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OZET

Bu tezde, giiniimiizde kullanim alanlani gittikce artan Yapay Sinir
Aglann konusu igerisinde yer alan CMAC (Cerebellar Model Arithmetic
Computer) yaklagimi ele alinarak cesitli uygulamalara iligkin simiilasyon
sonuclar verilmisgtir.

Boliim 1’de Yapay sinir aglarn hakkinda genel bilgiler kisaca
verilmigtir.

Bolim 2’de CMAC’1n dayandig1 norolojik model verilerek kullanilan
doniigtim ve Ogrenme algoritmalan incelenmis, cesitli 6zellikleri verilerek
diger yapay sinir ag1 modelleri ile karsilagtirilmasi yapilmistir.

Boliim 3’de CMAC tek degiskenli fonksiyonlarin 6grenilmesinde, ters
kinematik denklemlerin ¢6ziimiinde ve sistem belirleme igleminde kullanilmais,
yapilan simiilasyon sonuglar1 verilmistir.
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SUMMARY

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPLICATIONS IN
CONTROL SYSTEMS

The recent resurgence of interest in neural networks has its roots in the
recognition that brain performs computations in a different manner than do
conventional digital computers. Computers are extremely fast and precise at
executing sequences of instructions that have been formulated for them. A
human information processing system is composed of neurons switching at
speeds about a million times slower than computer gates. Yet, humans are
more efficient than computers at computationally complex tasks such as
speech understanding. Moreover, not only humans, but even animals can
process visual information better than the fastest computers.

A neural network’s ability to perform computations is based on the
hope that we can reproduce some of the flexibility and power of the human
brain by artificial means. Network computation is based is performed by a
dense mesh of computing nodes and connections. They operate collectively
and simultaneously on most or all data and inputs.

The basic processing elements of neural networks are called artificial
neurons, or simply neurons. Often they are called as nodes. Neurons perform
as summing and nonlinear mapping junctions. In some cases they can be
considered as threshold units that fire their total input exceeds certain bias
levels. Neurons usually operate in parallel and configured inregular
architectures. They are often organized in layers, and feedback connections
both within the layer and toward adjacent layers are allowed. Each
connection strength is expressed by a numerical value called a weight, which
can be modified.

The attractive feature of the neural networks is their learning
capabilities. They can learn complex nonlinear relationships trough a training
procedure which is done by changing the connection weights with a learning



algorithm. There are different architectures and different learning algorithms
which are used for different purposes.

The CMAC (Cerebeller Model Arithmetic Computer) algorithm which
is a less known technique as artificial neural networks, imitates the human
cerebellum.

The cerebellum which is attached to the midbrain and nestles up under
the visual cortex is intimately involved with control of rapid, precise,
coordinated movements of limbs, hands and eyes. Injury to the cerebellum
results in motor deficiencies such as overshot in reaching for objects, lack of
coordinating and inability to execute delicate tasks or track precisely with the
eyes.

Input to the cerebellum arrives in the form of sensory and
proprioceptive feedback from the muscles, joints and skin together with
commands from higher level motor centres concerning what movement is to
be performed. This input constitutes an address, the contents of which are the
appropriate muscle actuator signals required to carry out the desired
‘movement. At each point of the time the input addresses an output which
drives the muscle control circuits. The resulting motion produces a new input
and the process is repeated. The result is a trajectory of the limb trough
space. At each point on the trajectory the state of the limb is sent to the
cerebellum as input and the cerebellar memory responds with actuator signals
which drive the limb to the next point on the the trajectory.

In the case of N input variables with R distinguishable levels there are
RN possible inputs and it is assumed that the brain does not have sufficient
cells to store the corresponding control values for this amount of inputs and
uses a memory management algorithm to solve the problem

The theory of the CMAC was first proposed by J.S. Albus. CMAC is a
neuromuscular control system by which control functions for many degrees of
freedom can be computed simultaneously in a table look-up fashion rather
than mathematical solution of simultaneous equations.

The CMAC algorithm can be classified as an advanced look-up table
technique with learning capabilities.

