. Genel
olarak bir sistemin modeli bilinmiyor ya da zamana gore degisiklik gosteriyorsa
uyarlamal1 kontrol tercih edilmektedir. [16] Siklikla kullanilan uyarlamali kontrol
tipleri; kazanc planlamali kontrol, model referans kontrol ve kendinden ayarlamali

regiilatorlerdir. [17]

Kazang planlamalr kontrolorler, sistem icin Onceden tanimlanmig senaryolara uygun
olarak, sistemin calisma araliklar1 belirlenerek ve bu ¢alisma araliklarinda uygun
kontrolor parametreleri hesaplanarak olusturulurlar. Tam anlamiyla bir adaptasyon sz
konusu degildir ancak ¢alisma aralig1 degisimlerinde kazang¢ degerlerinde bir degisim
s0z konusu oldugundan uyarlamali yapilar olarak isimlendirilebilirler. Bu yapilarda

her calisma araligi bir karar agacina benzetilebilir ve kosullara uygun kontrolor



parametreleri bu karar agaclarina gore iiretilmektedir. Karar agaglar1 sistem i¢in o

andaki en uygun parametreyi se¢cmektedir. [16]

Model referans kontrolorler yada kisaca MRAC, bir referans model olusturarak,
kapali kontrol sistemini bu referans model ile ortak davranisa zorlayan sistemlerdir.
MRAC’nin amaci kapali sistem ile referans sistem arasinda bir yakinsama saglamaktir.
Referans model ve kapali sistem model cikislart karsilastirilarak fark en aza

indirilmeye caligilir ve bu baglamda parametreler hesaplanir. [16]

Kendinden ayarlamali regiilatorler yada kisaca STR, sistem karakteristiklerinin ve dis
etkilerin tekrarli olarak tahmin edilmesine, izlenmesine ve bu bilgiler kullanilarak
optimal kontrolorii tasarlamak ilkesine dayanmaktadir. Bu yapilar siirekli olarak
giincellenerek olusturuldugundan sistem igerisinde gozlemlenemeyen ifadeleri de

icerebilmektedir. [15]

Yukarida belirtilen tiim bu yontemler temelinde kontrol edilecek sistemin bir
matematiksel modeline ihtiya¢ duyarlar. ~ Matematiksel modeller genel olarak
sistemlerin girisleri ve giiriiltii sinyalleri {lizerinden sistem c¢ikiglar1 liretmemizi
saglayan yapilardir. Bir sistem icin ilizerinde yorum yapabilece§imiz ve sistemi
gerceklemesek bile durumlarinmi inceleyebilecegimiz sistemi tanimlayan denklemler
kiimesidir. [18] Ancak bazi durumlarda sistemi tanimlayan matematiksel model
elimizde bulunmayabilir veya sistemi tam olarak ifade edemeyebilir. Bunun disinda
sistemi dogrusal olarak degil de dogrusal olmayan bir denklem olarak ifade etmek
istedigimiz durumlarla da karsilagabiliriz. Iste bu gibi durumlar ile basa ¢ikabilmek
icin gercek sistem veya simulasyon iizerinden elde edilen veriler kullanarak sistemin
matematiksel modelini iiretmeye ya da bagka bir deyisle sistemi tanimlamaya (System

Identification) yonelinir.

Sistem tamimlama, sistemin dinamik modellerini, sistem verilerden elde etmeye
calismaktir. Kontrol teorisi, istatistik ve sinyal isleme alanlarinda siklikla kullanilir.
[5] Sistem hakkinda elimizde bir denklem olmadig1 veya kismi bir denklem oldugu
diistiniilir. Tam bir denklem yerine elimizde sistemden elde edilen giris ve ¢ikis
degerleri vardir. Bu giris-¢ikis verileri kullanilarak sistem i¢in matematiksel model
yerine gegebilecek bir yapi olusturulmaya calisilir. Sistem tanimlama i¢in giintimiize

kadar pek cok yontem gelistirilmistir ancak giiniimiizde yapay 6grenme algoritmalari



siklikla kullanilmaktadir. Yapay 68renme algoritmalari ¢ok ¢esitlilik gdstermesine
karsin degisen problemlere karsi bazi yapay 0grenme algoritmalar1 daha iyi sonug
verirken bazilar1 kotii sonuglar verebilmektedir. Calisma kapsaminda sistemlerin
matematiksel modellerinin bilinmedigi diisiiniilerek, kontrolor tasarlamadan once ilk
adim olarak sistemlerin verilerinden bir matematiksel model elde edilecek yani bir
sistem tanimlama uygulamasi gelistirilecektir. Burada gelistirilen matematiksel model
aslinda bir yapay O0grenme ag1 olacak ve kendisine verilen girislere gore sistemin
gelecek degerlerini iiretecektir. Bu islem icin tercih edilen yapay 0grenme ag1 ise

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) agidur.

UKSB aglan giiniimiizde, Ozellikle geriye doniik verileri kullanmasi bakimindan
siklikla tercih edilmektedir. UKSB kullanilarak yazi tanimlama [19] [20], Cince
gibi karmasik dillerin karakterlerinin tanimlanmasi [21], sensor anomali tespiti [22],
biomedikal ve volumetrik goriintii isleme [23] ve robotikte dinamik yol planlama
[24] gibi pek ¢ok uygulama gelistirilmisti.  Bunlarin yanm1 sira UKSB gec¢mis
verileri kullanmasi bakimindan dinamik sistem tanimlama [25] ve kontrol [26]
alanlarinda da siklikla tercih edilir. Kontrol ve sistem tanimlama alanlarinda 6zellikle
diferansiyel denklemlerle ifade edilen dinamik sistemlerde olduk¢a basarili sonuclar
tiretebilmektedir. [27] UKSB aglarinin uygulamalarda bu kadar sik tercih edilmesinin
nedenleri klasik aglardan farkli olarak bellek yapisi barindirmasi, giiriiltiiler ile
basa c¢ikabilmesi ve girigler arasindaki sira bilgisini egitiminin bir parcasi olarak
gorebilmesidir. [28] Bu sayede bir sistem igerisinden gelen veriler arasinda baglanti
kurarken sekans bilgisini de kullanmis olur ve gercek sisteme daha yakin bir sistem
modeli elde edebilir. Gergek bir sistem i¢in egitilmis bir ag, sistemi iyi modeller
ise bu durumda egitilmis bu aga verecegimiz girisler sonucunda iiretilecek gelecek
veriler gercek sistem cikiglart ile yiiksek yakinsaklikta olacaktir. Sistem tanimlama
asamasinda iyi tanimlanan sistemler i¢in ikinci agsama olan kontrol kisminin da

performansi artacaktir.

Sistem tanimlama adiminin ardindan kontrol kismi gelir. Sistem tanimlama sonucunda
elde edilen gelecek veriler kullanilarak UKSB tabanli Kendinden Ayarlamal
Regiilator (STR) tasarlanmigtir. Tasarlanan bu kontrolor, 6rnek sistemlerin bir referans
isareti takip etmesini saglar. Kullanilan kontrol metodu olarak Oransal Integral

Tiirevsel yani PID kullanilmistir. Dogrusal olmayan sekilde bir sistemin yapay



o0grenme ile modellenmesi PID kontroldriiniin dayanikliligini arttirir ve kontrolorii
giiclii kilar. [17] Bu kisimda sistem verilerine gore sistemin modelinin bir yapay
o0grenme yoOntemi ile gilincellenebilmesi ve degisen sartlara uyum saglayabilmesi
bakimindan bir adaptasyon so0z konusudur. Kontrol edilecek sistem degisse bile

kontrolor parametrelerini bu sisteme gore uyarlayacaktir.

Calisma kapsaminda ilk boliimde sistem tamimlama hakkinda genel bilgilere yer
verilmigtir.  Sistem tanimlamanin ne oldugu, sistem tamimlama tipleri ve sistem
tamimlamada kullanilan girig isaretlerinden bahsedilmistir. Ayrica yine bu kisimda
NARX sistem modeli hakkinda da bilgiler mevcuttur. Calismada makine 6grenmesi
tabanli1 bir sistem tanimlama yontemi kullanildigindan ikinci boliimiinde yapay

ogrenme kavramlari ve yapay 6grenme tiplerinden bahsedilmistir.

Uygulama kapsaminda kullanilan yapay 6grenme algoritmas1 Uzun Kisa Siireli Bellek
oldugu i¢in ¢caligmanin iiciincii boliimiinde Uzun Kisa Siireli Bellek hiicreleri ve aglari
hakkinda bilgiler mevcuttur. Ozellikle bu boliimde ileri ve geri fazlar matematiksel
cikarimlar iizerinden agiklanmaya ¢alisilmig boliimiin sonlarinda ise farkl: tipteki Uzun
Kisa Siireli Ag hiicreleri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu kisim ¢alisma genelinde

kullanilan Uzun Kisa Siireli Ag yapisinin onsel hazirlik kismudir.

Dordiincii boliimde Uzun Kisa Siireli Bellek tabanli sistem tanimlama adimlari ve
ornek sistemler tizerindeki sonuclari incelenmistir. Ayrica dordiincii boliimdeki 6rnek
sistemler icin egitilen Uzun Kisa Siireli Bellek ag1 besinci boliimdeki Uzun Kisa
Siireli Bellek Tabanli Uyarlamali Kontrolor icerisinde kullanilmis ve ornek referans
sinyalleri takip etmesi saglanmistir. Bu kisimda ag yapisinin zincir kuralina gore
cikarimlar1 yapilarak uyarlamali ve Uzun Kisa Siireli Bellek tabanli bir PID kontrolor
tasarlanmis ve 6rnek sistemler iizerinde test edilmistir. Calismanin son kisminda ise bir
degerlendirme yapilarak "elimizde herhangi bir matematiksel model olmadan sistem
verilerinden derin ogrenme algoritmalari yardimiyla bir model olusturulabilir mi?" ve
"derin ogrenme algoritmalart ile yeni bir kontrol yontemi gelistirilebilir mi?" sorular1

cevaplandirilmaya ¢aligilmisgtir.

Calismanin genelinde amaclanan asil hedef "elimizde matematiksel modeli bu-
lunmayan bir sistemin referans sinyal takibini hata de8eri minimizasyonu ile

kontrol edebilmek"tir. Ayrica ¢alismada uyarlamali kontrol ve sistem tanimlama



uygulamalarina derin 6grenme ile yeni bir bakis acis1 getirilmeye calisilmistir. Derin
O0grenmenin yayginlasti§1 giiniimiizde, kontrol uygulamalarinin da derin 6grenme
alana tasinmasi hedeflenmigtir. Dokiimanin ilerleyen kisimlarinda sistem tanimlama,

UKSB ve uyarlamali kontrol konular1 da genel olarak ele alinacaktir.






2. SISTEM TANIMLAMA

2.1 Sistem Tanimlama

Sistem tanimlama, matematiksel modelini tam olarak cikaramadigimiz sistemlerde
deneysel verileri kullanarak sistemi modelleme islemidir. Bir sistem, giris ve
giiriiltiilere maruz kalarak bunlarin sonucunda bir ¢ikig tiretmektedir.  Sistemler
tizerindeki girisler kontrol edilebilir ancak giiriiltiiler kontrol edilemez. [S] Burada
sistem iizerinde kontrol hesaplamalar1 gerceklestirebilmemiz i¢in sistemin bir modeli
olmas1 gerekmektedir. Yani igerisini doldurmaya calistigimiz alan Sekil 2.1°de
gosterilen sistem kismidir. Bu kismun igerisine yazacagimiz ve sistemi ifade eden

matematiksel ifade gercek sistemi temsil etmektedir.

Gl
wr)

irisler Jaslar
G”_I“""" i Ststem Cilagta
ulr) vii)

Sekil 2.1 : Temel sistem diyagrami.

Sistem kismu icerisindeki model gercek sisteme ne kadar benzer tasarlanirsa ardindan
olusturulacak kontrol algoritmasi da gercek sisteme uygulandiginda o kadar iyi

sonuglar verir. Matematiksel olarak bir sistem {i¢ sekilde ifade edilebilmektedir [5]:

1. Mental, sezgisel yada sozsel: Genel olarak ara¢ kullanirken kullandigimiz model
tipidir. Sozsel ifadeler ile kontrol olusturulur. Ornegin "lastiklerin dénmesi aracin

donmesine neden olur" gibi sozsel ifadeler kullanarak kontrol iglemi gerceklestirilir.

2. Grafikler veya tablolar: Servo sistemlerin bode diyagramlari bu tip sistemlere
en iyi ornektir. Sistemin girislerine karsilik gelen ¢ikis tablosu iizerinden sistem
modellemesi saglanmaktadir. Ancak tabloda olmayan ara degerleri tam olarak

desteklemediginden yakinsama iceren bir modelleme teknigidir.



3. Matematiksel modeller: En saglikli modelleme teknigidir. Bir sistemin girigleri
ve cikislar arasindaki baglantilar matematiksel olarak gosterilmektedir. Dinamik
sistemlerin matematiksel modelleri diferansiyel denklemler ile ifade edilirken statik
sistemlerin modelleri tiirev ve integral icermez yani oransal veya sabittir. [29]
Model, matematiksel ifadeler sayesinde analiz edilebilir, filtreler tasarlanabilir
ve kontrol edilebilir. Ancak sistemler karmasiklastikca matematiksel modellerini

cikarmak da ayni oranda zorlasacaktir.

2.1.1 Matematiksel model ve sistem tanimlama

Temel olarak matematiksel bir modelin olusturulmas: ve bu modelin kullanilmasinin
saglikli bir sonu¢ olacagi acgiktir.  Ancak her durumda matematiksel model
olusturamayacagimiz ya da tam yakinsaklik saglayamayacagimiz unutulmamalidir.

Bir sistemde matematiksel model iki sekilde olusturulabilmektedir [5]:

1. Matematiksel Model: Analitik bir yaklagimdir. Doga yasalar1 kullanilarak dinamik
bir sistemin davraniglart agiklanmaya calisili.  Ancak pek cok doga yasasi
yakinsama prensibi ile kullanilabileceginden sistemde yer alan bazi Ozellikleri

modele dahil edemeyebilecegimiz unutulmamalidir.

2. Sistem Tanmimlama: Deneysel bir metoddur. Fiziksel sistemden deneysel olarak giris
ve bu girise karsilik gelen ¢ikis degerleri toplanir. Bir degerler bir veri paketi haline
getirilerek belirli yontemler ile sistem modeli ¢ikartilir. Son zamanlarda bu metod,

makine dgrenmesi ile i¢ ice kullanilmaktadir.

2.2 Sistem Tanimlama Tipleri

Uc farkli sistem tamimlama tipinden bahsedilebilir.  Bunlar beyaz kutu sistem

tamimlama, gri kutu sistem tanimlama ve siyah kutu sistem tanimlama tipleridir. [30]

2.2.1 Beyaz kutu sistem tammmlama

Beyaz kutu sistem tanimlama, sistemin tiim matematiksel ifadelerini bilmeye dayanan
bir sistem tanimlamadir. Aslinda direkt olarak matematiksel model ¢ikarimi olarak

diistintilebilir.  Bir model i¢in Newton kanunlari, elektrik yasalar1 gibi kurallar



kullanilarak matematiksel model ¢ikarilir ve davraniglar: incelenir. Sekil 2.2°de beyaz

kutu sistem tanimlama yapisi1 gosterilmistir.

w, v Giirfiltic Girisleri

u . \ Y
r = flrx,u)+w

Girisler y =hixu)+v Cikslar

Sekil 2.2 : Beyaz kutu sistem tanimlama. [1]

2.2.2 Gri kutu sistem tanimlama

Gri kutu sistemlerde, sistem igerisinde olup bitenler tam olarak bilinmemektedir.
Sistem icin bazi matematiksel modeller ¢ikarilmig ancak ¢ikarilamayan kisimlar ise
veriler kullanilarak tanimlanmigtir. Yani bu tip sistem tanimlama uygulamalarinda

sistem i¢in kismi bir sistem tanimlama uygulamasi kullanilmaktadir. [31]

2.2.3 Siyah kutu sistem tanimlama

Siyah kutu sistem tanimlamada, sistemin Onceden tanimlanmig bir matematiksel
modeli yoktur ve model denklemler kullanilarak degil de sistem i¢in tanimlanmig giris
ve cikig verileri kullanilarak elde edilir. Sekil 2.3’de siyah kutu sistem tanimlama ifade

edilmistir.

GIRISLER CIKISLAR
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Sekil 2.3 : Siyah kutu sistem tanimlama. [2]

Calisma igerisinde tercih edilen yontem siyah kutu sistem tanimlama yontemidir.
Bu yontem geleneksel yontemlerin disinda, derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bir sisteme ait girig ve ¢ikis verileri derin 6grenme algoritmasina
verilerek sistem icin bir model olusturulacaktir. Bu baglamda UKSB algoritmasina

bagvurulmustur.



2.3 Sistem Tammmlama Genel Akisi

Matematiksel modelin, gercek sistemi tanimlayan yaklasiksal bir ifade oldugundan
bahsedilmisti. Pratikte bir sistemin karmagiklig1, sistemi tantmamizda ve Onsel bilgi
edinmemizde bir sinirdir. Ancak sistem ve yeterli miktarda veri mevcutsa bu durumda
tam anlamiyla kesin bir ifade bilinmesi gerekli degildir ¢iinkii bu durumda model,

kullanilmak icin ¢ok karmagik bir yapida olacaktir. [3]

Sekil 2.4’de sistem tamimlama genel akisi hakkinda bilgi verilmigtir.  Sistem
tanimlamada, sistem hakkinda onsel bilgiler ve veriler 6nemli rol oynar. [3] Bu iki
deger birbirlerinden bagimsiz degildir. Pek ¢ok uygulamada veriler bu onsel bilgileri
kullanarak toplanir. Onsel bilgiler kimi zaman veri setine ek olarak uygulanirken kimi

zaman veri seti icerisinde yer alabilmektedir.

Onsel Bilgiler
Deneysel |
Tazarim
Veari
—— Model |
Ay lama]p.| -
Eriter
Fonksiyonu
HESAPLAMNALAR
Modal
Dngmlama H,g_*_:r'if )
Ewat

Sekil 2.4 : Sistem tanimlama genel akisi. [3]



Burada model ¢iktis1 ve gbzlemlenen veriler arasindaki fark, bagari kriteri olarak sayilir
ve modelleme bu kriter iizerinden gerceklestirilir. Sistemin gercek sisteme ne kadar
benzer sonuglar iirettigi ise "Model Dogrulama” alaninda kontrol edilir ve gercek
sistem ile model arasindeki fark belirledigimiz bir sinirin altinda ise sistem basarili
modellenmis sayilir. Sinirin iistiinde ise bu durumda modelleme tekrar yapilmalidir.
Modellemenin basarisiz olmasinin en biiylik nedeni sistemi tanimlayacak uygun
verilerin elde edilememis olmasi veya eksik veri icermesinden kaynaklanmaktadir.

[32]

2.4 Sistem Tanimlamada NARX Modeli

Bir sistem NARX model varsayimi ile tanimlanirken sistemin gelecek c¢ikislari,
sistemin gecmis ¢ikislar: ve simdiki girisleri ile gecmisteki girislerinin bir fonksiyonu
olarak yazilir. [33] Sekil 2.5’te NARX sistem icin bir iiretici 6rnegi verilmistir.
NARX sistemlerin popiilerlesmesinin en bilyiik nedenlerinden biri makine 6grenmesi

yapilarina ¢cok uygun olmasi ve veri yapisi ile direkt olarak uyum saglamasidir.

NARX vt
YAPI '

Sekil 2.5 : NARX igaret akis diyagrami. [4]

NARX modellerde bir sistemin t+1 anindaki ¢ikis1 asagidaki sekilde modellenebilir.
Bu model igerisindeki ge¢mis girisler ve ¢ikiglar bir makine 6grenmesi algoritmasinin
girisleri olabilir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda bu yap1 kullanilmigtir. Ornek bir

NARX modelinin matematiksel ifadesi asagida verilmistir:

y+1)=F(u(t),u(t—1),u(t —2),...,y),y(t—1),y(t —2),....) (2.1)
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NARX modeller kullanilarak sistemin gecmis degerlerinden gelecek degerleri elde
edilebilmektedir. Bu yapisindan 6tiirii NARX modeller genellikle makine 6grenmesi

algoritmalar ile gerceklestirilmeye oldukca uygundur.

2.5 Sistem Tammlamada Giris Isaretleri

Sistem tanimlamada girig sinyali se¢imi, sinyal tanimlama sonucunu direkt olarak
degistirebilen onemli bir etkiye sahiptir. Sisteme verilen giris sinyalleri sonucu
toplanan ¢ikiglar veri setimizi olusturacaktir ve bu veri setinin sistemi en iyi sekilde
temsil etmesi gerekmektedir. Sonugta olusacak veriler sistemin yiiksek ve diisiik
frekansh karakterlerini ortaya ¢ikarmali ve sistemi tanimlayabilmelidir. [S5] Aksi halde

sistem tam anlamiyla tanimlanamaz ve olusacak model kullanilamaz.

Genellikle sistemleri 6rneklenmis veriler iizerinden tanimlariz. Bu durumda giris ve
cikis verileri ayrik zamanda tanimlanir. Pek cok senaryoda da sistemi ayrik zamanda
tanimlariz. Giintimiizde kontrol sistemlerinin dijitallesmesi de bu ayrik yapi i¢in 6n
ayak olmustur. Bir sisteme tanimlamada pek cok giris sinyali kullanilabilir ancak

asagidaki girig sinyali tipleri siklikla kullanilan sinyal tiirleridir: [5]

e Basamak fonksiyonu
e Sozde rassal say1 iireteci(Pseudo Random Binary Sequence)

e Otoregresif entegre hareketli ortalama siireci(Autoregressive Integrated Moving

Average Process)

e Siniislerin toplami

Yukaridaki bu girig isaretlerinden ¢ok farkli isaret tipleri de vardir. Ancak giiniimiizde
kullanilan ve degisik problemlerde iyi sonuclar iirettiklerinden dolay1 genellikle bu

tipler tercih edilmektedir.