Normal look-up table techniques transform an input vector into a
pointer, which is used to index a table. With this pointer the input vector is
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uniquely coupled to a weight (table location). Using normal look-up table
techniques a number of problems occur. The main problems are:

o The input signals must be quantized. Quantization adds quantizing
noise to the input signals. The quantization interval can not be chosen
too small because of the increasing table size.

o The size of the table increases exponentially as the number of inputs
increases.
. Output values corresponding to nearby input vectors are not correlated

because every weight is uniquely coupled to a point in the quantized
input space. But in smooth-continuous functions nearby input vectors
produce similar outputs. Normal look-up table techniques do not use
this property to their advantage.

Despite these disadvantages of look-up table techniques, two major
advantages exist:

. A function of any shape can be learned because the function is stored
numerically, so linearity is no constraint.

. Can be very fast when simple addressing algorithms used.

The extensions of CMAC to the normal look-up table methods are:
Distributed storage and Generalization algorithm.

Distributed storage means that the output value CMAC is stored as the
sum of number of weights.

The generalization algorithm uses the distributed storage feature in a
clever way: nearby input vectors address many weights commonly.
The number of selected (addressed) weights (memory locations) is called as
p, generalization number. In normal CMAC applications p>1, for p=1 the
algorithm reduces a simple look-up table.

As a result of generalization, CMAC memory addresses in the same
neighborhood are not independent. Data storage at ant point alters the values
stored at neighboring points, so the training is not required for all possible
input vectors in the input space.
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The training of the CMAC table is done by taking the difference
between the actual and desired output and distributing equal shares of that
difference to p memory locations.(For more detail see part 2) Changing p
locations instead of all weights in entire network is a significant advantage of
CMAC over other neural network algorithms. The result of this property is
fast learning and fast response.

Because function values are simply stored, CMAC can only generate a
reasonable output in an area where learning has been performed.

Compared to the normal look-up methods CMAC offers the
advantages of memory saving and generalization. Compared to other neural
network algorithms CMAC can be trained in significially shorter time
because for each training data only a small subset of the memory table
adjusted instead of the entire network. The calculating effort is lower but
memory consumption is higher.

In part 3, CMAC is used for;
° Learning single variable functions showing the properties,

o Solving Inverse kinematics equations,
° System Identification.
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BOLUM 1. YAPAY SINIR AGLARI

Giinlimiizde yapay sinir aglarina olan ilgi, bir takim problemlerin
coziimiine farkli yaklagimlar getirdikleri icin giin gectikce artmaktadir.
Bilgisayarlar kendilerine tanimlanan problemleri ardisil olarak ¢ok hizli bir
sekilde yapabilmektedirler. Fakat insanlarin bilgi’yi isleme birimi olan sinir
hiicreleri bilgisayarlara gore cok daha'yava§ caligmakla beraber goriintii,ses
isleme ve tanima gibi problemlerde cok daha basarili olmaktadirlar. Bu
tistiinliik yogun paralel veri islemeden kaynaklanmaktadir.

Yapay sinir aglar1 insan beyni gibi ¢calisan makina yapma isteginin bir
sonucu olarak ilgi cekmektedir. Yine bu amacla gelistirilen sayisal
bilgisayarlar insanin beyinsel yeteneginin en zayif oldugu carpma, bélme gibi
matematiksel ve algoritmik hesaplama iglemlerinde hiz ve dogruluk acisindan
yiizlerce kat bagarili olmalarina ragmen insan beyninin dgrenme ve tanuma
gibi islevlerini hala yeteri kadar gerceklestirememektedirler.

Canlilarda yasamsal ve diigiinsel faaliyetleri yiiriiten en kiigiik birim
sinir hiicresidir (sekil 1-1). Sinir sistemi birbiri ile etkilesen sinir
hiicrelerinden olugsmustur. Sinir sistemi aktivitelerinin ¢ogu duyu
reseptorlerinden gelen duysal bilgiler ile baglar. Alinan bu duysal bilgiler, ani
yada depolanarak gelecekteki reaksiyonlara neden olur.

Bir sinir hiicresinin girig birimine Dendrit, ¢ikis birimine ise Akson
denir. Hiicrelerinin birbirlerine baglant: yeri olan sinapslarda sinyal iletisinin
oldugu bolgelerdir. Her sinir hiicresi uyari icin bir egik gerilim degerine
sahiptir. Hiicre girislerinin toplami bu egik degerinin agilmasim saglar ise
hiicre c¢ikigi aktif olur. Sinir hiicresinin ¢ok sayidaki giriglerinden hiicre
potansiyelini arttiracak yonde olanlar uyarici, azaltacak yonde olanlar
bastiric1 adimi alirlar [1].