2.5.1 Basamak fonksiyonu

Basamak fonksiyonu siklikla kullanilan bir giris isaretidir. Isareti icerisinde genlik
degeri ug ayarlanarak istenilen isaret iiretilebilir. Ozellikle yiiksek sinyal-giiriiltii oram

iceren sistemlerde sistem dinamigi hakkinda degerli bilgiler iiretir. Yiikselme zamani,
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asim ve statik kazan¢ basamak yaniti ile direkt olarak etkilidir. [5] Asagidaki formiil

ile temel bir basamak fonksiyonu iiretilebilir:

] O egert <0
1) = { uy egert > 1 (22)

2.5.2 Sozde rassal say1 iireteci(PRBS)

Sozde rassal say1 iireteci, iki seviye arasinda bir sinyali kaydirarak olusturulan girig
sinyalleridir. Siklikla tercih edilen bir giris sinyalidir ve kayan yazmaglarla sonlu
durum makinesi olusturarak gerceklenebilir. Genellikle periyod deneysel verilerin
sayisina esit veya daha fazla segilir. [5] Olusturmak icin bir saat sinyali kullanilir.
Sinyal belirli bir degere geldiginde bir seviyeden digerine gecis saglanir ve siirekli
olarak iki sinyal arasinda bir ge¢is vardir. Bu sinyal gegisleri i¢in bir polinom

fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyonun asagidaki gibi ¢esitleri mevcuttur: [34]

PRBS7: x"+x0+1

PRBS9: x®+x° +1

PRBSI1: x'+x%+1

PRBS15: x1 + x4 +1

PRBS20: x*° +x3 +1

PRBS23: x23 +x184+1

PRBS31: x¥*! +x28 +1

Sekil 2.6°’da MATLAB’da PRBS7 ile iiretilmis bir sinyal verilmistir. Bu sinyal sistem
girisine uygulanarak sistem icerisinde bilgi ¢cikarimu gergeklestirilebilir. Ancak sézde
rassal say1 iiretecinde, iiretecin ¢ikisi ancak iki seviye arasinda deger alabilir. Bu durum
sistem igerisindeki baz1 Ozellikleri tantmamiza engel olabilir. Bu tip bir problemle
basa ¢ikmak icin PRBS sinyaline eklentiler yapilarak farkli seviyeler arasinda da
degisebilmesi saglanmistir. Bu Ozellik sayesinde farkli seviyeler sistem icin farkli

ozellikleri ag1ga cikarabilir.

Iki farkli seviye arasinda degisen sinyal birden fazla seviye arasinda degisen hale

getirilebilir. Calismada da bu tip bir giris sinyali tercih edilmistir. Sekil 2.7°de
13



Sekil 2.6 : PRBS7 ile iiretilmis sinyal.

farkli seviyeler arasinda degisen PRBS giris sinyali olusturmamizi saglayacak sozde
kodlar verilmigtir. Pek ¢ok yazilim dilinin rastgele say1 olusturma destegi ve random

kiitiiphaneleri bu tip isaret tiretiminde olduk¢a yardimci olacaktir.

=BASLA
= degisim_zamam belirlenir
= seviye degeri belirle

= dongii (t=simiilasyon zamamni)

1

2

3

4

5 = giris_isareti[t] = seviye

6 = eger(degisim_zamam) (Degisim zamam geldiginde)
7 = rastgele sav1=-n ve +n arasinda rastgele say1 belirle
3 = seviye = seviye + rastgele say1
9 = BITIR

Sekil 2.7 : S6zde rassal isaret iireteci sozde kodlari.

Bu tip bir yapinin Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmesi sonucunda
Sekil 2.8’deki isarete benzer bir isaret meydana gelir. Isaretin PRBS sistemlerine
benzedigi ancak birden fazla seviye icerdigi gozlemlenebilir. Bu yap1 farkli seviyeler
icerdiginden sistemin farkli davraniglarin1 da modelleyebilmekte ve sistem hakkinda

daha saglikli bilgiler iiretebilmektedir.

Bu tip giris sinyali iiretiminde dikkat edilmesi gerek onemli bir konu seviye sayisi
secimidir. Az seviye se¢cmek sistemi tamimamizi zorlagtiracagi gibi fazla seviye
secmek de karmagik bir yap1 olusmasina neden olacaktir. Bu yiizden seviye sayisi
ve degerleri dikkat edilmesi gereken ozelliklerdir. Calisma kapsaminda bu degerler
deneme yanilma yontemleri ile se¢ilmigtir. Kullanilan test sistemlerinin ¢alisma
araliklar1 gbz 6niine alinarak ¢alisma araliklarin1 agsmayacak sekilde ve ¢ok sik degisim

gerceklesmeyecek sekilde degerler se¢ilmistir.
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Sekil 2.8 : Coklu seviye sozde rassal isaret iireteci isareti

2.5.3 Otoregresif entegre hareketli ortalama siireci

Sozde rassal say1 iiretmenin bir yolu da otoregresif entegre hareketli ortalama
kullanmaktadir. Asagidaki formiilde e(z) beyaz giiriiltii benzeri bir s6zde rassal say1
iireteci olsun; [5]

u(t):%ie(t)e(t—l—f)—)O ve N—reo (T40) 2.3)

t=1

Yukaridaki bu formiil {izerinden e(?), u(t) cinsinden asagidaki gibi bir esitlik ile ifade

edilebilir; [5]

u(t)+cu(t—1)+...+cuu(t —m) =e(t)+die(t—1)+... +dpe(t —m)  (2.4)

Iste yukaridaki u(t)’yi veren bu ifade ARMA siireci olarak adlandirilmaktadir. Sistem
tamimlamada veri ¢ikartmak icin sisteme bu sinyal uygulanabilir. ifade icerisinde ¢; = 0
olarak alinirsa siire¢ hareketli ortalama (MA) olarak anilir. Eger ifade icerisinde d; =0
olarak alinirsa siire¢ oforegresif entegre (AR) olarak adlandirilacaktir. ARMA siireci
genel bir ifade cinsinden asagidaki sekilde yazilabilir. [5]

D(g")
Clg™")
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ifade icerisindeki ¢~ ! geriye dogru zamanda kaydirma operatériidiir. Yani g~ 'e(t) =
e(t — 1) olarak diisiiniilmelidir. Bu kisimda D(g~!) ve C(g~') ifadeleri asagidaki
bicimde ifadelerdir:

C(q_l) = 1+c1q_1 + ... +cmq_'”D(q_1) = 1+d1q_1 +.ot+dug " (2.6)

Sistem tanimlamada u(7) isareti sisteme uygulanir ancak u(?) isaretini olusturan
¢; ve d; paremetreleri dogru ayarlanmahidir. C(z) ve D(z)’nin tim sifirlar1 birim
cemberin disinda sec¢ilmelidir ve C(z), u(t)’nin stabil oldugunu garanti etmelidir. Bu
parametreler secilirken de sistemin yliksek ve diisiik frekans araliklarimi ifade eden
verileri ¢ikarabilecek sekilde secilmesine 6zen gostermek gerekmektedir. Aksi halde
sistemi gercekten tanimlayan veriler ¢ikarilamaz. Sekil 2.9°da C (q_l) =1-15¢""+
0.7g7% ve D(q~') = 1 almarak bir giris isareti olusturulmustur. Bu isaret sistem

girisine uygulanarak sistem giris ¢ikig verileri toplanabilir.

10 uE) (Girig Sinvali)

-10

T

0 50 t (zamar) 100

Sekil 2.9 : C(¢~ 1) =1-1.5¢7"'4+0.7g72 ve D(¢~') = 1 ARMA isaret. [5]

2.5.4 Siniislerin toplami

Siniislerin toplamu girig isareti mantifinda, isaret olusturulurken a; genlikli m adet

siniisiin isaretinin toplam1 kullanilmaktadir. Asagidaki formiil kullanilarak temel bir
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siniislerin toplami giris isareti liretilebilir [5]:
m
u(t) =Y ajsin(wjt + ¢;) (2.7)
j=0

Uretilen bu isaret icin acisal frekanslar secilirken
<o <m<..<o, <7 (2.8)

olarak seg¢ilmesi gerekmektedir. Burada a; siniis igareti genligi, @; frekans ve ¢; faz
olarak verilmistir. Sekil 2.10’da, sin(0.4t) + 2.sin(0.7t) isareti i¢in siniislerin toplami
girigsine bir ornek verilmistir. Siniislerin frekans ve genliklerinin secimi bu kisimda
onemli bir yer tutar. Secilen isaretlerin frekans ve genlikleri, sistemin yiiksek frekans
ve al¢ak frekans 0zelliklerini modelleyebilecek sekilde secilirse daha verimli bir model
cikarimi saglanabilir. Dijital sistemlerde ise bu siniis isaretinin sisteme uygun bir

ornekleme frekansinda orneklenerek verilmesi gerektigi unutulmamalidir.

3
u()

=3

0 ¢ 50
Sekil 2.10 : sin(0.4t) + 2.sin(0.7¢t) isaretlerinin toplamu. [5]

Calismanin sistem tanimlama kapsaminda kullanilacak giris isareti farkli seviyeleri
de igeren PRBS sinyalidir. Ozellikle iiretimi kolay ve sonucunda olusan veri seti
daha verimli oldugundan bu sinyalin kullanilmasina karar verilmigtir. Ayrica benzer
caligmalar incelendiginde bu tip bir isaretin siklikla kullamildig1 gozlemlenmistir.
Benzer calismalarda giris isaretleri secilirken deneysel yontemlerle tercih edildiginden

uygulama kapsaminda da bu tip bir isaret deneysel yontemlerle tercih edilmistir.

17



2.6 Makine Ogrenmesi Ile Sistem Tanimlama

Sistem tanimlama alaninda giinlimiize kadar pek c¢ok yontem gelistirilmis ve
kullanilmigtir.  Ancak makine Ogrenmesi tekniklerinin son donemlerde gelismesi
sayesinde sistem tanimlama makine 68renmesi ile de gerceklenebilir hale gelmistir.
Makine oOgrenmesi literatiirinde bu islem Zaman Serisi Tahmini (Time Series
Prediction) olarak isimlendirilir. Bu tip yapilarda amag sistemin i¢inde bulundugu
anindan sonraki degerlerini tahmin edebilmektir yani sistemin gelecek davranislarini
cikarabilmektir. Makine 6grenmesi kullanilmasi genis kiitiiphane destekleri ile rahat
ve sistemi iyi modellemek i¢in yeterli gibi goriinse de asagidaki iki konuya dikkat

etmek gerekmektedir. [25]

1. Pek ¢ok dogrusal olmayan sistem tanimlama uygulamasi yapay aglar kullanir ancak
bu aglar ¢cok fazla karmasik secilirse egitim siiresi asir1 uzayacaktir. Cok fazla sinir
agin1 egitmek gereginden fazla siire kaybina neden olur ve bu tip yapilar gercek

diinya uygulamalarinda gergeklestirilemez hale doniisiir.

2. Cok kompleks yapilar kullanildiginda, kullandigimiz yap: sistemi 6grenmekten ¢cok
ezberlemeye yonelir. Bu durumda egitim verisi icerisindeki giiriiltiiler de ezberlenir

ve sistem dogru modellenemez.

Buradan cikarilacak ders sistemi modelleyebilecek en optimum ag yapisini olugturmak
gerektigidir. Bu yapiy1 olusturmak icin kesin kurallar yoktur. Genellikle deneme
yanilma tiirii yontemler kullanilmaktadir. Uygulama kapsaminda en optimum yap1
deneme yanilma yontemi ile se¢ilmistir. Bu se¢im yapilirken kullanilan test sistemleri

de goz oniinde bulundurmustur.
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3. UZUN KISA SURELI BELLEK - UKSB

3.1 Yapay Ogrenme

Bilgisayarlar iizerinde bir problemi ¢oziime kavusturabilmek i¢in bu probleme uygun
bir algoritma yani ¢6ziim yOntemi olusturmamiz gerekir. Bu sayede bilgisayar
ortaminda gercek bir problemi ¢ozebiliriz. Algoritma, kendisine verilen girislere karsi
cikig lireten bir yapidir. Ancak her zaman bir problem i¢in algoritma iiretemeyiz. Bu
tip durumlarda elimizde yeterli miktarda giris-¢ikis verisi varsa bu veriyi kullanarak
bilgisayarin algoritma {iretmesi yani Ogrenmesini bekleriz.  Bilgisayar, yeterli
miktardaki verileri saklar ve isler, ardindan problem ile ilgili bir algoritma iiretir. Iste

bu yap1 yapay dgrenme olarak adlandirilir. [35]

Makine 6grenmesi yada yapay 6grenme temelinde istatistik ve olasilik konularini
kullanir ve bu alanlar1 algoritma becerisi ile birlestirir. [35] Yeterli miktarda veriyi
kullanarak bir sonu¢ c¢ikarmayi amaclar. Burada veri sayis1 az ise ¢ikarim eksik
olacag gibi agir1 miktarlardaki veriler ile de yanl ¢ikarimlar gerceklestirilir. En yaygin

kullanilan yapay 6grenme metodu yapay sinir aglaridir.

3.1.1 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar giiniimiizde pek ¢ok alanda kullanilan ve organik sinir hiicrelerinden
yola c¢ikarak olusturulmus yapilardir. Sekil 3.1°de yapay sinir hiicreleri ve gercek
sinir hiicrelerinin gosterimleri verilmistir. Yapay sinir hiicreleri, igerislerindeki agirlik

degerlerini giincelleyerek girisler ve ¢ikiglar arasinda iliski kurmaya yarar.

Insan beyninin calisma mantigim anlayabilmek icin calismalar yapilmistir ve
bilgisayar ortaminda modellenmeye ¢alisilmigtir. 1943 yilinda Warren McCulloch ve
Walter Pitts tarafindan ilk yapay sinir ag1 modeli ortaya konmustur. [36] Arastirmacilar
elektrik devreleri ile insan beynindeki aglara benzer yapilar ortaya c¢ikarmis ve
yapay Ogrenmenin temelini atmiglardir.  Bu yap1 bir sinir hiicresinin 68renme
sirasindaki adimlarini modelleyebilmektedir. Olusturulan sinir modeli ile ilk basta

kolay problemler bile ¢oziilememis ve bu olay yapay 68renme alaminin yeterli ilgiyi
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. Agirhiklar
Dentritler

= Cils

Hiicre
Givdesi

Alktivazyon
Fonksiyonu

Alison

GERCEK SiNIR AGI

YAPAY SINIR AGI

Sekil 3.1 : Gercek ve yapay sinir hiicresi. [6]

gorememesine neden olmustur. Ancak ilerleyen donemlerde yapay sinir aglar1 bir
araya getirilerek cok karmagsik problemler bile ¢oziilebilmis ve pek ¢ok problemin
¢cOziimiinde yapay sinir aglarina bagvurulmustur. 1957 yilinda Frank Rosentblatt,
perseptron adi verilen ve glinlimiizdeki yapay sinir agma olduk¢a benzer yapiyi
ortaya atarak gelisimine biiylik katkilar saglamistir. Sekil 3.2’de giiniimiizde de
en sik kullanilan yapay sinir hiicrelerinin birlesmesi ile olusan bir yapay sinir agi
gosterilmistir. Bu tip aglarda gizli katman sayilarinin arttirilabilecegi unutulmamalidir.

Ancak gizli katman sayilarinin arttirilmasi islem yiikiinii de beraberinde getirir.

Uy

Girdi katmani Gizli katman

Sekil 3.2 : Yapay sinir ag1. [7]

3.1.2 Yapay 6@renme tipleri

Yapay 0grenmenin tipleri farkli sekilde siniflandirilsa da temelinde yapay 6grenme iice

ayrilmaktadir. Bunlar:
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o Ogreticili Ogrenme
o Ogreticisiz Ogrenme
e Pekistirmeli Ogrenme

3.1.2.1 Ogreticili 63renme

Girdi ve c¢iktilar arasindaki baglantiyr 6grenebilmesi icin sisteme hem girdi hem

.....

cikislart bilir ve arasinda baglant1 kurar. Ogreticili 6grenme iki tipte olabilir;

1. Smuflandirma: Ciktilarin kategoriler halinde oldugu egitim tipidir. Sonuclar
kadin-erkek, hasta-saglikli, kedi-kopek-kus gibi siniflardan birinin oldugu 6grenme

tipidir.

2. Regresyon: Ciktilarin sayisal degerler oldugu egitim tipidir. Genel olarak bu tip

egitimler egri uydurma ornekleri gibi diisiiniilebilir.

3.1.2.2 Ogreticisiz 6grenme

Ogreticisiz 6grenme uygulamalarinda sisteme sadece girdi verilir ve sistemin ciktilar1
bulmasi1 beklenir. Burada bir kiimeleme s6z konusudur. [37] Ogreticisiz 6§renme

uygulamalar1 iki tipte olabilir;

1. Kiimeleme: Farkli tipteki orneklerin ayrilarak ayni tipteki orneklerin ayni kiimede

toplanildig1 uygulamalardir. En sik kullanilan 6greticisiz 6grenme tipidir.

2. Boyut Azaltma: Veri kiimesinin boyutu 6grenme performansi ve zamanini etkileyen
bir kavramdir. Veri kiimesi boyutu cok biiylirse 6grenme zamani artar. Bu durumu
azaltmak icin veri kiimesi boyutu diisiiriilmelidir. Ancak burada 6nemli ozellikler
tutulurken onemi daha az ozellikler atilmalidir. Bu tip uygulamalar boyut azaltma

uygulamalari olarak gecer.

3.1.2.3 Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, en temel 0grenme yontemlerinden o6diil ve ceza sistemini
kullanmaktadir. Sistem 0diil say1sin1 maksimuma cikartmaya calisirken ceza sayisini

minimuma indirmeye caligir.  Sistemler genellikle deneme yanilma yontemi ile
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ogrenmeye calisirlar. Pekistirmeli 6grenme, oyunlarda ve robotik alaninda ¢ok sik

tercih edilen bir yontemdir.

Calismada kullandigimiz UKSB yapis1 6greticili 6grenme tipinde bir algoritmadir.
Sistem tanimlamas1 yaparken UKSB yapisinin igerisine hem girisler hem de c¢ikislar
verilir ve UKSB mimarisinin girisler ve cikiglar arasinda bir baglanti kurmasini

beklenir.

3.2 Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun kisa siireli belleklerin temelini Tekrarli Yapay Sinir Aglart (RNN) yapisi
olusturur. Bu yapilarin ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farklar1 kendisine verilen
veriler arasinda sira bilgisini 6nemli gormesi ve ge¢mis verileri de saklayarak egitim
sirasinda kullanmasidir. Bu 6zelliklerinden 6tiirii 6zellikle sistem tanimlama ve zaman
serisi tahmini uygulamalarinda daha basarili olurlar. Calismanin bu boliimiinde UKSB

yapisindan once RNN yapisinin anlatilmasi daha yararli olacaktir.

3.2.1 Tekrarh yapay sinir aglar: - RNN

Insanlarin diisiince sisteminde Ogrenilmis bilgiler bir durum hakkinda g¢ikarim
yapilirken atilmaz, yani anlik bilgileri kullanmak yerine daha onceki bilgileri de
anlik bilgilere ekleyerek cikarimlar yapilir. iste bu 6zellik RNN mimarisinin temelini
olusturur. [8] Klasik ileri beslemeli yapay sinir aglar1 mimarilerinde eski bilgiler
kullanilmaz ve sadece o anda kullanilan bilgiler ile ¢ikarimlar yapilir. Bu durumda
ag, gecmis veriler ile iliski kuramaz. Ge¢mis verileri kullanabilmek adina klasik noron
yapisina geri besleme mantig1 getirilmistir. Bu kisimda geri besleme yapis1 kulaga
korkutucu gelse de yap1 Sekil 3.3’de agildiginda daha mantikli bir hal alir. Burada bir
zaman sinyali varmig gibi diisiiniilebilir ve sistem t aninda iken sisteme t-1 anindaki

verilerde verilir. Bu dongii siirekli olarak devam eder ve ge¢mis veriler de sisteme

P at

= | RNN |—-| RNN }—»I RNN }—-

(%9
Sekil 3.3 : RNN geri besleme yapisi. [8]

dahil edilmis olur.

®
(%)
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RNN uygulamalari icerisinde genellikle ii¢ tip ag yapist onerilmektedir. Bunlar:

e Elman Ag1
e Jordan Agi

e Tam Baglantili Ag

Bu yapilar en sik kullanilan RNN tipleridir.  Birbirlerine gore avantajlar1 ve
dezavantajlar1 mevcuttur. Bazilarinin performanslari yiiksek ancak egitim siireleri ve
uygulanabilirlikleri zorken, bazilarinin uygulanabilirlikleri kolay ancak performanslari

digerlerine gore daha diisiiktiir.

Sekil 3.4’de Elman Ag ii¢ adet katman icermekte ve katmanlar arasinda geriye
doniik veri transferleri goriilebilmektedir. En son katmani baglam hiicreleri (context
cell) olarak adlandirilir. Bu agin ozelligi standart geri yayilim algoritmasi ile

egitilebilmesidir. [38]

Giris 3

Giris 4 (30 )~

Giris w@ W,: . Z‘:‘/ E w' Z/g{-] _Y—.

! | NV
Giris 7( % | : CIKIS KATMANI

bir adim gecikme - baglam hiicreleri

Girig 9{_% . J
. v
GIZLI KATMAN

GIRIS KATMANI

Sekil 3.4 : Elman a1 ve baglam hiicreleri. [9]

RNN uygulamalarinda kullanilan bir diger ag ise Jordan Agidir ve sekil 3.5°de
gosterilmigtir. Jordan agi, Elman agina olduk¢a benzer bir yapidadir ancak baglam
hiicreleri gizli katman yerine cikis katmanindan beslenmektedir. [10] Jordan aginin
baglam hiicreleri baz1 kaynaklarda durum katmani olarak da gecmektedir. Ayrica bagka

diigiim olmadan kendilerini tekrarlayan yapilar da kullanilabilir. [39]
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q

Sekil 3.5 : Jordan ag1 ve baglam hiicreleri. [10]

Bunlarin disinda RNN uygulamalarinda Tam Baglantili Ag yapis1 da kullanilabilir.
Bu yap1 standart geri yayilim algoritmasi ile e8itilemez ve Elman Agina gére daha

karmagiktir. Sekil 3.6’de Tam Baglantil1 Ag yapis1 gosterilmistir. [38]

RINN3

Sekil 3.6 : Tam baglantili ag yapisi 6rnegi. [11]

3.2.2 Tekrarh yapay sinir aglariin zorluklari

Tekrarl1 yapay sinir aglarina giizel bir 6rnek olarak video isleme Ornegi verilebilir.
Video verisi islenirken bir onceki goriintii bilgisini de kullanmanin daha saglikli

olacag1 asikardir. Makine Onceki goriintiiler yardimiyla simdiki goriintiiyii daha
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saglikli tahmin eder. Klasik makine 6grenmesi algoritmalarimin yapamayacagi ve
tekrarli aglar icin en sik verilen ornege bir goz atalim. Insan beyni "Tiirkiyede
yastyorum ve ...’yi ¢ok iyi konusurum." ciimlesindeki ... kismim Tiirk¢e olarak
doldurabilir. Bunu yaparken ciimle icerisindeki Tiirkiye verisinden yani ge¢mis bir
veriden yararlanir. Ayni1 mantikla tekrarli sinir aglar1 da bu veriyi kullanir ve klasik
aglarin disinda bu tip bir problem i¢in ¢dziim iiretebilir. Ancak tekrarli sinir aglarinin
onemli bir problemi vardir. Cikarim yapmak istenilen problem zorlastik¢a daha fazla
RNN hiicresine ihtiya¢ duyulur, bu durumda da Gradyan Kaybolma ve Patlama
problemi ortaya cikar ve ¢ok yiiksek ya da ¢ok diisiik giincelleme degerleri meydana
gelmeye baglar. Cok yiiksek giincelleme degerlerinde minimum noktay1 1skalama
problemi meydana gelirken ¢ok diisiik giincelleme degerlerinde ise minimum noktaya
varamama problemleri ile karsilagiriz. [38] Bunun disinda normal aglara gore RNN
egitimleri daha zahmetlidir ve ¢ok uzun sekanslarda tanh ve relu gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilamaz. Peki bu durumlar1 gidermek adina ne yapilabilir? Iste
burada karsimiza UKSB mimarisi ¢ikar ve RNN aglar1 icin tanimlanan problemler

giderilebilir.

3.2.3 Gradyan kaybolma ve patlama problemi

Karmagik bir problemi az sayida RNN hiicresini bir araya getirerek ¢cozemeyiz. Bu
durumda problemin kompleksligine gore birden fazla hiicreyi bir araya getirmek
gerekir. Ancak RNN hiicreleri bir araya getirilmeye baslandiginda geri besleme
sayilar1 artmaya baslar ve giincellemelerde siirekli olarak ¢ok kiiciik sayilar veya biiyiik
sayilar devreye girmeye baslar. Bu durumda giincelleme degerleri ya ¢ok kiiciik olur ya
da bir yerden sonra agir1 biiyliyerek programlama dillerinin sinirlarin1 asmaya baslar.

Bu durumlarda ise agirliklar1 giincelleyemeyiz ve 6grenme durur.

Bu problem ile bag etmenin bir yolu kirpma mantig1 kullanmaktir. Kirpma mantiginda
giincelleme degerleri bir esigin cok altinda ya da cok iizerinde kalirsa giincelleme
degeri olarak sabit bir deger belirlenip atanabilir. Ancak fark edilecegi iizere bu yontem
cok saglikl1 bir yontem olmayacaktir ve siirekli sabit degerler ile egitim amag¢lanmustir.
[40] Bu tip bir yontemi denemek yerine problemden kokten kurtulmak adina Uzun
Kisa Siireli Bellek yani UKSB aglan tercih edilebilir. UKSB mimarisi RNN aglarinin

bu problemlerini ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmis yapilardir.

25



3.2.4 Uzun kisa siireli bellek - UKSB

Uzun Kisa Siireli Bellek hiicreleri ya da kisaca UKSB, RNN problemlerini gidermek
ve daha verimli bir yap1 kurmak i¢in olusturulmus yapay sinir hiicreleridir. Hochreiter
ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda ortaya atilmistir. [41] Bir UKSB hiicresi
icerisinde birden fazla islem gerceklestirilir. UKSB hiicreleri de RNN hiicreleri gibi
birbirlerine baglanabilir. Bu sayede karmagik problemlere ¢oziim bulunabilir. Sekil

3.7°da birbiri ardina baglanmig UKSB hiicreleri gosterilmistir.

LSTM

l
&)

Sekil 3.7 : Birbirine bagli UKSB hiicreleri. [12]

Diger sinir aglarinda oldugu gibi UKSB hiicresinin de iki faz vardir. Bu fazlardan ilki
Ileri Faz olarak adlandirilirken ikincisi ise agirlik degerlerini giincellemek icin gerekli
olan Geri Fazdir. Ileri faz asamalarinda UKSB igin cikislar hesaplanir. Ardindan ise
ileri faz cikiglar1 kullanilarak hatalar hesaplanir ve bu hatalar geri faz kisminda agirlik
degerlerini giincellemek i¢in kullanilir. Caligsmanin ilk adiminda ileri faz incelenmistir.
Ardindan geri faz ile agirliklarin giincelleme degerlerinin nasil hesaplanmasi gerektigi

anlatilmistir.

3.2.4.1 UKSB ileri faz1

UKSB ileri fazi, giris ve onsel verileri UKSB hiicresi icerisinde iglemlere tabi tutarak
cikis iiretmeye dayanmaktadir. Bu kistmda Oncelikle kullanilmasi gereken girigler
incelenmigtir. Girig verisi olarak UKSB girisine gelen veri yani x; ve bir onceki
cikigt ifade eden O;_; birlestirilir. Bu birlesmeden aslinda bir onceki verilerin de
kullanilacagi anlagilabilir. Yani veri siralamasi onem kazanir. Birlesmenin ardindan
olusan veri Unutma Kapist (Forget Gate) icerisindeki Unutma Kapisi Agwrliklart

(Wy) ile carpilir ve sonucun iizerine bu kisma 6zgii Unutma Kapist Sapma Degerleri
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(by) eklenir. En son adimda ise sigmoid fonksiyonundan gegirilerek unutma kapisi
cikisi elde edilmis olur. Karmasay: gidermek icin Sekil 3.8’de bu hiicre icerisindeki
adimlar gosterilmistir. Islemlerin tamamlanmasmin ardindan tek bir UKSB hiicresi
icin Unutma Kapis1 alani ¢ikist elde edilmis olur. [8] Bu cikis ilerleyen adimlardaki

cikislar ile birlestirilerek adim adim sonuca gidilecektir. [38]

LSTM HUCRESI o

fe=0(Wy-[ Ou 2] + by)

0,

Sekil 3.8 : UKSB Unutma Kapisi hesaplamasi. [8]

Unutma Kapisi ¢ikisi bulunduktan sonra Girig Kapist (Input Gate) ve Aktivasyon
Kapisi (Activation Gate) ¢ikislar: hesaplanir. Bu cikis hesaplanirken Unutma Kapist
alanindaki gibi x; ve O;_; birlestirilir. Ardindan Giris Kapisi hesaplamalari icin
birlestirilen girisler, Giris Kapist Agiwrliklar: (W) ile carpilir ve bu degere Giris Kapist
Sapma Degerleri (b;) eklenir. Bu kisim sonucunda olusan deger sigmoid fonksiyonuna
tabi tutularak Giris Kapisi ¢ikiglari olugur. Kismin ikinci adiminda ise birlestirilen x; ve
O,_1 degerleri 6nce Aktivasyon Kapisi Agirliklar: (W,) ile ¢arpilarak sonucun iizerine
Aktivasyon Kapisit Sapma (b,) Degerleri eklenir. Olusan ¢ikti tanh fonksiyonuna
tabi tutularak Aktivasyon Kapist cikiglart olusur. Bu boliimiin son adiminda ise
Giris Kapisi cikislart ve Aktivasyon Kapisi ¢ikiglart ¢arpilarak bu boliimiin asil ¢iktisi
olusturulur. Sekil 3.9°de yapilan islemler gorsel olarak aciklanmugtir. [8] [38]

LSTM HUCRESI O

i =0 (Wi [0y -xe] + b;)

Oy 1 Cy = tanh(W, [Ow 2] + b,)

Sekil 3.9 : UKSB Giris Kapisi ve Aktivasyon Kapisi hesaplamasi. [8]
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Bu kisma kadar sonug olarak elimizde Giris Kapisi, Aktivasyon Kapisi ve Unutma
Kapisi ¢ikislart mevcuttur. Siradaki adimda bu cikiglar kullanilarak Baglam Cikislart
(Context Output) degerleri elde edilecektir.  Bu degerler aslinda bir sonraki
UKSB hiicresi i¢in kullanilacak degerlerdir ve amaci adindan da anlagilacagi gibi
veri sirasi arasinda bir baglanti kurmak yani siralamay1 gozetmektir. Sekil 3.10
incelenirse Unutma Kapisi ¢ikist ile bir dnceki baglam ¢ikisinin ¢arpilarak yeni bir
cikisin olusturuldugu, ardindan da Girig Kapist ve Aktivasyon Kapisi c¢ikislarinin
carpilmasiyla olusan yeni bir ¢ikis ile ¢arpilarak baglam cikiglarinin (context output)

elde edildigi goriilebilir. Olusan baglam ¢ikiglar bir sonraki adimda kullanilacaktir. [8]

LSTM HUCRESE
P
(X}
It iy
A

Sekil 3.10 : UKSB baglam ¢ikiglarinin hesapmalasi. [8]

('; BAGLAM CIKISI

>

Ci_y

Ci=fixCi1 +ir*A

3,1

Son adimda UKSB c¢ikislart hesaplanmalidir. Cikiglar1 hesaplamak i¢in bir onceki
cikislar ile giris verisi birlestirilerek bir sigmoid fonksiyonundan gecirilir ve bu
deger bir 6nceki adimda elde edilen baglam ¢ikislarini tanh fonksiyonundan gegirerek
carpilir. Elde edilen bu deger UKSB hiicresinin ¢ikisidir. Sekil 3.11°da anlatilanlar

resmedilmistir. [8]

‘Ot

m m —= r:r{li"rﬁ [ Dt—l :.'J-'f: + bu)

m

] Ot = m=* tanh (C})
Or1
_"Dt

Sekil 3.11 : UKSB cikiglarinin hesapmalasi. [8]

Birden fazla hiicre olmasi durumunda baglam cikiglart ve hiicre c¢ikiglar sekil

3.7°deki gibi baglanarak bir UKSB ag yapist olusturulmaktadir. leri fazlarda tiim
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hiicreler yukarida anlatilanlar gibi hesaplanacaktir. Tiim UKSB hiicreleri i¢in ¢ikiglar
hesaplandiktan sonra giincelleme degerleri icin geri faz baslar. Ileri fazda hesaplamalar
en soldaki UKSB hiicresinden baglar ve en sagdaki hiicrenin ¢ikigi elde edilene kadar
devam eder. Ardindan zor olan kisim geri faz baglar. Geri faz ise ters yonde ilerletilerek

en sagdan en sola dogru yani ¢ikistan girise dogru devam edecektir.

3.2.4.2 UKSB geri faz1

UKSB geri faz hesaplamasi, ileri faz hesaplamasina gore biraz daha karmasik bir
yapidir. Geriye dogru hatanin yayilmasi i¢in ¢ok sayida tiirev ifadesi icerir. Bunun icin
Zincir Kurali kullanilmaktadir. Zincir kurali bir tiirev ifadesini icerikleri cinsinden
acarak ayri ayri1 hesaplamaktir. [42] Zincir kurali ile ilgili kiigiik bir 6rnek asagida

gosterilmistir. Ornegin;

ve u=7x% + 3%

y=u
dy dy du
dx  dudx
5 93 7 2
gu (56x" +9x7) 3.1

Geri faz kapsaminda siklikla zincir kuralindan yararlanilacaktir.  Bu kisimda
islemlerin net algilanabilmesi ve temel bir formiil ¢ikarabilmek icin Sekil 3.12°de
gosterilen ornek ag yapisi kullanilacaktir. Hesaplamalar bu 6rnek ag yapisi tizerinden

gerceklestirilecektir. [43]

0OUT1 OUT2
LSTAMI ‘ LSTM2 ‘
f_ _\\ Cl f_ _‘\' c2
P Ty Py T
= t T > + T
A * Ctanby A Ctanh>
e b o
r—}(:i{) X X) x
ranhl [l -ranh
OUTD - e >
. SN vy
il X

Sekil 3.12 : Hesaplamalar i¢in olusturulmus UKSB ag1. [8]

Oncelikle Sekil 3.12°de gosterilen agin ileri fazi igin formiillerini olusturalim. Bu

formiiller iizerinden giincelleme degerleri formiilleri olusturulacaktir. [43]
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UKSB 1:

Fi = 6(Wp1X1 + Up 1 Outy + br1)
I = o(Wn X1 +UnOuty+bpy)
Ay = tanh(Wx1 X1 4+ Us1Outy+ by )
01 = 6(Wp1 X1 +UpOuty+bo)
Cy =CoF1 + 1A
Out; = Oqtanh(Cy)

1
HATA : E| = E(Outl —y1)2
UKSB 2:

F, = 06(Wp2X2 + UppOuty + bry)
L = o(WpXa+ UpOut, +bpp)
Ay = tanh(WpXo 4+ Up2Outy +byao)
0y = 6(WpaXo + Uy Outy +bon)
G =Ch+hA
Outy = Oytanh(Cy)

1
HATA : Ey = > (Ou —y)?

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

3.7

(3.8)

3.9

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

Ileri faz1 hesaplarken en soldaki UKSB hiicresinden en sagdakine dogru gidilir. Geri

fazda ise en sagdaki yani bu agda UKSB 2 hiicresinden baglanir. Ardindan UKSB 1
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hiicresine gegilir. En sondaki UKSB hiicresinin ¢ikarimini yapmak en bagtaki UKSB
hiicresine gore daha kolaydir. Ayrica bagimlilik geregi en sondaki UKSB hiicresinden

baglayarak hata yayilmalidir.

Oncelikle UKSB 2 hiicresi igerisindeki agirliklar1 (W ve U degerleri) giincelleyerek

baglanabilir. Giincelleme i¢in zincir kurali kullanilacaktir.

UKSB 2 Cikis Kapis1t Agirlik 1 (Wpo):

8E2 . 8E2 8Out2 802(0ut) 802(in)
OWpa  dO0uty 05 (out) d0>(in) W

= (Outy — yr)tanh(C2) (0 (Wo2Xo + UgaOuty + boo)

(1 —G(W02X2—|—U020ut1 —|—b02)))X2 (3.16)

UKSB 2 Cikis Kapis1t Agirlik 2 (Ug»):

8E2 . 8E2 80ut2 802(0141‘) 802(in)
8U02 4 aOLttz 302(01/!1‘) 802(in) &UOZ

= (Outy — y>2)tanh(Cy)(0(WpaXo +UpaOuty + by )

(1 —G(W02X2+U020ul1 —i—boz)))Outl (3.17)

UKSB 2 Aktivasyon Kapist Agirlik 1 (Wy»):

8E2 o 8E2 80141‘2 aCQ(Out) 8Cz(in) aAz(Out) 8A2(in)
8WA2 B aOI/ttz aCZ(OuZ‘) 3C2(in) aAz(Oul‘) 8A2(in) aWAZ

= (Outy —y2)(02)(1 —1anh(C2)*) (L)

(1 — tanh(Wa2Xs + Usp Outy +bA2)2)X2 (3.18)

UKSB 2 Aktivasyon Kapis1 Agirlik 2 (Uy»):

8E2 o 8E2 (9014[2 8C2(0ul‘) 8C2(in) aAz(Oul‘) aAz(in)
0Uxy  d0uty dC>(out) dCy(in) dAy(out) dAy(in) AUy
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= (Outy —y2)(02)(1 —tanh(C>)?)(I)

(1 — lal’lh(WAQXz + UygoOut; + bAz)z)Outl

UKSB 2 Giris Kapis1 Agirlik 1 (Wp):

8E2 - 8E2 aOLtl‘z 8C2(out) aCZ(in) alz(out) alz(in)
8W12 n aOI/tl‘z aCQ(Oul‘) 8C2(in) 812(out) 812(in) 8W12

= (Outz —yz)(Oz)(l — tanh(CQ)z)(Az)(G(sz)Q + U Out) + b12>

(1 —oc(WpXs 4+ UpOut) + b)) X

UKSB 2 Girig Kapis1t Agirlik 2 (Up):

8E2 . aEz 8Out2 aCQ(Out) 8C2(in) alz(out) alz(in)
oUp  d0utr dCy(out) 9C,(in) oL (out) dh(in) dUp

= (Outy —y2)(02)(1 — tanh(C>)*)(A2) (0 (Wi2Xz + UpOuty + bya)

(1 — G(W12X2 + UppOuty —I—blz)))Oul‘l

UKSB 2 Unutma Kapis1 Agirlik 1 (Wg»):

8E2 . 8E2 80ut2 8C2(0ut) 8C2(in) 8F2(0ut) an(il’l)
8WF2 N 801/!1‘2 8C2(0ut) 8C2(in) 8F2(0ut) an(il’l) 8WF2

= (Outz —yz)(Oz)(l — tanh(Cz)z)(Sl)(G(sz)(z + Up2Out + bFZ)

(1= 6(Wr2X2 + U2 Outy + br2)))Xa

UKSB 2 Unutma Kapist Agirlik 2 (Upy):

8E2 o 8E2 (90141‘2 aCQ(Oul‘) 8C2(in) 8F2<0ul‘) 3F2(in)
8UF2 N 80ut2 8C2(0ul‘) 8C2(in) 8F2(0ut) 8F2(in) 8UF2

= (0141‘2 —yz)(Oz)(l — lanh(CQ)z)(Sl)(G(WFQXQ + UppOuty + bpz)
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(3.22)



(1 — G(WF2X2—|—UF20MZ‘] —|—bF2)))Out1 (3.23)

UKSB 2 hiicresi icin agirliklarin giincellenmesi, UKSB 1 hiicresine gore biraz daha
kolaydir. UKSB 1 hiicresi icerisindeki agirliklar giincellenirken bagimliliklar ve
tim durumlar dikkate alinmalidir. Tiim durumlarin dikkate alinmasi ek ¢ikarimlar
getirecek ve ifade kalabaliklagacaktir. Bu kisimda UKSB 1 hiicresi icin agirliklar
hesaplarken sadece Wy agirligi icin hesaplama yapilacaktir. Diger hesaplamalar bu
hesaplama baz alinarak benzer sekilde cikartilabilir. [43] Burada onemli olan tiim

durumlarin g6z oniinde bulundurulmasidir.

UKSB 1 Cikis Kapis1t Agirlik 1 (Wpy):

aEtoplam Al aEl aEZ

— 3.24
oWo1 IWoi g IWo1 G2
Zincir kurali uygulanmast durumunda;
aEwp,am y 8E1 aOLtt] 301 (out) (901(in) i 8E2
8W01 n 80ut1 801(0ut) 801(in) 8W01 8W01
aEtoplam
———— = (Out| — tanh(C
S (Out ~ ) ranh(C1)
J0E,
(G(W01X1 + U010ut() + b01)(1 — G(W01X1 -+ U010Ml() + b01)))X1 + 8W01 (325)

Ifade igerisindeki aav%l kisminin ag¢ilmast durumunda; (Her durumun incelendigine

dikkat edilmelidir.)

8E2 _ 8E2 a0ut2 302(01/!1) 802(in) 80ut1 801(0ut) 801(in)_|_
dWo1 ~ dOuty dOy(out) dO0,(in) AdOut; JdO;(out) dO;(in) IWp;

dE, d0uty, 9dCy(out) dCy(in) dAx(out) dAy(in) dOut; 901 (out) 801(in)+
dO0uty dCy(out) dCy(in) JdAz(out) dAy(in) dOuty dOy(out) dO|(in) Wy

0E, 9O0uty 9C(out) dC,(in) dbh(out) dh(in) JOut; A0 (out) 801(in)_|_
aOMlz 8C2(out) 8C2(in) 812(0ut) 812(in) 80ut1 801(014[) 301(17’1) 8W01

0E, dO0ut, 9Cy(out) dC,(in) dF>(out) dF;(in) dOut; 901 (out) dO(in)
dO0uty dC(out) dCy(in) dF>(out) dF,(in) dOut; dOi(out) A0 (in) Wy

(3.26)
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olarak hesaplanir. Zaten UKSB aglarinin hesaplanmasindaki zorluk, her durumu dahil

etmekten gelmektedir. Sonug olarak;

= (Outy —y1)(tanh(C1))(01)(1—01))) X1+

(0ut2 —yz)(tanh(Cz))(Oz(l — 02)(U02)(tanh(C1))(01 (1 — 01)(X1)+

(Outy — y2)(02) (1 —tanh(C2)?)(l) (1 — A%)(Uaz) (tanh(C1) ) (01 (1 — 01)) (X1)+

(Outz —y2)(02)(1 = tanh(C2)*)(A2)(L(1 — b)) (Un2) (tanh(C1) ) (01 (1 — O1)) (X1 )+

(Out2 —yz)(Og)(] —tanh(Cz)z)(Cl)(Fz(l —FQ))(Upz)(tanh(Cl))(Ol(l = 01))(X1) (327)

3.2.5 Yogun katman iceren UKSB mimarisi

Yogun katmanlar standart yapay sinir hiicrelerinden farkli olmayan yapilardir.
Kendisine gelen degerleri tizerindeki agirlik degeri ile carptiktan ve bu sonuca
bir sapma ekledikten sonra elde ettigi sonucu aktivasyon fonksiyonundan geciren
yapilardir. [44] "cikis = aktivasyonfonksiyonu(W x X + b)" formiili ile yogun
katmanin veri iizerindeki islemi anlasilabilir. Aktivasyon fonksiyonu kismi
cesitlendirilebilir ve farkl tipte aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilebilir. Asagida en

sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bahsedilmistir. [35]

e Birim Basamak Fonksiyonu: Sifirdan biiyiik ve esit olan her durumda 1 degeri alan
basamak fonksiyonudur. W*x + b sonucu sifirdan biiyiik ise ¢ikig1 direkt olarak 1

yapar. Sekil 3.13’de bu tip bir fonksiyon verilmistir.

P8
~

. Basamak Fonksiyonu

104 . Turevi
i

Sekil 3.13 : Birim basamak fonksiyonu [13]
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Sekil 3.14 : Dogrusal fonksiyon [13]

e Dogrusal Fonksiyon: Girisine verilen degerleri c¢ikisa direkt olarak aktaran
fonksiyondur. Calisma kapsamindaki kontrolor tasariminda bu tip bir aktivasyon

fonksiyonu tercih edilmistir. Sekil 3.14’de bu tip bir fonksiyon verilmistir.

e Sigmoid Fonksiyonu: 0 ve 1 araliginda dogrusal olmayan degerler iireten bir
fonksiyondur. Pek cok makine dgrenmesi mimarisinde tercih edilir. Sekil 3.15°de

bu tip bir fonksiyon verilmistir.