Sekil 1-1

Sinir hiicresinin  giris ¢ikig fonksiyonunun deneysel bilgilere
dayanilarak modellenmesi ile pek ¢ok yapay sinir agi modeli ortaya
konmustur. En genel olarak sinir hiicresi, girislerinin agirlikli toplammin
lineer olmayan bir fonksiyonunu cikiginda veren bir islem elemani olarak
modellenebilir (Sekil 1-2).

wl

x1

X2—

XN-—

Sekil 1-2

Yapay sinir hiicresi, dogal sinir hiicrelerinden esinlenen modellere
dayanmaktadir. Dogal sinir hiicreleri iglevlerine gore ¢ok degisik ozellikler
tagimaktadir. Gorevlerde ortaya cikan bu farklilik, hiicre yapisina ve ¢alisma
ilkesine de yansiyarak farkli yapilar olugmasina neden olmugtur.

Dogal sinir hiicrelerinin ortak yoOnlerinden biri, bir sinir hiicresinin
yaptig1 igin, sistemin gorevinin yalmzca kiigiik bir boliimii olmasidir. Bu
nedenle gorevin tiiriine ve islenecek bilginin biiyiikliigiine bagl olarak degisik
sayida sinir hiicresi birlikte caligirlar. Birlikte caligmak icin ise yofun bir
baglant1 ag1 olugsmustur.



Hiicreler aras1 baglantidaki agirlik katsayilari, yapay sinir aglarinin en
onemli boliimiidiir. Yapay sinir aglarinn belirli bir iglevi yerine getirebilmesi
icin yapacagi ige uygun bir egitim siirecinden ge¢cmesi gerekir.

Giiniimiizde bir yandan var olan yapay sinir ag1 modelleri
geligtirilirken, bir yandanda yeni modeller ortaya konmaktadir. Genel olarak
yapay sinir aglan ii¢ sinifa ayrilabilir:

Mleribeslemeli (feedforward) aglar : Girig isaretlerinin bir doniigiimiinii
alirlar. Doniigiim sekli ag parametreleri digardan ayarlanarak belirlenir [2].

Geribeslemeli (recurrent) aglar : Dinamifi olan bu aglarda giris
isaretleri ve agin baslangic durumuna gore ag bir siire sonra bir son duruma
yakinsar [2].

Yarisan egitimsiz Ozorgiitlenmeli (self organizing) aglar : Komsu
hiicreler karsiikli etkilesimde bulunarlar ve ag giris isaretlerine gore
kendilerini degistirir [2].

Ogrenme islemi baglanti agirliklarmin  belirli bir kurala gore
degistirilmesine dayanir.

Egiticili 6grenme: Aga giris ve istenen ¢ikis degerleri verilerek agin bu
ciftler arasindaki iligkiyi 6grenmesi aglamr [2].

Egiticisiz 6grenme: Aga yalmzca girig bilgileri verilir ve bu bilgilere
gore agin yapisini kendi kendine degistirmesi saglanir [2].

En karmagik sinir ag1 olan Cerebral Cortex’de yani insan beyninde 10*°
sinir hiicresi ve her hiicre i¢in 10* baglanti mevcuttur. Bu mertebede bir ag:
yapay olarak gerceklemek bugiinkii teknoloji ile imkansizdir. Buna kargilik
giiniimiizde bilim adamlarn kendi problemlerine uygun yapay sinir agi
modellerini kullanmakta ve gelistirmektedirler.



BOLUM 2. CMAC (Cerebellar Model Arithmetic Computer)
2.1. CMAC’mm Dayandigu Norolojik Model

Beyinde gorme korteksinin hemen altinda bulunan beyincik
(cerebellum) [1] insanda el, kol gibi uzuvlann ve gozlerin seri, koordineli
hareketlerini kontrol eden bir organdir. Beyincikte meydana gelen herhangi
bir hasar nesnelere tam ulagamamaya, koordinasyon eksikligine ve goézlerin
cisimleri takip edememesine yol acar.