Ml sorcc .
+ .
+
. Torevi o
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Sekil 3.15 : Sigmoid fonksiyonu [13]

e Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyondan farkli olarak -1 ve 1
aralifinda dogrusal olmayan degerler iiretmektedir. Sekil 3.16’de bu tip bir

fonksiyon verilmistir.

1.QeTe, yemmnmEEEn »
» " .. *
o *
* R
.o‘ 0 .
- o - € —¢€
P [ P Lespah o N u(t) =
< T 7 ¥ -
o e +e
.
*
’0 -+ . Hiperbalik Tanjant
o*
-® -
(rammmun=®® 1.0+ . Tirevi
o

Sekil 3.16 : Hiperbolik Tanjant fonksiyonu [13]
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e ReLU Fonksiyonu: Sifirdan biiyiikk degerlerde dogrusal fonksiyon gibi davranan

ancak sifirdan kiiciik degerlerde cikisi

3.17°de bu tip bir fonksiyon verilmistir.

1.0 1

sifir olarak iireten bir fonksiyondur. Sekil

u(t) = max(0,x)

1.0

Y
I

. Turevi

Sekil 3.17 : ReLLU fonksiyonu [13]

o Sizinti ReLU Fonksiyonu: ReLLU isaretinden farkl olarak sifirdan kii¢iik degerlerde

direkt O ¢ikis1 vermek yerine kiiciik bir sizint1 degeri tiretmektedir. Sekil 3.18’de bu

tip bir fonksiyon verilmistir.

A

. Leaky Rell
L . Tiirevi

Sekil 3.18 : Sizint1 ReLLU fonksiyonu [13]

Yogun katmanlarin asil amaci dogrusallifi kirarak dogrusal olmayan cikiglar1 da

modelleyebilmeyi saglamaktir. [45] Yogun katman sayesinde aglar birlestirilerek

regresyon problemleri icin sayisal ¢ikiglarin iiretilebilmesi saglanir. Karsimizda bir

regresyon problemi varsa c¢ikisinda sayisal bir veri elde etmek i¢cin yogun katman

kullanilmalidir. Calisma kapsaminda sistem tanimlamada iiretilecek cikislar ve kontrol

icin kullanilan UKSB mimarilerinin sonlarina yogun katman eklenmistir. Bu eklentiler

sayesinde sistem cikiglari icin gerekli sayisal veriler iiretilebilmigtir. Bir aga yogun

katman eklenmesi, geri faz ve ileri faz adimlarinda ek hesaplamalar getirir. Calismanin

ilerleyen boliimlerinde 6zellikle kontrol alaninda yogun katman igeren bir yapi icin

nasil derivasyon yapilacagi aciklanmustir.
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3.2.6 Farkli UKSB mimarileri

Yukaridaki boliimlerde bahsedilen UKSB hiicresinin her zaman ayni sekilde
kullanilmasina gerek yoktur. Degisik uygulamalarda farkli UKSB hiicreleri karsimiza
cikabilir. [8] Uygulamada kullanilan UKSB yapist en sik kullanilan UKSB yapisi
olmakla birlikte bu boliimde degisik UKSB hiicrelerine de yer verilmistir. [38]

Sekil 3.19°de Gers ve Schmidhuber’in gelistirdigi UKSB yapis1 gosterilmistir. Calis-
mada kullanilan UKSB yapisina ek olarak baglantilar gelistirilmistir. Ancak bu tip
yapilarda baglantilarin sayis1 arttifindan islem yiikiiniin de artacagi unutulmamalidir.

[8]

Ot
LSTM HUCRESI
fi=0 (H’Jr [Ct_]_,. 0t-1 _..';':L] + r’)_{)
” it =0 (H'! J [Gt—la 0Ot-1 ._;'l.‘f_] + b;:l
Ot-1 — Ot 0y =0 (H';o'[ct: Ot-1 ,!I.';] -+ b-:))

Sekil 3.19 : Gers ve Schmidhuber’in UKSB hiicresi yapis1 [8]

Sekil 3.20°deki UKSB hiicresinde ise Girig Kapist ve Unutma Kapisi arasina baglanti

kurularak farkli bir yap1 olusturulmustur.

Ot
LSTM HUCRESI

T—@—PA Cf.zft*ct—1+(1—ft)*éf

Ot-1 Ot

Sekil 3.20 : Farkli bir UKSB hiicresi yapis1 [8]

Sekil 3.21°de ise en az UKSB mimarisi kadar iinlii ve bazi1 uygulamalarda daha
basarili olan Gegitli Tekrarlama Unitesi (GRU) gosterilmistir. Yeni bir teknoloji olan

GRU aglarinin egitimleri UKSB mimarilerine gore biraz daha karmagiktir. ilerleyen
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uygulamalarda bu tip UKSB hiicreleri de tercih edilebilir. Ancak ¢alisma icerisinde ’1n

1997°de ortaya attig1 klasik UKSB hiicresi kullanilmistir.

Ot
GRU HUCRESH
Irr"

@—“L“‘

2 =0 (W, [ oe1, x4])

ry =0 (W[ ot1  2y])

ot = tanh (W - [ry % oe1 ,24])

ot = (1 — 2z;)* otl —|—Zi$l?1.i
Sekil 3.21 : GRU hiicresi yapisi [8]

3.2.7 KERAS kiitiiphanesi

Makine 6grenmesi algoritmalarini1 uygulamak icin en kolay dil Python dilidir. Python
kullanimi oldukg¢a kolay bir dil olmasinin yan sira genis bir kiitiiphane destegini
de icerisinde barindirir. Bu kiitiiphanelerden KERAS, icerisinde pek cok makine
O0grenmesi algoritmasi iceren genis bir kiitiiphanedir. KERAS 1 6nemli bir 6zelligi
de, islemleri olabildigince optimum siirede gerceklestirmesi ve paralel islemler
kullanmasidir. KERAS, icerisinde UKSB Kkiitiiphanesi de bulundurur ve kullanimi
oldukga kolay fonksiyonlar icerir. KERAS Kkiitiiphanesi igerisindeki UKSB yapisi,
Hochreiter 1997°da gelistirilen ve Sekil 3.7°de gosterilen UKSB yapisidir. [46] Bu
hiicre yapisi, ¢alisma kapsaminda kullanilan UKSB agina olduk¢a uygundur. KERAS
kiitiiphanesi ve Python dilinin 6nemli bir 6zelligi de MATLAB benzeri bir yapida
olmas1 ve kontrol iglemlerinde de bire bir doniigsiim saglanabilmesidir. KERAS
kiitiiphanesinde UKSB agagidaki fonksiyon seklinde iiretilebilir. Goriildiigii gibi temel

parametreler ile kolay bir sekilde ag insa etmek miimkiindiir.
LSTM(Hiicre Sayist,activation="tanh’)

Yukaridaki yap1 caligmanin bir sonraki boliimiinde daha detayli agiklanacak ve
kullanilan ag hakkinda bilgiler verilecektir. Uygulama genelinde KERAS ve Python

siklikla tercih edilmistir ve ¢iktilar tiretilmistir.
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4. UKSB TABANLI SISTEM TANIMLAMA

4.1 Giris

Calismanin bu kisminda sistem tanimlama uygulamasinin, derin dgrenme yontem-
lerinden UKSB ile nasil gerceklestirildigi anlatilacaktir. Ardindan UKSB ile sistem

tanimlama, iki 6rnek sisteme uygulanarak sonuglar incelenecektir.

Sistem tanimlama i¢in UKSB kullanilmasinin en biiyiik nedeni, UKSB mimarisinin
gecmise bagh verileri kullanabilmesi ve bu veriler arasindaki siralamay1 onemsemesi
oldugundan bir 6nceki boliimde bahsedilmigti. UKSB’nin sistemin simdiki ve ge¢mis
verilerini kullanarak cikisinda sistemin N adet gelecek degeri tahmin etmeye ¢alismasi
beklenir. UKSB yapis1 igerisine verilen gecmis deger sayisi arttirildiginda sistem daha
iyl sonug¢ vermeye baglar ancak ¢ok fazla ge¢mis degerin veri igerisine dahil edilmesi
islem siiresini arttirir ve sistemi ezbere gotiirebilir. Bundan dolay1 gecmis veri sayisi

optimum bir degerde secilmelidir. [25]

4.2 UKSB Tabanh Sistem Tanimlama Adimlari

Sistem tanimlama yapisinin ilk adimi sistem {izerinden veri elde etmektir. Bunun i¢in
de gercek sisteme uygun giris sinyali verilmelidir. Veriler toplandiktan sonra bu veriler
UKSB yapisi i¢in uygun hale getirilerek UKSB’e verilir, bu adima verilerin 6nsel
islenmesi denir. Bu islem ardindan egitim baglar. UKSB, sistem yapisin1 6grendikten

sonra artik sistem yerine UKSB ag1 kullanilabilir.

4.2.1 Kullanmilan giris isareti

Onceki boliimlerde pek cok giris sinyalinden bahsedilmisti. Bir sistemi tanimlamak
icin ikinci boliimde soz edilen giris sinyallerden herhangi birisi kullanilabilir ancak
bu sinyallerin etkileri birbirinden farkli olacaktir. Caligma kapsaminda iyi sonug
vermesi ve bu tip uygulamalarda cok sik kullanilmasindan dolay1 Sozde Rassal Say:
Ureteci(PRBS) nden faydalanilmistir. Bu yap1 direkt olarak kullanilmamis bunun

yerine gelistirilerek farkli sinyal seviyeleri iceren bir yap1 haline doniistiiriilmiistiir. Bu
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sayede sistemlerin farkli davraniglarinin da veri seti icerisinde yer alabilmesi ve sistem
karakteristiginin dogru ¢ikarilabilmesi amag¢lanmistir. Sisteme uygulayacagimiz PRBS
isareti rassal bir isaret oldugundan her seferinde farkli ¢iktilar tiretecektir. Bunun
sonucunda sistemden veri ¢ikarabilecegimiz bir giris sinyali iiretilebilir. Uretilecek

sistem tanimlama giris sinyali i¢in algoritma adimlar1 agagidaki gibi olacaktir:

1. Sistem igin bir ilk deger secilir. (Bu ilk deger ¢evresinde isaret iiretilecegi i¢in

sistemin giris seviyesi sinirinin orta noktasi se¢ilmesi mantikli olacaktir.)

2. Sistem girisi i¢in bir aralik secilir ve bu aralifin - ve + degerleri araliginda rastgele

say1 dretilir.

3. Isaretin degiskenligini degistirmek amaciyla bir degisim zaman degeri segilir.
Buradaki amag sistemin davraniglarini ¢éziimlemek igin sik sik isaret seviyesini
degistirmek yerine belirli zamanlarda degistirmektir. Cok kii¢iik degisim zamanlari
secilirse UKSB, sistemi tanimlayamayacaktir. Cok biiyiik degisim zamanlar
secilirse de bu kez UKSB, sistemi ezberlemeye gidecek ve test sonuclar1 oldukca

kot ¢ikacaktir. Bundan dolay1 uygun bir degisim zamani se¢ilmelidir.

4. Simulasyon zamani baglatilir ve ilk deger olarak 1.adimda segilen ilk sinyal seviyesi
kullanilir. Degisim zamani geldiginde 2.adimdaki rastgele say1 iiretilir ve {iretilen
say1 ilk degere eklenerek bir sonraki de8isim zamanina kadar giris isareti olarak

kullanilir.

5. Olusturulan igaret sisteme uygulanir ve sistem cikiglari toplanir.  Girigler ve
cikislardan olusan bu veri seti ilerleyen asamalarda UKSB’e verilerek, boylece

UKSB sistemi 6grenir ve modeller.

6. Sistem i¢in egitilmis UKSB, gercek sisteme oldukca yakin degerler iiretebiliyorsa

bu durumda gergek sistem yerine UKSB sistemi kullanilabilir.

Bu kistmda UKSB tabanli sistem tanimlamay1 uygulayabilmek i¢in 6rnek olarak iki
farkli sistemden bahsedilmistir. Giris sinyallerini daha iyi anlayabilmek icin ilk sistem
dogrusal olmayan ve zamanla degisen bir sistemdir. Sistemin simulasyonunu yaparak
veri ¢ikarmak i¢in asagidaki matematiksel ifade kullanilmusgtir.

1.2(1—0.8¢" 915y (k
(k1) = ( e )y (k)

+ u(k) @.1)
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Denklemin girisi olan u(k)’ya PRBS sinyalini uygulayarak y(k+ 1) degerleri toplanacak
ve UKSB icin giris verileri iiretilecektir. Bu sisteme rassal isaret iiretme algoritmasi
uygulanmugtir. Rassal isaret algoritmasi i¢in ilk deger olarak 0.5 degeri ve degisim
aralig1 olarak -1 ve 1 arasi de8erler sec¢ilmistir. Bu degerler ile sistem tanimlama icin

sistem girisine uygulanacak isaret sekil 4.1°deki gibi olusturulacaktir.

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Sekil 4.1 : Test sistemi i¢in PRBS ile iiretilen giris isareti

Isareti daha iyi anlayabilmek ve seviye degisimlerini daha anlagilabilir bir sekilde
gorebilmek icin Sekil 4.1°deki isaret icin O - 1000 araligina yakinlagtirma islemi
gerceklestirilerek Sekil 4.2 deki gorsel elde edilmistir. Bu sekilde sistem girisine

uygulanacak isaretin ne oldugu daha net gozlemlenebilir hale getirilmistir.

1504 7
1.25 - L ][
1.00 - “, | - 1

0.75 - [ J

0.50 - |

GIiRiS SINYALI

0.25

0004 || L

—0.25 ~

—0.50 ~

T T T T T
0 200 400 600 800
ZAMAN

Sekil 4.2 : Test sistem i¢in PRBS ile iiretilen giris isaretinin yakinlagtiritlmig hali

UKSB tabanli sistem tanimlamay1 test etmek i¢in kullanilacak ikinci sistem ise ¢ok sik

kullanilan ve yine dogrusal olmayan bir sistem olan CSTR (continuously stirred tank
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reactor) yani siirekli karistirmall tank reaktoriidiir. Bu reaktor kimya endiistrisinde

polimer, ilac gibi kimyasallar1 iiretmek i¢in kullanilmaktadr.

Nﬂ."
Car u—> -:"‘;;r'
‘!LCAF
F - _
.
A= B->C
C,,C,,C,

Sekil 4.3 : Siirekli karistirmali tank reaktorii (CSTR) [14]

Sekil 4.3’de goriildiigii gibi bu problemde A ve B maddeleri sabit hacimli bir kap
icerisinde siirekli olarak karistirilarak yeni bir C maddesi olusturulmaktadir. Kap
icerisindeki reaksiyon iki asamalidir. Ilk asamada A ve B maddeleri arasinda bir
reaksiyon olusur ardindan gelen ikinci asamada ise olusan C maddesi ile B arasinda
yeni bir reaksiyon olugmaktadir. Bu sistemde amag, kabin girisi olan ve kabin
sicakligina baglh bir ifadeyi ayarlayarak C maddesinin molar doyma hizi (molar feed
rate) degerini kontrol etmektir. Sistemin dinamik davraniglart Kravaris ve Palanki
tarafindan bulunan dinamik denklemler ile agsagidaki sekilde ifade edebilebilir: [14]

Bu denklem kullanilarak gercek sistemden veri ¢ikarma iglemi gerceklenecektir.
X1 (t) =1—X (1) — Da; X; (1) + Dax X5 (1) (4.2)
Xy (t) = —Xa(t) + Dar X, (t) — DaxX3 (1) — Dasda (1) X3 () +u(t) ~ (4.3)
X3(t) = —X3(t) + Dasda (1) X3 (1) (4.4)

Umin < U < Upgyx 4.5)

Ifadede Xi(t), X2(t) ve X3(t) sistem durumlaridir. Calisma genelinde Da; = 3,

Da; = 0.5 ve Das = 1 olarak alinmigtir. Uygulama icerisinde u(z) giris isaretidir ve
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Umin = 0 Ve 4y = 1 olarak segilmigtir. Denklemler i¢erisindeki d5(¢) zamana baglh bir
ifadedir ve reaksiyon aktivitesini ifade eder. Calismada nominal deger olarak d, () = 1
alinabilir. [14] Secilen ifadelere uygun olarak CSTR ig¢in, ilk degeri 0.5 ve degisim
aralig1 -1 ve 1 olarak secilen bir rassal isaret tiretilmistir. Bu durumda CSTR girigine

uygulanacak isaret Sekil 4.4’deki gibi tiretilmisgtir.

1.0+

0.8

o
=]
I

o
n
i

GIRIS ISARETI

0.2 1

0.0 A

T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
ZAMAN

Sekil 4.4 : CSTR sistemi i¢cin PRBS ile iiretilen giris isareti

Isaretin daha iyi gozlemlenebilmesi icin O - 1000 araligina yakinlastirma yapilabilir.
Bu durumda karsimiza Sekil 4.5°deki gorsel ¢ikacaktir. Bu gorsel incelenirse girise

uygulanacak isaret daha net anlagilabilmektedir.

1.0

M |“

o
o+
1
J

GIRIS ISARETI
g
—

0.2

0.0 = -
T

0 200 400 600 800 1000
ZAMAN
Sekil 4.5 : CSTR i¢in PRBS ile iiretilen giris isaretinin yakinlastirilmis hali
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Uretilen bu isaretler ve sonuglarinda olusan ¢ikislar UKSB girislerine verilerek
UKSB’in sistem davranmiglarimi 0grenmesi, hemen ardindan da sistemin yerine
egitilmis UKSB ag1 yapisinin gegmesi beklenir. Bu sayede matematiksel
modeli bilinmeyen ancak elimizde verileri olan sistemler kontrol uygulamalar icin
kullanilabilir duruma gelecektir. Sisteme verilen rassal girigler ile ¢ikiglarin biraraya
getirilmesiyle NARX modele uygun bir veri seti olusturularak UKSB’e verilecegi

unutulmamalidir.

4.2.2 UKSB mimarisi tasarmmi

Giris isareti olusturulduktan sonra bu isaret ve sistem ¢ikiglar1 bir araya getirilerek
bir veri seti olusturulmaktadir. Veri setinin bir kismi olusturulan UKSB mimarisine
verilerek egitiminde kullanilir, kalan kismu ise egitilmis mimariyi test amaci ile
kullanilmaktadir. Sisteme uygulanan giris isareti ve sistem ¢ikiglarimi kullanarak bir
veri seti olusturulur. Isaret icerisinde kullanilan geriye bagli ifade sayist 4 olarak
belirlenmigtir. Bu durumda sistem tanimlamada UKSB girisine uygulanacak veri

format1 asagidaki sekildedir:
[utf?nul‘727ul‘*l7ul‘7yt*37yt727y1‘717yl] (46)

UKSB ag1 bu girigleri aldiktan sonra N adet sonraki sistem ¢ikiglarin1 tahmin etmeye
calisacaktir. Calisma kapsaminda éngorii ufku (prediction horizon) yani N = 4
olarak belirlenmistir. Bu durumda UKSB, y;11,y:4+2,V:+3 Ve yr+4 degerlerini tahmin
edecektir. Girig format1 olusturulduktan sonra UKSB ag yapis1 olusturulmalidir.
Calisma kapsaminda, sistem tanimlama i¢in asagidaki parametreler iceren bir UKSB

ag1, KERAS kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

C)ngbrﬁ Ufku (Prediction Horizon) = 4

UKSB Hiicre Sayis1 = 10

UKSB Yogunluk Katman (Dense Layer) Sayis1 = [10,4]

Donem (Epoch) Sayis1 = 50

Paket (Batch) Sayis1 =1

44



Olusturulan ag yapisi ¢ikisinda kullanilan yogunluk katmaninin (dense layer) amaci
UKSB hiicre ¢ikiglarinin ardindan gelerek degerleri sayisal degerlere doniistiirmektir.
Sekil 4.6’da calisma kapsaminda kullanilan ag yapisinin gorsel hali verilmistir. Burada
cikis sayis1 kag adet geriye doniik veri tahmin etmek istedigimize gore arttirilabilir.
Ancak bu durumda ek katmanlara gerek duyulacagindan islem yiikii artar. Bundan
dolay1 bu kisimda bir optimizasyon yapilarak iki katmanh bir yogun katman modeli
kullanilmis ve ilk yogun katman i¢in 10, hemen ardindaki yogun katman igin ise
4 noron kullamilmistir. Bu tip bir kullanimda ag c¢ikisi 4 adim kadar ileriyi tahmin

edebilir.

Cilas 1 Cikas 2 Cilas3 Cikis4

ﬁ) (j\) (P (P } 4 YOGUN (DENSE) KATMAN

< 10 YOGUN (DENSE) KATMAN
10 YOGUN (DENSE) KATMAN }

4 1
|
-‘_d'_\" 4
i & eee
W | N

Sekil 4.6 : Sistem tanimlama i¢in kullanilan ag yapisi

10 LSTM HUCRESI

o

52,

Calismada, kullanilan donem (epoch) sayisi secimi de kritik bir rol oynar. Fazla
secilen donem sayis1 sistemi ezbere gotiiriir ve UKSB, sistem icerisindeki giiriiltiileri
de ogrenebilir. Az secildigi durumlarda ise UKSB kararsizlasir ve sistem tam olarak
modellenemez. Donem (Epoch) sayisinin 50 secilmesinin nedeni daha yiiksek secilen
donem sayilarinda sistemin yitim (Loss) degerlerinin cok degismemesidir. Daha fazla
donem degerlerinde de yitim degeri kii¢iik degisimler halinde azalir ve gereksiz egitim
stiresine yol acar. 50 donem degeri, farkli denemeler sonucunda bulunmug minimum
donem degeridir ve bu degerden daha biiylik donem degerleri basariya biiyiik ol¢iide
etki etmemekle birlikte zaman kaybina yol agar. Calisma kapsamindaki paket sayisi
degeri ise verilerin egitim sirasinda UKSB’e kacgarli paketler halinde aktarilacagi
anlamina gelmektedir. Bu tip uygulamalarda UKSB’e verilerin teker teker aktarilmasi

uygundur. Bu durumdan dolay1 paket sayisi 1 olarak belirlenmistir.
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4.2.3 Algoritmik akislar

UKSB tabanlhi sistem tanimlama islemi i¢in iki adet akig semasi gosterilecektir.
Ardindan UKSB tabanli sistem tanimlama blok diyagrami incelenecektir. Ilk akig
semasi daha onceden bahsettigimiz ve sistem iizerinden veri ¢ikarmak i¢in kullanilan
sOzde rassal sayi iireteci algoritmasinin akis semasidir. Bu sema Sekil 4.7°de
gosterilmigtir.  Semada goriildiigli gibi Oncelikle sistem icin ortalama bir deger
belirlenir, bu deger {izerine degisim zamani her geldiginde + ve - aralikta iiretilen bir

rassal say1 eklenerek sinyal olusturulur.

SIMULASYON SURES
BELIRLE (T QLSUN)

DEG SI‘\.1 ZAMANI BELIRLE
{TD OLSUN)

M=M+K
SARET[ =M

+M ve -M ARASINDA
RASSAL SaYI ORET
(B SAYI K OLSUN)

SISTE M ICIN ORTALAMA BIR
DEGER SEC (M OLSUN)

RASSAL SAYI ICIN BIR DEGER
BELIRLE {N OLSUN)

Sim ULASYOMN ZAMAN
BITTI MI?

{ SIMULASYONA BASLA

Sekil 4.7 : PRBS isaret iireteci algoritma akis diyagrami

Ikinci akis diyagraminda ise UKSB ile sistem tamimlama algoritmasi gosterilmistir.
Akis diyagrami icerisindeki alt akis diyagrami PRBS Isaret Ureteci kisminda
aciklanan ve Sekil 4.7°de verilen akis diyagramidir. Rassal isaret iiretildikten sonra,
tiretilen isaret ile olusturulan verilerin %701 (3500 veri) ile egitim, kalan %30’u (1500
veri) ile test islemi uygulanmigtir. Test yapmak bu tip sistemlerde son derece onemlidir.
Egitim sonuglar iyi ancak test sonuclari kotii olan sonuglardan sistemin 6grenilmedigi,

sadece egitim setinin ezberlendigi anlagilir.

Egitim islemi cevrimdisi (offline) gerceklestirilmig, yani Once veriler ile egitim
gerceklestirilip egitim tamamlandiktan sonra 6grenmis yapinin sistemin yerini almasi
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saglanmistir. Akis diyagraminda da goriilecegi gibi eger test sonuglar1 belirli bir esigin
altinda kalirsa egitim tekrarlanacaktir. Esik degeri yazilimci tarafindan programa

gomiilebilecegi gibi gorsel olarak da belirlenebilir.

Sekil 4.8’de UKSB ile sistem tanimlama akis diyagrami gosterilmisti.  Bu
akis diyagramlarma uyarak ilerleyen boliimlerde Ornek sistemler iizerinde sistem

tanimlama gerceklestirilmistir.

PRES ISARET URETECI }

l

SISTEM UZERINDE PRES }

DOGRULUK ORANINDA

ISARET URETECI ILE VERI SETI

CIKARILIR

h

VERI SETI LSTM ICIN UYGUN ) o . .
FORMA GETIRILIR (VERI SETI %30 VERI SETI ILE TEST ISLEMI
ON ISLEME) BASLAR
F 3
Y
VERI SETI ANLAMLI
OLABILMESI ICIN OLCEKLEME -
(SCALE) ISLEMI YAPILIR (0-1 EGITIM BASLA
ARASI OLCEKLEME)
L i
LSTM MIMARISI KERAS ILE LSTM'E VERILERIN %701
OLUSTURULUR EGITIM ICIN VERILIR.

Sekil 4.8 : UKSB sistem tanimlama akis diyagram

4.3 Ornek Sistemler Uzerinde Sistem Tamimlama Cikislar

Sistem tanimlama kavraminmi blok diyagram seklinde de gosterebiliriz. Sekil 4.9’da
sistem tanimlama icin genel bir blok diyagram gosterilmistir. Blok diyagramdan
anlagilacagi gibi sistemden elde edilen veriler ile yapay zeka model egitilmektedir.
Oncelikle sistem verileri ve yapay zeka model cikislar1 karsilastirilarak bir hata
degeri iiretilir. Bu hata degeri 6grenme algoritmasina verilerek algoritmanin icerigine

uygun giincelleme degerleri iiretilir. Hata orani belirli bir degerin altina diistiigiinde
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giincelleme degerleri de azalmaya baslar ve algoritma durdurulur. Ogrenme islemi
ve test iglemleri tamamlandiktan sonra yapay zeka model, gercek sistem yerine
kullanilabilir.  Calisma icerigine uygun bir sekilde yapay zeka model 6grenme

algoritmasi olarak UKSB kullanilmagtir.

i : Yo
- SISTEM - -
_ YAPAY 7ZEKA ¥4+
MODEL | I
}I.I'JE
F
HATA

OGRENME

ALGORITMASI

Sekil 4.9 : Yapay zeka tabanli sistem tanimlama blok diyagram

Sistem tanimlamadaki asil amag, Sekil 4.10’da verilmigtir. ~ Sistem tanimlama
sonrasinda Sekil 4.10’daki anahtar agilarak gercek sistem yerini Onceden egitilmis
yapay zeka sisteme birakir. Egitilmis yapay zeka sistem, gercek sisteme yakin sonuclar
tiretebilmektedir. Bu sayede sistemin giris-¢ikis verileri kullanilarak sistemin dogrusal

olmayan bir modeli elde edilebilir ve gercek sistem yerine kullanilabilir.

——— GERCEK SISTEM |

U Y

X
EGITILMIS

SISTEM

rd

Sekil 4.10 : Anahtarlama prensibi

Bu kisimda iki adet 6rnek sistem i¢in sistem tanimlama sonuclart incelenecektir. Her
iki sistem i¢in de egitim ve test sonuglar1 verilmistir. Ayrica egitim ve test icin kabul
goren bagar1 ve hata degerleri de hesaplanarak cizelgelerde gosterilmistir. Bu degerlere

bakarak egitimin ve tahmin degerlerinin bagaris1 hakkinda yorumlar yapilabilir.

48



4.3.1 Dogrusal olmayan test sistemi sonuclari

Ornek olarak kullanacagimiz ilk sistemimiz dogrusal olmayan dinamige sahip bir
sistemdir. Sistemin matematiksel ifadesi, dinamigi hatirlatmak amaciyla asagida tekrar

verilmigtir:

1.2(1—=0.8¢7 01y (k
yk41) = ( . )y(k)

+ u(k) 4.7)

Ornek sistemin matematiksel denklemine Sekil 4.11°deki giris sinyali uygulandiginda
yine Sekil 4.11°deki ¢ikis sinyalleri elde edilir. Giris isareti u(k)’ya uygulanir ve 6nceki
y(k) cikiglar ile igleme dahil edilerek y(k+1) isareti elde edilir. y(k+1) isareti bir

sonraki adimda y(k) yerine kullanilmustir. Ik durum i¢in y(k) = 0 alinmistur.

1.5
E 1.0 1
&
@ (0.5 A
2
'D 0.0 4
—0.5 |
T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
2 -
Bl
5
[7.2]
I
[
_1 |
T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 4.11 : Sistem tanimlama girisleri ve ¢ikislar

Sisteme uygulanacak giris-cikis degerlerini daha yakindan gormek isareti anlamak
acisindan yararl olacaktir. Sekil 4.12°de giris ve ¢ikis sinyallerinin O ile 1000 degerleri

arasinda yakinlastirilmis halleri gosterilmistir.
EGITIM SONUCLARI:

UKSB tabanl sistem tanimlamanin ilk adiminda yukarida elde edilen giris ve ¢ikis
sinyalleri, UKSB mimarisinin anlayabilecegi veri formatina doniistiiriiliir. Bu isleme
makine 6grenmesi literatiiriinde verinin on iglenmesi ad1 verilir. Sekil 4.11°de toplanan
giris ve ¢ikig verilerinin %70’lik kismi (3500 veri) egitim amaciyla kullanilacak

veriler olarak, kalan %30’luk kismi (1500 veri) ise test amaciyla kullanilacak
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Sekil 4.12 : Sistem tanimlama girigleri ve ¢ikiglarinin yakinlagtirilmig hali
veriler olarak ayrilmistir. Ayrica tiim veriler UKSB icin uygun hale getirilmesi
amaciyla O ile 1 arasinda Olceklenmistir. Bu islemi yapmanin amaci veri icerisindeki
degerlerin birbirinden ayrik olmasmin oniine gecerek algoritmanin veriler arasinda
agirhik bagintis1 kurmamasim saglamaktir. [35] Olcekleme algoritmasi olarak min-max
olcekleme kullanilmistir. Sekil 4.13’de egitim sonrasinda olusan gercek ve tahmin

edilen degerlerin ciktilar1 gosterilmistir.

- Ml

—— EGITIM GERCEK DEGER
——  EGITIM TAHMIN DEGER

0.4
0.2
0.0 4
T

T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Sekil 4.13 : Sistem tanimlama egitim cikislar
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Sonuclar1 daha iyi gorebilmek icin Sekil 4.14’°de sistem tanimlama ¢ikiglari belirli bir
aralik icin yakinlastirtlmistir. Egitim sonuglar1 bu sekil iizerinden dikkatli incelenirse
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki yakinlik net olarak goriilebilir. Bu ¢ikis
lyiye isarettir ancak herseyin miikemmel oldugu anlamina gelmez. UKSB sistemi
ezberlemis olabilir ve sadece %70’lik egitim verisi icin dogru sonuglar tiretiyor olabilir.

Bu yanilgidan kurtulmak i¢in test islemi gerceklestirilmelidir.

1.0
{ J |
0.8 - | 1 1
g
0.6 1
3 — EGITIM GERCEK DEGER
1 —— EGITIM TAHMIN DEGER
0.4 1
q )
0.2 1
0.0 1 M A H q ;f‘ ﬁ
0 100 200 300 400 500 600

Sekil 4.14 : Sistem tanimlama egitim ¢ikiglarinin yakinlagtirilmis hali

Egitim sonuclarin1 daha matematiksel bir yontem ile incelemek i¢in belirli donem

(epoch) asamalarindaki yitim degerleri Cizelge 4.1’de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 : Belirli donemlerdeki yitim degerleri

Donem (Epoch) yitim

Numarasi Degeri

1 0.0215432
2 0.0095011
3 0x008722
10 0.007433
11 0.0074001
12 0.0073001
25 0.0070

26 0.0070

27 0.007001
28 0.0069006
49 0.0067

50 0.0067
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Sekil 4.15 incelenirse Ornek sistem icin yitim fonksiyonu degisimlerininde bu

sekilde oldugu gozlemlenebilir.

Basarili egitimlerde yitim fonksiyonunun egitim

baglarinda yiiksek olmasi, hemen ardindan ani bir diisiis gostermesi ve devaminda

da sabit gitmesi beklenmektedir. [35] Egitim sonuclarinin bagarisint matematiksel

LOSS DEGERI

0.022 A

0.020 A

0.018 ~

0.016 -

0.014

0.012

0.010 ~

0.008 ~

0.006

10 20

T
30 40 50
DONEM (EPOCH)

Sekil 4.15 : Egitim sirasinda donemlere (epoch) gore yitim degisimi

olarak anlamlandirabilmek i¢in Cizelge 4.2°’de ortalama kesin hata (mean absolute

error), ortalama karesel hata (mean square error), medyan kesin hata (median

absolute error), aciklanan varyans deger (explained variance score) ve R2 deger

sonuglarida asagidaki cizelgede verilmistir. Hata degerlerinin diisiik degerler olmasi

ve buna karsilik basar1 degerlerinin 1’e oldukca yakin olmasi egitimin bagarisini

gostermektedir.

Cizelge 4.2 : Egitim icin belirli bagsar ol¢iit degerleri

Basar1 Kriteri Deger
Ortalama Kesin 0.005867
Hata

Ortalama Karesel 5500064
Hata

Medyan  Kesin 0.0054014
Hata

Aciklanan

Varyans Deger 0.99929
R2 Deger 0.999435
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Test sistemini 0grenmek i¢in gerekli toplam siire yaklasik olarak 406.45 saniye
civarindadir. Bu siire yaklasik 6-7 dakika arasinda bir siiredir. Egitim siiresi islemci
kabiliyetine gore degisim gosterebileceginden farkli mimarilerde farkli degerler elde
edilebilmektedir. Sonuglarda hatalar olduk¢a kiiciik basar1 degerleri ise oldukca
yiiksek degerlerdedir.  Gercek anlamda basari kriterini anlayabilmek icgin test
sonu¢larininda bagarili olmasi beklenir. Bunun nedeni test icin olusturulmus veriyi
sistemin daha Onceden gormemesidir. Daha Onceden gérmedigi veriler iizerinde

yapacagi tahminler sistem basarisi i¢in daha dogru bir 6l¢iimdiir.
TEST SONUCLARI:

Egitimin basarisin1 tam anlamiyla kanitlamak i¢in test sonuclarina da goz atmak
gerekir. Genel olarak egitimin bagarili olmasi sistemin tam anlamiyla 6grenildigi
anlamina gelmez. Sistemin 6grenilme basarisini test sonuglart gosterecektir. Sekil

4.16’de Ornek sistemin test sonuglar1 gosterilmistir.

1.0 +
]
0.8 1
0.6 - ' | .
| —— TEST GERCEK DEGERLER
—— TEST TAHMIN DEGERLER
0.4 | |
0.2 q
0.0 - F ‘ '
T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Sekil 4.16 : Sistem tanimlama test ¢ikiglari

Egitim sonuclarinin bagarisin1 daha yakindan gozlemek icin Sekil 4.17°de belirli bir
aralik i¢in yakinlagtirma uygulanmugtir. Bu sekil tizerinden tahmin sonuclarinin gergcek

sonuclart oldukga yakin takip ettigi gézlemlenebilir.
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Sekil 4.17 : Sistem tanimlama test ¢ikiglarinin yakinlagtirilmig hali

Test sonuclarinin bagarisint matematiksel olarak anlamlandirabilmek icin Cizelge
4.3°de ortalama kesin hata, ortalama karesel hata, medyan kesin hata, agiklanan
varyans deger ve R2 deger sonuclart da asagidaki cizelgede verilmistir. Hata
degerlerinin diisiik olmas1 ve buna karsilik basar1 degerlerinin 1’e oldukca yakin

olmasi1 egitimin basarisim1 gostermektedir.

Test sonuclari ve egitim sonuglari hata ve degerlerinin birbirlerine yakin olmasi
egitimin basarili oldugunun bir gostergesidir.  Buradan anlasilacagi lizere test
sistemi icin olusturulan sistem tanimlama modeli gercek sistem yerine kullanilabilir

durumdadir.

Cizelge 4.3 : Test i¢in belirli basar1 l¢iit degerleri

Bagan Kriteri Deger
Ortalama  Kesin ) jjcccs0
Hata

Ortalama Karesel 5730182
Hata

Medyan — Kesin ) 1153003
Hata

Agiklanan

Vayans Degier 0.999345
R2 Deger 0.9993332
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4.3.2 Dogrusal olmayan CSTR sistemi sonuclari

Ornek olarak kullanacagimiz ikinci sistem yine dogrusal olmayan bir dinamige sahip
olan CSTR sistemdir. Sistemin matematiksel ifadesi, dinamigi hatirlatmak amaciyla
asagida tekrar verilmistir. Calisma kapsaminda Da| = 3, Da; = 0.5, Daz = 1, uy,j, =0

Ve Umax = 1 olarak segilmistir. [14]
X\ (t) =1 =X (1) — Da; X; (1) + Da> X3 (1) (4.8)
Xa(t) = =X (1) + Da1 X; (1) — Dax X3 (t) — Dazda (1) X3 (t) + u(t) (4.9)
X3(t) = —X3(1) 4+ Dazd, (1) X3 (1) (4.10)
Uin < U < Upmax (4.11)

CSTR sistemin matematiksel denklemine Sekil 4.18’deki giris sinyali uygulandiginda
yine Sekil 4.18’deki cikis sinyalleri elde edilir. Giris igareti u(k)’ya uygulanir ve dnceki
y(k) cikiglar ile igleme dahil edilerek y(k+1) isareti elde edilir. y(k+1) isareti bir

sonraki adimda y(k) yerine kullanilmugtir. Ik durum igin y(k) = 0 alinmustir.
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Sekil 4.18 : Sistem tanimlama girisleri ve ¢ikislar
Sisteme uygulanacak girig-cikis degerlerini daha yakindan gérmek girisleri ve ¢ikislari

anlamak acisindan yararli olacaktir. Sekil 4.19°da giris ve ¢ikis sinyallerinin O

ile 1000 degerleri arasinda yakinlagtirllmig halleri gosterilmistir.  Bu kisimdan
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olusturulan veriler UKSB i¢in uygun formata getirilerek O ve 1 arasinda dlgekleme
(scaling) islemine tabi tutulmalidir. Bu islemin 6nemi UKSB sisteminin tiim verileri
belirli bir skalada gormesi ve bir veriye digerinden daha fazla agirlik vermemesinin
saglanmasidir. Olusturulan veri seti UKSB icerikli yapay zeka ag1 igerisine verilir ve

egitim iglemi baglatilir.
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Sekil 4.19 : Sistem tanimlama girisleri ve ¢ikislarinin yakinlagtirilmig hali

CSTR sisteminin giris ve c¢ikiglart olusturularak bu giris c¢ikislar veri formatina
donustiirilmiigtiir.  Sekil 4.18’de toplanan giris ve ¢ikis verilerinin %70’lik kismu
(3500 veri) egitim amaciyla kullanilacak veriler olarak, kalan %30’luk kismi (1500
veri) ise test amaciyla kullanilacak veriler olarak ayrilmistir. Ayrica tiim veriler
UKSB i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla O ile 1 arasinda ol¢eklenmistir. Bu
islemi yapmanin amaci veri igerisindeki degerlerin birbirinden ayrik olmasinin 6niine
gecerek algoritmanin veriler arasinda agirlik bagintis1 kurmamasinmi saglamaktir. [35]
Olgekleme algoritmasi olarak min-max élgekleme kullanilmistir. Sekil 4.20°de egitim
sonrasinda olusan gercek ve tahmin edilen degerlerin ¢iktilart gosterilmistir. Egitim
basarisin1 degerlendirebilmek i¢in egitim sonuglari tam anlamiyla yeterli degildir, test
sonuglar1 da incelenmelidir. Ancak egitim sonuglar1 incelenirse tahmin degerlerinin
gercek degerlere yakin oldugu goriilebilir.  Bu durum modellemenin ilk adiminin

basarili olduguna bir igarettir.

Sonuglar1 daha iyi gorebilmek icin Sekil 4.21°de sistem tanimlama ¢ikiglar belirli bir

aralik icin yakinlagtirnlmigtir. Egitim sonuglar1 bu sekil iizerinden dikkatli incelenirse
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Sekil 4.20 : Sistem tanimlama egitim ¢ikiglari

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki yakinlik acik bir sekilde goriilebilir. Bu
cikig iyiye isarettir ancak herseyin mitkemmel oldugu anlamina gelmez. UKSB sistemi
ezberlemis olabilir ve sadece %70’lik egitim verisi i¢cin dogru sonuglar tiretiyor olabilir.

Bu yanilgidan kurtulmak icin test islemi gerceklestirilmelidir.
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Sekil 4.21 : Sistem tanimlama egitim ¢ikiglarinin yakinlastirilmis hali
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Egitim sonuclarint daha matematiksel bir yontem ile incelemek i¢in belirli donem

(epoch) asamalarindaki yitim degerleri Cizelge 4.4’de gosterilmistir.  Basarihi

egitimlerde yitim fonksiyonunun egitim baglarinda yiiksek olmasi, hemen ardindan

ani bir diisiis gdstermesi ve devaminda da sabit gitmesi beklenmektedir. [35]

Cizelge 4.4 : Belirli donemlerdeki yitim degerleri

Donem (Epoch)

Numarasi

Yitim
Degeri
(1074

1

79.04

2

2.009

3

1.7582

10

0.6688

11

0.558541

12

0.49187

25

0.25905

26

0.285

27

0.2886

28

0.25179

49

0.18704

50

0.20179

Sekil 4.22 incelenirse CSTR sistemi i¢in yitim fonksiyonu degisimlerinin de bu sekilde

oldugu gozlemlenebilir. Yitim fonksiyonunun degisimi olmasi gerektigi gibidir.
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Sekil 4.22 : Egitim sirasinda donemlere (epoch) gore yitim degisimi
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Egitim sonuglarinin basarisini matematiksel olarak anlamlandirabilmek i¢in Cizelge
4.5°da ortalama kesin hata, ortalama karesel hata, medyan kesin hata, agiklanan
varyans deger ve R2 deger sonuclart da asagidaki cizelgede verilmistir. Hata
degerlerinin diisiik olmas1 ve buna karsilik basar1 degerlerinin 100’e olduk¢a yakin

olmasi egitimin basarisini gdstermektedir.

CSTR sistemini 6grenmek i¢in gerekli toplam siire yaklasik olarak 404.672 saniye
civarindadir. Bu siire yaklasik 6-7 dakika arasinda bir siiredir. Egitim siiresi islemci
kabiliyetine gore degisim gosterebileceginden farkli mimarilerde farkli degerler elde
edilebilir. Sonuclarda hatalar oldukga kiiciik basar1 degerleri ise olduk¢a yiiksek
degerlerdedir. Ger¢ek anlamda basar kriterini anlayabilmek icin test sonuglarinin da
basarili olmasi beklenir. Daha 6nceden gérmedigi veriler lizerinde yapacagi tahminler

sistem basarisi i¢in daha dogru bir 6l¢iimdiir.

Cizelge 4.5 : Egitim icin belirli bagar ol¢iit degerleri

Basan Kriteri Deger
Ortalama Kesin 0.002369
Hata

Ortalama Karesel 6.6870382
Hata

Medyan — Kesin ) 007946417
Hata

Aciklanan

Varyans Defer 0.999960

R2 Deger 0.999981

TEST SONUCLARI:

Egitimin basarisim1 tam anlamiyla kanitlamak icin test sonuglarina da goz atmak
gerekir. Genel olarak egitimin bagarili olmasi sistemin tam anlamiyla 0grenildigi
anlamina gelmez. Sistemin 68renilme basarisini test sonuclart gosterecektir. Sekil

4.23’de CSTR sisteminin test sonuglar: gosterilmistir.

Egitim sonuclarinin bagarisin1 daha yakindan gozlemek icin Sekil 4.24’°de belirli bir
aralik i¢in yakinlagtirma uygulanmistir. Bu sekil tizerinden tahmin sonuglarinin gercek
sonuclar1 oldukcga yakin takip ettigi gozlemlenebilir. Bu durumda UKSB tabanli sistem
tanimlamanin basarili sonuglar iirettigi ortaya ¢cikmistir. Her iki 6rnek sistem iizerinde
de egitim ve test sonuclar1 gercege olduk¢a yakin degerler iiretmektedir. Bu kistmdan

sonraki asamada ornek sistemler yerine UKSB tabanli egitilmis sistem kullanilabilir.
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Sekil 4.23 : Sistem tanimlama test ¢ikislari

Calisma kapsaminda siradaki boliimde UKSB tabanli egitilmis sistem yine UKSB

tabanli bir kontrolor ile kontrol edilerek referans bir isaretin takibi gerceklestirilecektir.
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Sekil 4.24 : Sistem tanimlama test ¢ikiglarinin yakinlagtirilmig hali

Test sonuclarinin basarisini matematiksel olarak anlamlandirabilmek igin Cizelge

4.6’da ortalama kesin hata, ortalama karesel hata, medyan kesin hata, aciklanan
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varyans deger ve R2 deger sonuclarnn da asagidaki cizelgede verilmistir. Hata
degerlerinin diisiik olmas1 ve buna karsilik basar1 degerlerinin 1’e oldukg¢a yakin

olmasi egitimin bagarisin1 gostermektedir.

Test sonuclar1 ve egitim sonuclari hata ve degerlerinin birbirlerine yakin olmasi
egitimin basarili oldugunun bir gostergesidir.  Buradan anlasilacagi lizere test
sistemi i¢in olusturulan sistem tanimlama modeli gercek sistem yerine kullanilabilir

durumdadir.

Cizelge 4.6 : Test icin belirli bagsar ol¢iit degerleri

Basari Kriteri Deger
Ortalama Kesin 0.0023907
Hata

Ortalama Karesel 7 027309
Hata

Medyan  Kesin ) 1574684
Hata

Aciklanan

Varyans Deger R
R2 Deger 0.999788

Her iki ornek sistem iizerinde de UKSB mekanizmasinin basarisi sonuclarla
kanitlanmigtir. Bu durumda sistemlerden ¢ikarilan uygun veriler ile UKSB kullanilarak
sistemlerin matematiksel modelleri ¢ikarilabilir ve bu modeller gercek modellere

oldukca yakin sonuclar iiretebilmektedir.
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S. UKSB TABANLI UYARLAMALI KONTROL

Bir onceki boliimde gercek sistemden elde edilen veriler kullanarak UKSB tabanh
sistem tamimlama islemi gerceklestirilmisti. Siradaki adimda ise olusturulan UKSB
tabanli sistem modeli icin yine UKSB tabanli kendinden ayarlamali kontrolor
tasarlanmig ve uyarlamali kontrol gergeklestirilmistir. Kendinden ayarlamali kontrolor
i¢cin 6zel bir UKSB mimarisi tasarlanmis ve bu mimari i¢inde kontrol mantigina uygun
olarak agirliklarin giincellenmesi saglanmistir. Bu boliimde amag¢ UKSB tabanli sistem
tanimlama ile modeli olusturulan 6rnek sistemlerin, UKSB tabanli bir kontrolor ile

referans bir isaretin takibinin saglanmasidir.

Sekil 5.1°de uygulanacak mimarinin blok diyagrami gosterilmistir. ~ Mimaride
kullanilan sistem modeli bir dnceki boliimde ¢evrimdisi olarak elde ettigimiz UKSB
modelidir. Bu kisimda unutulmamasi gereken nokta elimizde bir sistem matematiksel

modeli olmadig1 bunun yerine sistemden elde edilen verilerin oldugu mantigidir.

LSTM TABANLI PARAMETRE

TAHMIN

Kp Ki Kd

Referans

Isareti HATA u
1\ PID KOMTROLCU LSTM SISTEM MODELI ——»

U1 \_

Sekil 5.1 : UKSB tabanli kontrol blok diyagranm

Blok diyagramda gosterildigi gibi UKSB Tabanli Parametre Tahmin’i, sistem igin

uyarlamali olarak K,, K; ve K; degerlerini hesaplar ve bu deerler kontrolor
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girisine gelerek sistemin referans sinyali takip edebilmesi i¢in gerekli olan isareti
iiretir. Bolimde UKSB Tabanli Parametre Tahmin ve kontrolor bloklarinin i¢lerindeki
fonksiyonlar anlatilmistir. Ardindan sistem tanimlama boliimiinde kullanilan iki 6rnek
sistem lizerinde test islemleri gerceklestirilmistir. ilk olarak PID kontroldr kismi

aciklanacaktir.

5.1 PID kontrolor

PID kontrolér, UKSB Tabanli Parametre Tahmin boliimiine gore daha kolaydir ve
hesaplamalarin icerisinde yer alir. Bundan dolay: ilk olarak bu kisim incelenmistir.
Pek ¢ok kontrol uygulasinda kolaylig1 ve yiiksek performansi sebebiyle PID kontrolor

tercih edilir. Uygulamanin bu kisminda da kontrol6r olarak PID tercih edilmistir.

PID kontrolor blogu genel olarak kendisine UKSB Tabanli Parametre Tahmin
blogundan gelen K,,, K;, K; de8erlerini ve bir 6nceki kontrol girdisi degerini kullanarak
bir sonraki kontrol girdisi degerini iiretir. ~Sayisal bir sistem iizerinden testler
gerceklestirildigi i¢in ayrik zaman PID formiilleri kullanilmistir. Bu durumda oransal,
tiirev ve integral igslemleri hatalar cinsinden olusturulur. [47] Asagida P, I ve D icin hata

degerleri verilmistir:

ep(k) = e(k) —e(k—1) (5.1)
ei(k) = e(k) +e(k— 1) (5.2)
ea(k) = e(k) — 2e(k—1) +e(k—2) (5.3)

Bu durumda sistem i¢in yeni kontrol girdisi asagidaki sekilde iiretilmektedir. Ik deger

olarak K, K;, K; degerleri O ve 1 arasinda rassal degerler olarak atanir.

u(k) = u(k— 1) + Kpep (1) + Kiei(t) + Kaea(t) (5.4)

Bu blogun yaptig1 genel gorev yukaridaki formiilii isleterek yeni kontrol girdilerini
hesaplamaktir. Kendisine UKSB tarafindan verilen K,, K; ve K; degerilerinin yam
sira bir onceki girdi degerini de kullanarak yeni kontrol girdisi degerini olusturur.

Calismada asil gorev bir onceki blok diyagram olan UKSB Tabanli Parametre
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Tahmini blogundadir. Bu blok igerisinde P, I ve D katsayilar1 uyarlamal1 olarak

iretilerek Ornek sistemin bir referans isareti takip edebilmesi amaclanir.

5.2 UKSB Tabanh Parametre Tahmini

UKSB Tabanli Parametre Tahmin blogu, uyarlamali olarak kendisine verilen girigleri
kullanarak sistemin referans sinyali takip edebilmesi i¢in K, K; ve K; degerlerini
tiretmektedir. Blok i¢cin UKSB hiicreleri kullanilmis ve ¢ikarimlar sistem hatasi baz
alarak yapilmigtir. Dolayisiyla blok egitiminde kullanilan hata, referans isareti ve

sistem ¢ikis1 arasindaki farktir.

Oncelikle parametre tahmini icin kuracagimiz UKSB yapisini olusturmamiz gerek-
mektedir. Parametre tahmin ¢ikiglarinda K, K; ve K; olmak iizere li¢ adet sayisal deger
olacagindan mimarinin sonunda 3 adet yogun katman kullanilmas1 gerekir. Yogun
katmanlarin Oniine ise karmasikligin artmamasi i¢in 2 adet UKSB hiicresi konulmustur.
Hiicrelerden biri girisine sistem cikis1 y; degeri, digeri ise bir onceki sistem ¢ikisi y,
degerini almigtir. Sekil 5.2’de UKSB Tabanli Parametre Tahmin blogu i¢in kullanilan

makine 6grenmesi mimarisi gosterilmistir.

LSTM 1

S0 ; et

52

ouTz2

KATMAN

Sekil 5.2 : UKSB tabanli paremetre tahmini mimarisi

Makine 6grenmesi mimarisinin icerisindeki giincellemeler i¢in formiillerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Ancak bu kisimda giincellemeler klasik yontemden biraz daha farkli
gerceklestirilecektir. Bunun nedeni artik hata fonksiyonunun sistem c¢ikis1 ve referans

isaret arasindaki fark olarak tanimlanmasidir. Pek ¢ok uyarlamali uygulamada amac
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sistem c¢ikisinin referans sinyali olabildigince yakin takip edebilmesidir. Dolayisiyla

hata kavrami bu takibin ne kadar basarili yapilabildigidir.

Oncelikle ileri faz formiilleri ¢cikarilmalidir. Ardindan ileri faz icin bulunan hata geriye

yayilarak agirlik giincelleme degerleri bulunacaktir. Sekil 5.2°ye uygun olarak ileri faz

asagidaki gibidir.
UKSB 1:
Fi = 0(Wr1 X1 4+ Ur1Outy)
I = o(Wp X1 + U Outy)
A1 = tanh(Wy1 X, + Ua1 Outy)
01 = 6(Wo1X; + Ug) Outy)
S1 =SoF1 + LA
Out) = Oqtanh(Sy)
UKSB 2:

= G(WF2X2 + Upzoutl)

L= G(VV]QXQ + U120ut1)

Ay = l‘anh(WA2X2 + UAQOMII)

0, = G(WozXz + Uonutl)

S =812+ hA;

Out, = Oztanh(Sz)
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Yogun Katman:

Kp = (0ul1W11 + Out,Wh +Bl) (5.17)
K; = (Out;Wi3 + Out, Wy + B)) (5.18)
Kp = (Out,Wy3 + OutsWa3 + B3) (5.19)

Ileri faz yukaridaki formiiller ile hesaplandiktan sonra geri faz asamasi icin hata
fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Kontrol yapisinda hata fonksiyonu sistem
cikisinin referans sinyali ne kadar basarili takip ettigi oldugundan asagidaki gibi bir

hata fonksiyonu olusturulabilir.
1 2
HATA =E = E(y,ef —ys) (5.20)

Ama¢ bu hatayr geriye dogru yayarak giincelleme degerlerini hesaplamaktir.
Bu durumda cikisa en yakindaki agirliklardan baglayarak giincelleme degerleri

hesaplanmustir.

W11 igin giincelleme:

OE__ OF 9y, ou 0K,
anl N 6ys (91/[ 8Kp 8W11

Vs

= (Vres —ys)-a—u.ep.Outl (5.21)

Burada % ifadesi Jacobi Ifadesi olarak gecer. Bu kisimda elimizde bir sistem
denklemi olmadigindan niimerik olarak hesaplama yoluna gidilebilir. Bir onceki
boliimde olusturdugumuz UKSB tabanli sistem tanimlama bizim icin sistemin bir
sonraki degerini iiretebildiginden Jacobi ifadesi, asagidaki sekilde yazilabilmektedir.

Burada y; | UKSB tabanl sistem modelinden elde edilmistir.

0 —
Jacobiifadesi =J = Ds _ M

(5.22)
du (uk+| - l/lk)
W>1 i¢in giincelleme:

JE  JE dy, du IK,

T v An AR AW, ref — Js J Ot 523
TWar ~ 9y, du 9K, Wy, el ~Vs)Jep- O (5.23)
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W1, i¢in giincelleme:

JE  JE dys du JK;

St i S -—vy,).J.e;.Out 5.24
oWpa v, du OK; OWr, (yrej ys) e;.vur ( )
Wa5 icin giincelleme:
0E JE dy; du OJK;
_— —— — — — — .J. i.O t 5-25
OWar ays du OK; IWnr (yref ys) e;.vurp ( )
W13 i¢in giincelleme:
J0E JE dys; du JKy
=== = (Vyer —ys).J.€4.0ut 5.26
Wi~ Oy du 9K, aWy; Ve TVs)J-eq-Oun (5.26)
Wa3 i¢in giincelleme:
JE JE dy; du OK,
— = 2 4 _ ()’ref—ys).J.ed.Outg (5.27)

OWrs  dys du IKg OWas

Yogun katman icin agirliklar hesaplandiktan sonra sapma degerleri de benzer sekilde
hesaplanmistir. Sapma degerleri incelenirse agirliklara oldukca benzer ifadeler icerdigi

goriilebilir.
B icin giincelleme:

JE  JE dy; du JK,

9B~ Ov.oudK.op, ~ Wref —ys)J. 508
dB;  dys du dK, dB Vref —ys)-J€p ( )
B, icin giincelleme:
oE JE ayv du aK,
9B ays Ju JdK; 9B, (y ef ys) e; ( )
Bj3 icin giincelleme:
dE  JE dy, du K,
— Vs d_ (Vref = ¥s)-J-€a (5.30)

9By Jys du 9K, 9B

Yogun katman giincelleme degerleri bulunduktan sonra Sekil 5.2’deki UKSB 2
agirliklar igin gilincelleme degerleri hesaplanabilir. Bunun igin cikisa en yakin
agirliktan baglanarak en uzak agirliga dogru hesaplama yapilacak ve agirliga gidisteki

her durumu goz oniine alinacaktir. Bundan dolay: giincelleme ifadeleri uzun ¢ikarimlar

68



icermektedir. Bu durumu gidermek icin bazi tekrar eden ifadelere semboller atayarak

daha kolay ifadeler elde edilmistir. Bu sembolleri agsagidaki gibidir:

JE dy; du
Tp = 8_}13(9_1/!8_](1, = (yref_ys)-J-ep
JE dy; du .
i = 8_ys%8_K, = (yref_ys)--]-el

JE dy; du
Ip = 3y, u 9K, (Vref —ys)-J.€q

Woz i¢in giincelleme:

AO, — a()ul‘z 802(01/!1‘) 802(11’1)

r 802(01/!1‘) 802(171) 8W02
= tanh(Sz)(G(W02X2 + UppOuty )(1 — G(W02X2 + U2 Out )))XZ

Bu durumda giincelleme degeri agagidaki gibi hesaplanabilir.

oE oK 0K; 0K,
=Tp= A0y + Ti5———AO> +T, AO
Wor ' 90un 2 dOuty 2t Poou,”?
JE
= (TpW21 + TWay + TpWp3)AO,
W2

Uops icin giincelleme:

0 Outy 0 0, (out) 0 0, (ln)

AV02 = 56 lout) 90 (in) U0

= tal’lh(Sz)(G(W()zXz + U020ut1>(1 — G(W02X2 + U020ut1)))0ut1

Bu durumda giincelleme degeri asagidaki gibi hesaplanabilir.

JE K,

JK; 0K,
=T P_AU Ti———AUp + T, AU,
anz PaOI/ttz o2+ ’80ut2 02+ D80ut2 02
0E
= (TpWa1 + TiWaa + TpWa3 ) AU,
aUOZ

Benzer sekilde Wy, ve Uy, degerleri de giincellenmistir.
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Wy, icin giincelleme:

_ dOuty dSy(out) 9Sy(in) dAz(out) dA;(in)
a 352(0142‘) 8S2(in) aAz(Out) 8A2(in) 8WA2

AA,

= 0y(1 —tanh(52)?)(ir)(1 — A3)X,

Bu durumda giincelleme degeri agsagidaki gibi hesaplanabilir.

0E 0K 0K; 0K,
=T P A +Ti———AA> + T, AA
8WA2 P80ut2 2+ aOLtl‘z 2+ DaOMtz 2
0E
= (TpWa1 + TiWao + TpWa3 ) AA;
aWAz

Uy, icin giincelleme:

d0uty dSy(out) dS,(in) A (out) dA;(in)

AR = 55 (out) 9Sa(in) dAx(our) dAx(in) U

= 05(1 —tanh(82)?)(i>) (1 — A3)Out

Bu durumda giincelleme degeri asagidaki gibi hesaplanir.

ok =T oKy AU+ T, oK; AUsr +T, Ky AU
8UA2 N P80ut2 A2 180ut2 A2 DaOLttz A2
JE

= (TpWa1 + TiWao + TpWa3 ) AUs>
dUxz

(5.40)

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)

(5.45)

UKSB 2 hiicresi icin siradaki hesaplanacak agirlik degeri W, ve U, agirliklaridir. Bu

agirliklar da benzer sekilde hesaplanmaya calisilirsa asagidaki sonuglar elde edilir.

Wi» i¢in giincelleme:

Aj — dO0uty 9dS(out) dS,(in) dix(out) dis(in)
2 dS>(out) 9S8, (in) dir(out) dix(in) IWp

= 02(1 —l‘anh(Sz)z)(Az)(iz(l — iz))Xg

Bu durumda giincelleme degeri asagidaki gibi hesaplanir.

OE oK oK; oK,
=T P Air+Ti——Air + T, Ai
oW, P dO0ut; 2t ’8Out2 2+ b dO0ut; 2
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0E .
W, (TpWay + TWao + TpWa3) Aip (5.48)
13

Uj, icin giincelleme:

AU — dO0uty 9dS>(out) dS(in) diy(out) dis(in)
2= dS>(out) dSy(in) dix(out) di(in) JdUp

= 01(1 —tanh($2)*)(A2) (ia(1 — ia)) Outy (5.49)

Bu durumda giincelleme degeri asagidaki gibi hesaplanir.

JE K, K

; 0K,
=T AUp + Ti=————AUp + T, AU; 5.50
anz P 80ut2 2+ aOLtl‘z 2+ 4D 80ut2 2 ( )
JoE
U, (TpWa1 + TiWna + TpWa3) AU (5.51)
l

UKSB 2’nin son agirlig1 olan Wry ve Ur; icin giincelleme degerleri hesaplanmugtr.

Wr» i¢in glincelleme:

AR, — dOut, dSy(out) dS,(in) dF>(out) dF>(in)
27 9Sy(out) 985(in) OF>(out) OFs(in) IWps

= 05(1 —tanh(82)?)(S)) (R (1 — )X, (5.52)

Bu durumda giincelleme degeri asagidaki gibi hesaplanir.

0E 0K 0K; 0K,
=T, P AP+ T——AF, + T, AF: 5.53
8WF2 Paom‘z 2+ laOI/ttz 2+ DaOMtz 2 ( )
0E
= (TpWa1 + TiWao + TpWa3 ) AF, (5.54)
8WF2

Ur» i¢in giincelleme:

Aoy — d0uty dSy(out) 9S,(in) dF>(out) dF;(in)
F27 98, (out) 9S5(in) OF;(out) dF:(in) dUp,

= 05(1 —tanh(82)?)(S1)(F>(1 — F))Out (5.55)
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Bu durumda giincelleme degeri agagidaki gibi hesaplanir.

oE K, 0K; 0K,
— =T AU, T;—AU, T AU 5.56
8UF2 P80u P2t aOZ/tlz F2+ DaOI/ll‘z 2 ( )
JE
= (TpWa1 + TiWas + TpWa3)AUR» (5.57)
dUr>

UKSB 2 i¢in tim agirliklar giincellendikten sonra UKSB 1 ig¢in agirliklarin
giincellemesi islemine gecili. UKSB 1 icin dikkat edilmesi gereken husus UKSB 1
izerine hem yogun katmandan hem de UKSB 2 hiicresi iizerinden gecis olmasidir.
Bu durumda her durum toplam olarak ifadelere eklenmeli ve her durum goz Oniinde

bulundurulmalidir.
Wo1 i¢in giincelleme:

Her yol dikkate alinarak K, K; ve K; ¢ikiglarinin herbiri icin teker teker geriye doniik
hata yayilimlar1 hesaplanmalidir. Oncelikle AO; degeri bulunarak baglanmistir. Bu
ifade ¢ok sik kullanilacagindan dolay1 sembolik olarak formiillerin i¢ine yazilmasi

hedeflenmistir.

d0ut; 9O (out) A0 (in)
801(0ut) 801(in) 8W01

AO| = :l‘anh(Sl)(Ol(l —01)X1 (5.58)

Giincelleme i¢in matematiksel ¢ikarim asagidaki gibidir.

Yogun Katman Uzerinden Direkt UKSB 1 Giincellemeleri:

Ki Oy + 9E s 9u ki Ay (5.59)

JE dys du 9K, JE s du
YK = A0+ 5354 9K Jy: du 9K, d0ur,

dys du IK, dOut| K, 80u11

Yogun Katmanin Ardindan UKSB 2 Uzerinden UKSB 1 Giincellemeleri:

JdE dy; du JdK, dOuty 90;(out)d0;(in)

LS = 5y, 94 9K, 90ut2 905 (out) 905 (in) 90un

DeltaO+

JE dy; du dK, dOuty 9Sy(out) 9S(in) dAx(out) dA;(in)
dys du dK, dOuty dSy(out) 9S>(in) dAs(out) dAs(in) JdOut

DeltaO1+

JE dys; du JdK, JdOuty 9ISr(out) dS,(in) dir(out) dir(in)

3y, du 9K, J0uty 3, (out) 3S,(in) dix(out) dix(in) 0wt ¢ 1T
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JE dy; du JdK, JdOuty 9Sy(out) 9S,(in) dF>(out) dF;(in)

3y, du 9K, 90uty 3,(out) 9Sy(in) dF>(out) IFa(in) d0ur, ¢ 01T

8_E% du JK; JdOuty dO;(out)d0;(in)
dys du dK; d0ut, d0;(out) d0;(in) dOut

DeltaO+

JE dys; du JK; JdOuty 9Sy(out) 9S(in) dA;(out) dA;(in)

T)@E&Kiaoutz 852(01/!1‘) aSz(ln) aAz(Ol/lt) (9A2(in) 8Out1 DeltaO1+

JE dys du JK; dOuty 9dSr(out) dS,(in) diz(out) dis(in)

ys 9 IK; 90ut 38, (out) 98 (in) I(out) dia(in) A0ur; LCAOTT

JE dy; du JK;  dOuty 9S;(out) dSs(in) dF;(out) dF;(in)
dys du dK; dOuty Sy (out) 9S,(in) dF,(out) dF,(in) dOut

DeltaO+

JE dys du JdK; dOuty 9O0;(out) d0;(in)

Oy, I 9K, 90ut, 90 (out) J0x(in) Jour, 40Tt

JE dys; du JdK; JOuty 9dSy(out) 9Sr(in) dAs(out) dA;(in)

3ys 9 IK, d0ut, 35 (out) 3S,(in) dAs(out) dAx(in) 90ur; A0t

JE dys; du JdK; dOuty 9S>(out) dS,(in) diy(out) dis(in)

dys Ou dK; 00uty S (out) 3S2(in) diz(out) dir(in) O0ur DeltaOr+

JE dys; du dKy dOuty dS(out) 9S(in) dF;(out) IF;(in)
dys du dK; d0uty Sy (out) 9S,(in) dF,(out) dF,(in) JdOut

Sonug giincelleme ifadesi her iki giincelleme degerinin toplami ile asagidaki sekilde

hesaplanir.

OE
IWoi

Degerleri belirli degisken doniisiimleri ile yerlerine yazarak sonugta elde edilecek

giincelleme ifadesi asagidaki gibi ¢ikarilabilir.

DeltaO1+ (5.60)

=YK+LS (5.61)

M = (TpWy + TiWay + TpWa3) (5.62)

Op = tanh(Sz)(Oz(l — 02) (5.63)
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Ap = O02(1 —tanh(82)?)(ir) (1 — A3) (5.64)

ip = 02(1 —tanh(57)?)(A2) (i2(1 — ip) (5.65)
Fp = 05(1 —tanh(82)*)(S1)(F>(1 — ) (5.66)
0E
5 = (TpWy1 + TiWi2 + TpW13)AO1 +
Woi
(MOpWor +MApWao +MipWi + MFpWr2)AO, (5.67)

Up i¢in giincelleme:

Wo1’e olduk¢a benzer yapidadir. Sadece giincelleme yapilmasi gereken kisim agirliga

ozel kisimdir.

AUy :tanh(Sl)(Ol(l—Ol))Outo (5.68)
JE
= (TpWi1 + TiWia + TpW13)AUp1 +
IWor

(MOpWoy + MApWas + MipWin +MFpWi) ) AUy (5.69)

Wy icin giincelleme:

Kiigiik farkliliklar olacak sekilde Wp;’e benzer olarak giincelleme degerleri

bulunacaktir. Oncelikle AA; degeri bulunmalidir. (Bu ifade ¢ok sik kullanilmustir.)

d0ut; dSi(out) 9S|(in) dA(out) dA;(in)

M= 58 lout) 951 (in) 94, (our) DAL (in) W,

(5.70)

AA; = (01)(1—tanh(81)%) (i) (1 - AD)X (5.71)

Giincelleme degerlerini hesaplamak i¢in iki asamali ¢ikarim gergeklestirilecektir.

Yogun Katman Uzerinden Direkt UKSB 1 Giincellemeleri:

_ 9E dys Ju 9K, JE dys du _0K; JE dys du 0Ky
YK = 55, 5u 3K, 90u DA T Gy, Gu 9K 30un A 5y, i 9K, doun A1 5.72)
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Yogun Katmanin Ardindan UKSB 2 Uzerinden UKSB 1 Giincellemeleri:

dys du dK, dOuty d0(out) d0;y(in) dOut

LS JE dys du aKp d0ut, 90, (out) 802(in)AA1+

OE dys du_ 9Ky  dOuty 9Sy(out) 9Sy(in) dA;(out) 8A2(in)AA +
dys du IK, d0uty IS, (out) 9S,(in) dA;(out) dAy(in) dOur; 1

JE dys du_ 9Ky,  9Outy 9Sy(out) 9S8, (in) diy(out) Biz(in)AA +
dys du dK,, dOuty dS;(out) 9S,(in) dir(out) dir(in) dOut, 1

O dys du 9Ky 00uty 9Sy(out) 9Sy(in) 9F;(out) IFs(in) o 4 n
dys du K, d0ut, dS,(out) 9S,(in) IF>(out) IF>(in) dOur; —'1

JE dys du 9Ky  JOuty 9Sy(out) dSy(in) dS)(out) dS;(in) dA;(out) 8A1(in)_|_
dys du dK, dOuty dSy(out) 9S,(in) dSi(out) dSi(in) dA(out) JAi(in) IWy

JE (9}7_9 Jdu OJK; d0uty 802(0ut) 802(in)AAl+

dys du JK; dOuty d0;(out) d0;(in) 9IOut;

JE dys du 0K; dOuty 9Sy(out) 9S;(in) dAjz(out) dAz(in) +
dys du OK; dO0ut, 3S,(out) 9S,(in) A (out) dA;(in) dOut 1

OE 9ys Ju_OK;__00uty 9Sy(our) 9Sy(in) dir(owr) dialin) o p
dys du IK; d0uty 3S>(out) 3S,(in) dip(out) diz(in) dOur, 1

JE dys du O0K; 9dOut, 9Sy(out) dS(in) dF:(out) dF;(in)

Jy. du IK; I0ut; 35, (out) 38 (in) IFs(out) IF>(in) doun, MAIT

OE dys du O0K; dOut, 9Sy(out) 9S,(in) dSi(out) 9S;(in) JdA|(out) dA(in)

dys du dK; dOuty S, (out) 9Sy(in) IS (out) dS)(in) dA (out) dA;(in) Wy +

JE dys du 0Ky 9Outy 90z(out) (902(in)AA 4
dys du dK; dOut, 802(01/!1) d0;(in) dO0ut 1

JE dys du 0K; dOuty 9Sy(out) 9Sy(in) JdAs(out) 8A2(in)AA 4
dys du dK; dOuty dSy(out) 9S,(in) dAz(out) dA,(in) JOut 1

JE dys du 0Ky 9dOuty 9Sy(out) dS,(in) diy(out) dip(in) 4
dys du dK; dOuty dSy(out) dS,(in) dir(out) dix(in) JdOut; 1

JE dys du 9Ky 9Outy 9Sy(out) 9S(in) dF,(out) an(in)AA 4
dys du dK; dOuty dSy(out) dS,(in) dF>(out) dF>(in) dOut) 1

JE dys du 0Ky 9dOuty 9Sy(out) dSy(in) dSi(out) 9S|(in) dA;(out) dA;(in) (5.73)
dys du dK; dOuty dSy(out) dS>(in) dSi(out) dS|(in) dAi(out) JA|(in) Wy :
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Sonug giincelleme ifadesi her iki giincelleme degerinin toplamu ile asagidaki sekilde

hesaplanir.

oE
oWy

=YK+LS (5.74)

Degerleri belirli degisken doniisiimleri ile yerlerine yazarak sonugta elde edilecek

giincelleme ifadesi asagidaki gibi ¢ikarilabilir.

M = (TpWa1 + T;Was + TpWa3) (5.75)

Op = tanh(8,)(02(1 — 0y) (5.76)

Ap = 05(1 —tanh($2)?)(i2) (1 —A3) (5.77)
ip = O02(1 —tanh(57)?)(A2) (i2(1 — ip) (5.78)
Fp = O2(1 —tanh(8,)*)(S1)(F>(1 — B») (5.79)

Sderivasyon = (M)((OZ)(I _tanh(s2)2))((F2)(1 _tanh(Sl))z))((il)(l _A%)Xl) (580)

JE

= (TpW1 + TiWi2 + TpWi3)AA | +

(MOPWOZ +MApWar +MipWi + MFPWFZ)AAI + Sderivasyon (5.81)

Uy icin giincelleme:

Wy 1’e olduk¢a benzer yapidadir. Sadece giincelleme yapilmasi gereken kisim agirliga

0zel kisimdir.

AUy = (01)(1 —tanh(S1)?)(i1) (1 — A3)Oury (5.82)

Sderivasyon = (M)((OZ)(I - tanh(SZ)z))((FZ)(l - tanh(Sl))2))((i1)(1 _A%)Om()) (583)

0E
oWy,

= (TpWi1 + TiWi2 + TpWi3)AA | +
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(MOpWoo +MApWas + MipWjp + MFpWr2)AA 1 + Syerivasyon (5.84)

W1 i¢in giincelleme:

W ile cok benzerlik gosterdigi icin sadece degisen ifadeler giincellenerek giincelleme

degeri yazilmistir.

Aiy = (01)(1 —tanh(S1)?) (A1) (i (1 —i1))X; (5.85)

Sderivusyon = (M)((OZ)(l _tanh<S2)2>)((F2)(l _tanh(Sl))2>)((A1)(i1(1 - il))Xl) (586)

88‘51 = (TpW11 + TiW12 + TpWi3) Aiy +
(MOpWoo + MApWar + MipWip + MFpWr2 ) Ai1 + Saerivasyon (5.87)
U1 icin giincelleme:
AU = (01)(1 —tanh(S1)*) (A1) (i1 (1 — iy)) Outy (5.88)

Saerivasyon = (M)((02)(1 — tanh(82)?)) ((F2)(1 — tanh($1))*)) (A1) (i1 (1 = i1)) Outg) ~ (5.89)

JE

—— = (TpWi1 + TWyp + TpWi3) AU +

(MOpWor + MApWyo +MipWip + MFpWrg2 ) AUt + Sgerivasyon (5.90)

Wr1 icin giincelleme:

Wy ile ¢ok benzerlik gostermektedir. Benzer bigimde ¢ikarimlar yapilmistir. UKSB 1

hiicresi icin giincellenecek son agirlik degeridir.

AF; = (01)(1 —tanh(S1)?)(So) (Fi (1 — F1))X; (5.91)

Sderivasyon = (M)((02)(1 — tanh(82)?)) ((F2)(1 — ranh($1))*))((So) (Fi (1 - F1))X1)  (5.92)

oE
OWr

= (TpW11 + TiW12 + TpW3)AF +
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(MOPWOZ + MAPWAZ + MiP‘)‘IiZ + MFPWFZ)AFl + Sderivasyon (593)
Ur1 i¢in giincelleme:

AUy = (01)(1 —tanh(81)?)(So) (Fy (1 — F1))Outg (5.94)

Saerivasyon = (M)((02)(1 — tanh($,)%)) ((F2) (1 — tanh($1)))) (So) (Fi (1 — F1)) Outo) (5.95)

0E
= (TpWy1 + TiWi2 + TpW13)AUF 1 +
(MOpWo2 + MApWar + MipWip + MFpWr2)AUF | + Sgerivasyon (5.96)

Giincelleme degerleri hesaplandiktan sonra her agirlik i¢in giincellemeler asagidaki
sekilde yapilarak agirliklarin bir sonraki adimdaki degerleri bulunabilir. Giincelleme
denklemindeki k 6grenme faktoriidiir ve deneysel olarak tercih edilebilir. Ogrenme

faktorii uygulama bazinda deneysel olarak k = 0.01 degeri secilmistir.

AE
Wlk+1)=Wk) +ko (5.97)

5.3 Ornek Sistemler Uzerinde Sonuclar

UKSB tabanli uyarlamali kontrolér ornek sistemler iizerinde test edilmistir. Bu
kisimda kullanilan ilk sistem UKSB tabanl sistem tanimlamada kullanilan dogrusal
olmayan test sistemi, ikinci sistem ise dogrusal olmayan CSTR sistemidir. Sistem
tanimlama boliimiinde olusturulan UKSB modeller yine bu bolimde kullanilmustir.
Kontrolor testleri sirasinda hem matematiksel modeller iizerinde hemde sistem
tanimlama ile olusturulan modeller iizerinde testler gerceklestirilmistir. Referans

sinyal ornek sistemlerin ¢aligma araliklarina uygun olarak secilmistir.

Bu boliimde ayrica ol¢iim aletlerinin giiriiltiilerini de katmak amaciyla sonuglarin son
kisimlarinda geri besleme isaretlerine giiriiltii sinyalleri eklenmigtir. Burada amac
kontroloriin giiriiltiilere kars1 tepkisini 6lgmektir. Bu testler daha gii¢lii kontrolorler
gelistirebilmek adina onemlidir ancak sistemler her giiriiltii degerine kars1 dayanikl
degildir. Her sistem icin belirli bir esik degeri vardir. Bu boliimde de belirli bir
dB seviyesi secilerek testler gerceklestirilmistir. Giiriiltii degeri asir1 arttirilirsa bu

durumda kontrolor performansi dogal olarak diisecektir.
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5.3.1 Dogrusal olmayan test sistemi sonuclari

UKSB tabanli kontrolor ilk olarak dogrusal olmayan sistem lizerinde test edilmigtir.
Testin ilk asamasinda sistem tanimlama sonuclarini da degerlendirebilmek adina
UKSB tabanli kontrolor, sistem matematiksel denklemi iizerine uygulanmistir. Sekil
5.3’de UKSB tabanli kontrolor, dogrusal olmayan sistem denklemine uygulandiginda
olusan ¢iktilar gosterilmistir. Sistem ciktisinin referans igareti ne kadar yakindan takip
ettigi incelenebilir ve bu sonu¢ UKSB tabanli kontrolorniin bagarisin1 gdstermektedir.
Direkt olarak matematiksel ifadesi elimizde olan sistemler icin de UKSB tabanli
kontrolor tercih edilebilir. Bunun yani sira mimari degistirilerek daha farkli sonuclar
elde etmek de miimkiindiir. Uygulama kapsaminda kullanilan mimari deneysel
sonuclar ile tercih edilmis ve fazla karmasik olmayan bir mimaridir. Daha kompleks
sistemlerde daha karmasik mimariler tercih edilebilir ancak karmagiklik arttikca
0grenmenin her zaman dogru orantili artmayacagi unutulmamasi gereken bir husustur.

Mimari se¢imlerinde ne fazla basit ne de fazla karmasik yapilar tercih edilmelidir.

SISTEM CIKISLARI

1.4+

1.2 4

1.0+

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0 1

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.3 : UKSB Tabanli Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem ¢ikiglari
(Matematiksel model kullanilmistir)

Sekil 5.4°de ise asim ve yerlesme zamanini daha iyi gorebilmek icin yakinlastirilmis
hali gosterilmistir.  Bu sekile bakilarak yerlesme zamanlarinin oldukg¢a kiiciik

degerlerde oldugu gozlemlenebilir.
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1.4 4 (7

1.2 4

1.0 4

0.8 4

0.6

0.4 A

T T T T T T T
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Sekil 5.4 : UKSB Tabanli Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem cikislari
yakinlastirilmig hali (Matematiksel model kullanilmistir)
UKSB tabanli uyarlamali kontroloriin iirettidi K, K; ve K; degerlerinin de8isimleri
Sekil 5.5 ’de gosterilmistir.  Dikkat edilirse sistem siirekli olarak kontrolor

degerlerini degistirmekte ve uyarlamali olarak referans sinyali takip edecek sekilde

0.200
0.025 KP Ki
0.175
0.020 0150
0.015 0.1254
0.010 1 0.100
0.005 0.075
0.000 4 0050
0.025
—0.005 4
0.000
0 1000 2000 3000 4000 5000 ° 1000 2000 3000 4000 5000
0.020
Kd
0.015 4
0.010 4
0.005 -
0.000 -
~0.005
—0.010
—0.015 - - - T -
[ 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.5 : UKSB Tabanli Uyarlamali Kontrolor K, K; ve K; ¢ikiglar
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Siradaki adimda ise UKSB tabanli uyarlamali kontrol6r, daha onceki boliimlerde
modellenen ve UKSB tabanli sistem tanimlama ile elde edilen modele uygulanmustir.
Performansta diisiisler goriilebilir. Bunun nedeni hi¢bir modellemenin sistemi tam
olarak yansitamamasindan kaynaklanmaktadir. Ancak her ne kadar ilk sisteme
gore basar1 diisiik olsa da kontrol agisindan basarinin yiiksek oldugu goriilebilir.
Sekil 5.6’da UKSB tabanli uyarlamali kontrol6riin UKSB tabanli sistem tanimlama

modeline uygulanmasi sonucunda olusan ¢ikiglar gosterilmistir.

Burada daha 6nceden egitilen UKSB tabanli model siirekli olarak girigleri ve sistemin
eski degerlerini alarak bir sonraki ¢ikisi iiretir ve sistem gibi davranir. Temel prensibi
sistem verilerini kullanarak sistem matematiksel modeli gibi davranmaktir. Ancak
egitim sirasinda kayiplar olacagi asikar oldugundan hi¢bir zaman tam olarak sistem
gibi davranamaz ancak yakinsaklik saglar. Kontrolor performansi da bu kisimda

modelin ne kadar yakinsaklik saglayabildigine bagli olarak degisir.

LSTM MODEL SISTEM CIKISI

1.4

1.2 4

1.0+

0.8

0.6 1

0.4

0.2 1

0.0

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.6 : UKSB Tabanli Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem
cikiglari(Model UKSB Tabanli Sistem Tanimlamadan elde edilmistir.)

Sekil 5.7°de ise asim ve yerlesme zamanini daha iyi gorebilmek adina yakinlagtirimig
hali gosterilmisti.  Bu kisimda matematiksel model kullanilmadigindan dolay1
isaretin bazi1 boliimlerinde kontrolor giiriiltiisiiniin arttig1 goriilmektedir. Bazi referans

degerlerine yerlesirken kontrolor salinim artabilir.
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1.4 f

1.2

1.0+

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2

T T T T T T T T
750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

Sekil 5.7 : UKSB Tabanli Uyarlamali kontroldr ile kontrol edilen sistem c¢ikislari
yakinlagtirilmis hali
UKSB tabanl uyarlamali kontrolériin K, K; ve K; degerlerinin degisimleri Sekil
5.8’de gosterilmistir. Dikkat edilirse degisim noktalarinin referans sinyalin degisim

noktalarina denk geldigi gozlemlenebilir.

0.025 A 0.200 A
Kp Ki I
0.175 4

0.150 +

0.020 4

0.015 +

0.125 4
0.010
0.100 A

0.005
0.075 +

0.000 0.050
-0.005 { 0.025 -

0.000 A

-0.010 4

. . : ; ; .
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

0.020 1 Kd
0.015 4
0.010 4
0.005 1
0.000 4
—=0.005 1
—0.010 4
6 1Dhﬂ 2060 3060 40‘00 5060

ekil 5.8 : UKSB Tabanli Uyarlamal1 kontrolor K,,, K; ve K; ¢ikiglari
y p C1K1$
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Gercek hayat uygulamalarinda cikiglarin geri beslemesi icin kullanilan sensorler
icerisinde bir giiriilti bulunmaktadir. Bu giiriiltiiden dolay1 geri besleme tam
anlamiyla dogru degerler icermeyebilir. UKSB tabanli kontroloriin daha giiclii bir
kontrolor olarak siniflandirilabilmesi icin bu sensor giiriiltiisiiniin de hesaba katilmasi
gerekmektedir. Test sistemi icin 40 dB’lik bir beyaz giiriiltii ¢ikisa eklenerek geri
besleme bu giiriiltii ile gerceklestirilmistir. Bu asamada sistem ¢iktisinin referans
sinyali bu giiriiltii alinda da takip edebilmesi beklenmektedir. Sekil 5.9°de 40
dB beyaz giiriiltii iceren bir ¢ikis Olclimii altinda kontrolor davranigi gosterilmistir.
Dikkat edilirse referans sinyal yine basari ile takip edilebilmektedir. Ger¢ek hayattaki
uygulamalarda sensorler giiriiltii icerdi8i i¢in ¢ikislar yaklasik olarak bu cikiglara
benzemektedir. Gliriiltii degerinin ¢ok arttigi durumlarda kontroloriin bagarimini
giderek kaybettigi goriilecektir. Kontrol uygulamalarinda sensor kalitesinin 6nemi de

bu kisimda anlasilmaktadir.

1.4

1.2 4

1.0+

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.9 : UKSB Tabanli Uyarlamal1 kontrolor ile kontrol edilen sistem ¢ikiglar: (40
dB ol¢iim giiriiltiisii icermektedir)

5.3.2 Dogrusal olmayan CSTR sistemi sonuclari

UKSB tabanli kontroldr ikinci olarak dogrusal olmayan CSTR sistemi iizerinde test

edilmigtir. Bu sistem i¢in direkt olarak bir 6nceki boliimde elde edilen UKSB tabanh
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sistem tanimlama modeli kullanilmigtir. Sekil 5.10’da UKSB tabanli kontrolér, UKSB
tabanli sistem tanimlama modeline uygulandiginda olusan ciktilar gosterilmistir.
Sistem ciktisinin referans isareti ne kadar yakindan takip ettigi incelenebilir ve bu
sonu¢ UKSB tabanli kontroloriin bagarisin1 gostermektedir. Dogrudan matematiksel
ifadesi elimizde olan sistemler icin de UKSB tabanli kontrolor tercih edilebilir.
Bunun yani sira mimari degistirilerek daha farkli sonuclar elde etmek de miimkiindiir.
Uygulama kapsaminda kullanilan mimari deneysel sonuglar ile tercih edilmis ve
fazla karmasik olmayan bir mimaridir. Daha kompleks sistemlerde daha karmagik
mimariler tercih edilebilir ancak karmasiklik arttikca 6grenme her zaman dogru
orantil1 artmayacagi unutulmamasi gereken bir husustur. Mimari se¢imlerinde ne fazla

basit ne de fazla karmasik yapilar tercih edilmelidir.

LSTM TABANLI CSTR MODEL CIKIS

0.6 = {
0.5 4 -

0.3 4

0.2 A

0.1 1

0.0 A

T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.10 : UKSB Tabanli1 Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem
cikiglari(Model UKSB Tabanli Sistem Tanimlamadan elde edilmistir.)

Sekil 5.11°de ise asim ve yerlesme zamaninit daha iyi gorebilmek icin yakinlagtirilmig
hali gosterilmistir. Bu kisimda matematiksel model kullanmak yerine direkt olarak
bir dnceki boliimde egitilen CSTR sistem tanimlama modelinin kullanildigina dikkat
edilmesi gerekir. Referans sinyalin bagarili bir sekilde takip edilmesinin nedenlerinden

biride sistem tanimlama basarisidir.
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0.5 o
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T T T T T T
1500 2000 2500 3000 3500 4000

Sekil 5.11 : UKSB Tabanli1 Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem ¢ikiglar
yakinlastirilmis hali
UKSB tabanli uyarlamali kontroloriin K, K; ve K; degerlerinin de8isimleri Sekil
5.12°de gosterilmigtir.  Dikkat incelenirse degisim noktalarinin referans sinyalin
degisim noktalarina denk geldigi gozlemlenebilir. Bu noktalarda hizli cevap alabilmek

i¢cin uyarlamal1 kontrolor agresif davranir ve ¢ikis degerlerini giinceller.

0.0002 4 Kp 0.05 1 Kf

0.0000 4

—0.0002 4

—0.0004 4

—0.0006 -

—0.0008 4

—0.0010 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 o] 1000 2000 3000 4000 5000

0.0000 Kd
—0.0002 {
—0.0004
—0.0006 {
—0.0008
—0.0010 4
—0.0012
—0.0014 T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.12 : UKSB Tabanli1 Uyarlamali kontrolor K, K; ve K; c¢ikiglari
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Gercek hayat uygulamalarinda cikiglarin geri beslemesi icin kullanilan sensorler
icerisinde bir giiriilti bulunmaktadir.  Bu giiriiltiiden dolay1r geri besleme tam
anlamiyla dogru degerler icermeyebilir. UKSB tabanli kontroloriin daha giiclii bir
kontrolor olarak siniflandirilabilmesi icin bu sensor giiriiltiisiiniin de hesaba katilmasi
gerekmektedir. Test sistemi i¢cin 60 dB’lik bir beyaz giiriiltii ¢ikisa eklenerek geri
besleme bu giiriiltii ile gerceklestirilmistir. Bu asamada sistem ¢iktisinin referans
sinyali bu giiriiltii altinda da takip edebilmesi beklenmektedir. Sekil 5.13’de 60 dB
beyaz giiriiltii iceren bir ¢ikis Ol¢iimii altinda kontrolor davraniglart gosterilmistir.
Dikkatli incelenirse referans sinyalin yine basari ile takip edilebildigi gbzlemlenebilir.
Gercek hayattaki uygulamalarda sensorler giiriiltii icerdigi i¢in ¢ikiglar yaklasik olarak
bu cikiglara benzemektedir. Giiriiltii de8erinin ¢ok arttig1 durumlarda kontroloriin
basarimini giderek kaybettigi goriilecektir ve referans sinyali yeteri kadar iyi takip
edilemeyecektir. Kontrol uygulamalarinda sensor kalitesinin son derece 6nemi oldugu

da bu kisimda anlagilmaktadir.

0.6 e

0.3 ~

0.2 1

0.1 ~

0.0

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 5.13 : UKSB Tabanli Uyarlamali kontrolor ile kontrol edilen sistem ¢ikislari
(60 dB ol¢iim giiriiltiisii icermektedir)
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6. SONUC VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Calisma iki asamali bir calisma oldugu i¢in ciktilar1 da iki asamali olarak
degerlendirmek gerekir. Calismanin ilk kisminda elimizde giris ve c¢ikis verileri
olan bir sistemin, makine 6grenmesi algoritmalarindan olan UKSB ile tanimlanmasi
ve matematiksel model yerine egitilmis UKSB kullamilmas: amaglanmustir. Ikinci
kisminda ise sistem yerine kullanilan UKSB yapisinin yine UKSB tabanhi bir
kendinden ayarlamali PID kontrolor ile kontrolii gerceklestirilmistir. Caligsmanin
sonuclarini bu iki perspektif tizerinden inceleyerek bagar1 oranlarimi gozlemleyebiliriz,
ardindan calismadaki asil amacimiz olan "elimizde herhangi bir matematiksel model
olmadan sistem verilerinden derin 6grenme yardimiyla modelinin olusturulmast" ve
"derin ogrenme algoritmalari ile yeni bir kontrol yontemi gelistirilmesi" kavramlarini

ne kadar gerceklestirebildigimizi incelenebiliriz.

Ik kisimda gerceklestirdigimizi UKSB tabanli sistem tanimlamanin Sekil 6.1°de
solda dogrusal olmayan test sistemi ve sagda dogrusal olmayan CSTR sistemi test
sonuglarinin yakinlastirilmis halleri incelenirse gercek sonuglar ile neredeyse birebir

sonuclar iirettigi gozlemlenebilir.

1.0 104

0.9
0.8

ﬁ 0.8 1
0.6 -
T TEST GERCEK DEGER
—— TEST TAHMIN DEGER 0.7 1
0.4
0.6
0.2 A 05 4
—— TEST GERCEK DEGER
—— TEST TAHMIN DEGER
0oL — : : : : : : Hoal ‘ ‘ : :
0 50 100 150 200 250 300 350 0 100 200 300 200

Sekil 6.1 : Dogrusal olmayan test sistemi ve CSTR sistem tanimlama sonuclari
yakinlastirilmig halleri

Sekil 6.1°de test sonuglarinin verilmesinin nedeni ise egitim sonuclarinin aldatici

olabilmesi ve test verilerini, UKSB tabanli egitilmis sistemin hi¢ gdrmemesidir.
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Buradan anlagilacag: iizere UKSB tabanli egitilmis sistem hi¢c gormedigi veriler
izerinde bile sistem gibi davranabilmektedir ve tipki matematiksel model gibi sistem

icin ¢ikiglar tiretebilmektedir.

Egitilmis UKSB modelinin gergek sisteme ne kadar yakin sonuglar iirettigini dogrusal
olmayan test sistemi ve CSTR sistemi icin sayisal olarak da inceleyebiliriz. Cizelge
6.1°da dogrusal olmayan test sistemi ve dogrusal olmayan CSTR sistemi i¢in egitim
ortalama kesin hata, ortalama karesel hata, medyan kesin hata, agiklanan varyans

deger ve R2 deger sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 6.1 : Ornek sistemler iizerinde egitim bagar1 olciitleri

Basart Ol(;iitﬁ Ornek Sis- CSTR Sistem
tem

Ortalama Kesin 0.005867 0.002369

Hata

Ortalama Karesel 5 597064 6.6870382

Hata

Medyan — Kesin ) 5154014 0.002246417

Hata

Agiklanan 0.99929 0.999960

Varyans Deger

R2 Deger 0.999435 0.999981

Benzer sekilde Cizelge 6.2’de dogrusal olmayan test sistemi ve dogrusal olmayan
CSTR sistemi icin testortalama kesin hata, ortalama karesel hata, medyan kesin hata,

actklanan varyans deger ve R2 deger sonuglart verilmistir.

Cizelge 6.2 : Ornek sistemler iizerinde test basar1 6lgiitleri

Basart Ol(;iitﬁ Ornek Sis- CSTR Sistem
tem

Ortalama  Kesin— ) 558556 0.0023907

Hata

Ortalama Karesel 5730182 7.027309

Hata

Medyan — Kesin ) 553893 0.00224684

Hata

Agiklanan 0.999345 0.999959

Varyans Deger

R2 Deger 0.9993332 0.999788

Yukaridaki degerlerden anlasilacagi gibi hata Olgiitleri hem test hem de egitim

icin oldukca kiiciik ve basart degerleri 1’e yakindir. Bu durumda UKSB tabanlh
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sistem tanimlama basariya ulagsmistir ve gercek sistem modeli yerine UKSB modeli

kullanilabilir.

Ikinci kisimda ise egitilen UKSB modeli i¢in yine UKSB tabanli kendi kendini
ayarlayan bir PID kontrolor gelistirilmis ve sistemin ciktisinin referans sinyali
olabildigince yakin izlemesi amaglanmigtir. Geligtirilen UKSB tabanli PID
kontrolor, ilk adimda olusturulan onceden egitilmis UKSB tabanli sistem modeline
uygulanmigtir.  Sekil 6.2°de solda dogrusal olmayan test sistemi ve sagda dogrusal
olmayan CSTR sistemi i¢in sonuglar verilmistir.

LSTM MODEL SISTEM CIKISI LSTM TABANLI CSTR MODEL CIKI$
14 0.6

12 \‘
0.5 - -

1.0 {
044 - -

0.8

0.3 4
0.6

0.2 1
0.4 4

0.2 1 0.1

0.0 1 0.0 1

T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 6.2 : Dogrusal olmayan test sistemi ve CSTR UKSB tabanli kontrol6r sonuglari

Sonuclar dikkatli incelenirse UKSB tabanli uyarlamali kontrolor sayesinde sistemin
cikiglarinin referans sinyali olduk¢a yakin takip edebildigini ve kontroloriin amacina
uygun sonuglar iirettigi gézlemlenebilir. Daha iyi bir sonug ¢ikarabilmek i¢in dogrusal
olmayan test sistemi Sekil 6.3’deki gibi daha temel ve az sayida ndron iceren temel bir

makine 6grenmesi tabanli uyarlamali kontrolor ile kargsilastirilabilir.

Niiral Kontrolcii

yE+D

ulk)

Non-Lineer Test
Sistemi

Y

Sekil 6.3 : Temel yapay sinir ag1 yapisi ile kontrol blok diyagrami
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Temel makine ag yapisi ile test sistemimizin referans bir isareti takip etmesi
incelediginde karsimiza Sekil 6.4’deki sonuclar ¢ikacaktir. Bu yapida test sistemi icin
matematiksel model kullanilmigtir. Temel makine ag yapisi incelenirse tipki UKSB
mimarisi gibi ge¢mis cikis degerlerini alarak referans sinyal ile hata tirettigi ve bu hata
fonksiyonu ile agirhiklarim giincelledigi goriilebilir. Bu yap direkt olarak K, K; ve K,
iiretmez. Bunun yerine sistem i¢in uygun giris sinyalini iiretmektedir. Bu girig isareti

ornek sistemin matematiksel modeline verilerek bir sonraki c¢ikis degeri hesaplanir.

1.4
1.2

1.2 1
1.0 A

1.0 A
0.8 1

7 X

0.8 q
0.6 q

0.6
0.4 4

0.4 1

0.2 q 0.2 4

0.0 0.0

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 6.4 : Temel yapay sinir ag1 yapisi ile kontrolor ¢ikiglart ve yakinlagtirilmis hali

Ayn1 sistem calismada gerceklestirdigimiz UKSB tabanli kontrolor ile kontrol
edildiginde Sekil 6.5°deki sonuclar elde edilmektedir. Bu islem esnasinda yine
sistemin matematiksel modeli kullanilmigtir. UKSB tabanh sistem K,, K; ve
K; degerlerini ireterek bu degerler sonucunda sistem ic¢in uygun girig isareti

iretilmektedir. Bu kisimda 5.2’deki UKSB ag yapist kullanilmugtir.

1.4 114 .
1.2 A 104
1.0 097
0.8
0.8
0.7
0.6
0.6 |
0.4
0.5
0.2
0.4
0.0
i i : i i —l o3+ ‘ . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 sopo  —200 0 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 6.5 : UKSB yapisi ile kontrolor ¢ikislart ve yakinlagtirilmig hali

Burada her iki sonu¢ Kkarsilastirildiginda UKSB tabanli kontroldriin yerlesme
zamanimin daha iyi oldugu ve referans sinyali biiyiik bir bagar ile takip edebildigi

goriilebilmektedir. Bu durumda ikinci amacimiz olan derin 6grenme tabanli uyarlamali
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kontrolorler icin yeni bir yontem amaci da UKSB ile gerceklestirilmis olur. Cizelge
6.3’de her iki yontemin performanslart siire olarak verilmistir. UKSB tabanli kontrolor
daha uzun siirede yanit iiretebilmektedir ancak yerlesme zamani yapay sinir ag1 tabanl
kontrolore gore daha iyidir. Siireler kargilagtirildiginda yontemler arasinda ¢ok biiyiik
farklar olmadig1 gozlemlenebilir. Sonug olarak calisma, ilk baglarda verilen her iki
amaci da saglamaktadir.

Cizelge 6.3 : Yapay sinir ag1 tabanli kontrolér ve UKSB kontrolér zaman
kargilastirmalari

Calisma
Metod Zamani

(sn)
0.20125

Yapay sinir agi
tabanli Kontrolor
UKSB  Tabanh
Kontrolor

0.23867

6.2 Oneriler

Calisma kapsaminda kullanilan UKSB mimarisinin gelistirilmesi miimkiindiir. Daha
karmasik problemlerde daha fazla katmanli bir yap1 kullanilarak daha iyi sonuclar elde
edilebilir ancak bu durum islem yiikiinii arttiracaktir. Ilerleyen calismalar kapsaminda
UKSB mimarisi degistirilerek GRU UKSB mimarisi getirilebilir ve 6rnek sistemler
tizerinde sonuglar1 incelenebilir. Yeni bir mimari gelistirilmesinin beraberinde hata

fonksiyonuna bagli yeni ¢cikarimlar gerektirecegi unutulmamalidir.

Bagka bir yontemde ise yine derin 6grenme algoritmalarindan CNN (Convolutional
Neural Network) yani Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilabilir. Bu yapilar genellikle
matris tipi yapilarda (6zellikle goriintii verilerinde) basarili sonuglar iiretmektedir.
Ancak veriler tek boyutlu matrislere doniistiiriilerek ornek sistemler iizerinde kontrol

uygulamalar1 denenebilir.

Makine 0grenmesi uygulamalarinda en karmagik sistem her zaman en iyi sonucu
tiretmez. Ockham’in usturasinin da ortaya koydugu gibi zorunluluk olmadikca en
kolay yontemi se¢mek gerekmektedir. [48] Tercih edilecek ve secilecek yontem amaca
uygun ve en basit yontem olmalidir. Makine 68renmesi uygulamalarinda karmasik
sistemlerin 6grenmekten ¢ok ezberlemeye yonelimli oldugu unutulmamalidir. Ayrica

karmasik sistemler, islem yiiklerinden dolayr ge¢ yanit verdiklerinden kontrol
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sistemlerinin hizina yetisemeyebilir. Bu gibi kavramlarin yontem tasarlanirken goz

oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

92



KAYNAKLAR

[1] Url-4, Geometric methods for nonlinear state-space system identification,
https://www.imperial.ac.uk, https://www.imperial.ac.uk/
electrical-engineering/research/control-and-
power/research/geometric-methods—-for-nonlinear—
state-space-system-identification.

[2] Url-5, Black box, https://www.wikiwand.com/en/Black_box.
[3] Karel J. Kessman, (2011). System Identification.An Introduction, Springer.

[4] Fazlina Ahmat Ruslan, Abd. Manan Samad ve Ramli Adnan (2013). Flood
prediction using NARX neural network and EKF prediction technique: A
comparative study.

[5] Petre Stoica ve Torsten Soderstrom, (1989). System Identification.Prentice
Hall International Series in Systems and Control Engineering, Springer,
London.

[6] Debadatta Swain, MM Ali ve Robert Weller (2006). Estimation of mixed-layer
depth from surface parameters.

[7] Url-7, (2015), Diinyayr Degistirmekte Olan Yapay Sinir Aglarn Nedir?,
https://bilimfili.com/dunyayi-degistirmekte-
olan-yapay-sinir—-aglari-nedir/.

[8] Url-9, Understanding LSTM Networks, https://colah.github.io/
posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

[9] Larisa Besic, Imer Muhovic, Adna Asic, Aida Catic, Lejla Gurbeta ve
Almir Badnjevic (2017). Application of neural networks to the prediction
of a phenotypic trait of pacific lampreys based on single nucleotide
polymorphism (SNP) genetic markers.

[10] Antoni Wysocki ve Maciej Lawrynczuk (2015). Jordan Neural Network for
Modelling and Predictive Control of Dynamic Systems.

[11] Aparajita Dutta (2014). Hybridization of Recurrent Neural Network and Bacterial
Foraging Optimization for Inferring Gene Regulatory Network.

[12] Pranjal Srivastava (2017). Essentials of Deep Learning : Introduction to Long
Short Term Memory.

[13] Url-16, Derin Ogrenme Igin Aktivasyon Fonksiyonlarinin Karsilastirilmast,
https://medium.com/QRayyucekizrak/derin—-%$C3%B6%

93



C4%9Frenme—-1%C3%A7in-aktivasyon-fonksiyonlar%C4%
BIn%C4%Bln-kar%C5%9F%C4%B11a%C5h%9Ft%C4%B1rsC4%
Bllmas%C4%Bl-ceel7£d1d9cd.

[14] Kemal Ucak ve Giilay Oke Giinel (Dec 2017). Fuzzy PID type STR based on
SVR for nonlinear systems, 5.

[15] Bobal, V., Bohm, J., Fessl, J. ve Machacek, J., (2005). Digital self-tunning con-
trollers.Advanced textbooks in control and signal processing., Springer,
London, s.5-9.

[16] Ioan Dore, L., Rogelio, L., Mohammed, M. ve Alireza, K., (2011). Adaptive
Control.Algorithm, Analysis and Applications, Springer, London, s. 1.

[17] Kemal Ucak ve Giilay Oke Giinel (August 2015). Generalized self-tuning
regulator based on online support vector regression, 1.

[18] Tamar Flash ve Neville Hogan (July 1985). The Coordination of Arm
Movements: An Experimentally Confirmed Mathematical Model, 2.

[19] Chunting Zhou, Chonglin Sun, Zhiyuan Liu ve Francis C.M. Lau (Nov 2015).
A C-LSTM Neural Network for Text Classification, 1.

[20] Gang Liu ve Jiabao Guo (April 2019). Bidirectional LSTM with attention
mechanism and convolutional layer for text classification, 1.

[21] Chuanhai Dong, Jiajun Zhang, Chengqing Zong, Masanori Hattori ve Hui Di
(Dec 2016). Character-Based LSTM-CRF with Radical-Level Features for
Chinese Named Entity Recognition.

[22] Pankaj Malhotra, Anusha Ramakrishnan, Gaurangi Anand, Lovekesh
Vig, Puneet Agarwal ve Gautam Shroff (Jul 2016). LSTM-based
Encoder-Decoder for Multi-sensor Anomaly Detection.

[23] Marijn F. Stollenga, Wonmin Byeon, Marcus Liwicki ve Jiirgen Schmidhuber
(2015). Parallel Multi-Dimensional LSTM, With Application to Fast
Biomedical Volumetric Image Segmentation.

[24] Fiorato Nicola, Yasutaka Fujimoto ve Roberto Oboe (2018). A LSTM Neural
Network applied to Mobile Robots Path Planning.

[25] Yu Wang (May 2017). A new concept using LSTM Neural Networks for dynamic
system identification.

[26] Samuel Park, Eric Patterson ve Carl Baum (2019). Long Short-Term Memory
and Convolutional Neural Networks for Active Noise Control.

[27] Jesis Gonzalez ve Wen Yu (June 2018). Non-linear system modeling using LSTM
neural networks.

[28] Url-1, (2017), Time series prediction using ARIMA vs LSTM, https:
//datascience.stackexchange.com/questions/12721/
time-series-prediction-using—arima-vs—1lstm.

94



[29] Url-2, (2008), Mathematical model, https://en.wikipedia.org/wiki/
Mathematical_model.

[30] Url-3, System Identification, https://en.wikipedia.org/wiki/
System_identification.

[31] Nikolaos Dervilis, (2017). Special Topics in Structural Dynamics, Volume 6,
Springer.

[32] Paolo Arena, Luigi Fortuna, Giovanni Muscato ve Maria Gabriella Xibilia,
(1998). Neural Networks in Multidimensional Domains, Springer.

[33] H.S.Niranjana Murthy (2019). A NARX Model to Predict Myocardial Ischemic
Beats from ECG Using Features Extracted by ICA and WPD.

[34] Url-6, (2018), Use Readily Available Components to Generate Pseudo-Random
Binary Sequences and White Noise, https://www.digikey.
nl/nl/articles/techzone/2018/mar/use-readily-
available-components—generate-binary—-sequences-
white-noise.

[35] Ethem Alpaydin, (2012). Yapay Ogrenme, Bogazici Universitesi Yayinevi.

[36] Mustafa Furkan Keskenler ve Eyiip Fahri Keskenler (Aralik 2017). Ge¢cmisten
Giiniimiize Yapay Sinir Aglar1 ve Tarihgesi.

[37] Url-8, Makine Ogrenmesi, https://medium.com/.

[38] Ralf C. Staudemeyer ve Eric Rothstein Morris (Sep 2019). Understanding
LSTM a tutorial into Long Short-Term MemoryRecurrent Neural
Networks.

[39] Url-10, (1995), Recurrent  Neural  Networks, https://www.
sciencedirect.com/topics/chemical-engineering/
recurrent—-neural—-networks.

[40] Url-11, The curious case of the vanishing and exploding gradient, https:
//medium.com/learn-love-ai/the-curious—-case-of-
the-vanishing-exploding—gradient-bf58ec6822eb/.

[41] Url-17, LSTM, https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-
term_memory#:~:text=1997%3A%20LSTM%20was%
20proposed%$20by%20Sepp%20Hochreiter%20and%20J%
C3%BCrgen%20Schmidhuber.

[42] Url-12, [ Back to Basics ] Deriving Back Propagation on simple RNN/LSTM (feat.
Aidan Gomez), https://towardsdatascience.com/back-
to-basics—-deriving-back-propagation-on—-simple-—
rnn-1lstm-feat-aidan-gomez-c7f286ba973d

[43] Url-13, Only Numpy: Deriving Forward feed and Back Propagation in Long Short
Term Memory (LSTM) part 1, https://towardsdatascience.
com/only—-numpy—-deriving-forward-feed-and-back-

95



propagation—-in-long-short-term—-memory-lstm—-part-
1-4ee82cl4a6c52.

[44] Ye, A., A Guide to Neural Network Layers with Applications in Keras,
https://towardsdatascience.com/a-guide-to—
neural-network-layers-with-applications—in-—
keras—40ccb7ebb57a.

[45] Url-14, Dense layers explained in a simple way, https://medium.com/
datathings/dense—-layers—-explained-in—-a-simple-—
way—-62feldb0ed?5.

[46] Url-15, Keras LSTM, https://keras.io/layers/recurrent/.

[47] Ali Zribi, Mohamed Chtourou ve Mohamed Djemel (2015). A New PID Neural
Network Controller Design for Nonlinear Processes.

[48] R.T.Carroll (2001). Skeptic’s Dictionary: Occam’s razor, Available.

96



OZGECMIS

Ad Soyad: Cagatay Sanatel
Dogum Tarihi ve Yeri: 01.06.1993 Istanbul

E-Posta: cagataysanatel @ gmail.com

OGRENIM DURUMU:

e Lisans: 2016, Sakarya Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik ve Elektronik
Miihendisligi

e Lisans: 2016, Sakarya Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi

e Y. Lisans: 2020, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mekatronik
Miihendisligi.

MESLEKI DENEYIMLER VE ODULLER:

e 2015-2016 yillar1 arasinda Sakarya Universitesi Bilgisayar Laboratuvarlari’nda
gomiilii sistemler iizerine caligt1.

e 2016-2018 yillar1 arasinda Verisun Teknoloji sirketinde donanim ve yazilim
miihendisi olarak calisti.

e 2018 yilindan itibaren TUSAS sirketinde yazilim miihendisi konumunda gorev
yapmaktadir.

97