Beyincige giris olarak komut girigleri ve geri besleme giriglerinin
toplam1 gelmektedir. Komut girigleri YAKLAS, TUT veya BIRAK gibi
hareket komutlar1 ile hareketin hizi, gerekli kuvvet veya hareketin son
bulacag: nokta gibi bilgilerden olusurken geri besleme bilgileri; eklemlerin
konumu, kas gerginlileri veya derideki basing gibi bilgileri icerir.

Beyne gelen bu girisler uygun hareketi olugturan kas uyarim bilgilerinin
bulundugu yerlerin adresini olusturur. Zaman icerisinde her an gelen giriglere
kargihk diigen kas uyarim miktarlari bu sekilde elde edilerek hareket
yoriingesi tizerinde diger noktaya ulagabilmek icin gerekli ¢ikig isaretleri
olugur.

N adet giris degiskenin R farkli deger alabildigi bir durumda R™ olas1
farkli giris sozkonusudur. Bu mertebede farklh girise karsilik diisen cikis
bilgilerinin tamaminin beyinde tutulamayacag1 ve bu yiizden de gerekli eklem
hareketlerinin olusturulmas1 problemini beynin bir cesgit bellek kullanim
yontemi ile ¢ozdiigii kabul edilmektedir [6].

2.2. CMAC’n Yapisi

CMAC ile ilgili ik teoriler 1975 yilinda J.S.ALBUS tarafindan
verilmigtir [3]. Burada CMAC cok serbestlik derecesine sahip robot kontrol



sistemlerinde  eklemlerin hareketini, yogun trigonometrik denklemlerin
¢cOziimii yerine bir tiir Look-Up Table ile saglamaktadar.

CMAC as1l olarak 6grenme yetenegine sahip bir dagitilmig Look-Up
Table algoritmasidir.

Normal Look-Up Table algoritmasinda bir girig vektorii tablodan belli
bir hiicreyi secerek o hiicrenin icerigine kargilik diiger (sekil 2.2.1).

P=H(S)

Girig Uzay:
R" Girig R" Bellek
hiicresi

Sekil 2-2-1

Look-Up table algoritmalarinin {istiin taraflar1 §0yle siralanabilir;

e Her sekilde fonksiyon 6grenilebilir ciinkii fonksiyon 6nemli degildir, girige
karsilik diisen ¢ikig niimerik olarak tabloda tutulur.

e Basit adresleme teknikleri ile ¢ok hizli sonug alinabilir.

Bu iistiinliiklerine karg1 baz1 dezavantajlarida vardir;

e Giris isaretleri kuantalanmak zorundadir bu ise bir kuantalama giiriiltiisii
meydana getirir. Azaltmak icin kuantalama aralif1 kiiciik secilebilir fakat
bu tablo boyunun artmasi demektir.

e (irig sayis1 arttikca tablo boyu da iistel olarak artar. R farkli deger
alabilen N degisken icin tablo boyu R" olur (sekil 2.2.1).

e Birbirine benzer girislere kargi diigen cikiglar arasinda bir iligki yoktur
clinkii her ¢ikig tek ve farkli bir giris vektorii tarafindan olusturulur. Oysa
hizli degismeyen siirekli fonksiyonlarda benzer girislere benzer c¢ikiglar
kargilik diismektedir. Bu bir avantaj olarak kullanilmamaktadir.



CMAC algoritmas: ise gelismig bir Look-Up table teknifi olarak
diigiiniilebilir. Algoritmanin normal Look-Up table metodlarma gore
tistlinliikleri, dagitilmis veri saklama ile genellestirme 6zelligidir.

Hizl: degismeyen siirekli fonksiyonlarda birbirine yakin giris vektorleri
benzer c¢ikiglar iiretirler. Dolayisiyla bu ¢ikiglar arasinda bir iliski mevcuttur.
Cmac bu 6zelligi kullanarak belli bir girise karsilik diisen ¢ikis1 birden fazla
bellek hiicresinin toplami olarak tutarak kullanir. Buna dagitilmig veri
saklama adi verilir. Sekil 2.2.2 de goriildiigii gibi bir girig vektorii dort bellek

hiicresini se¢mekte ve ¢ikis bu hiicrelerin igeriklerinin toplaminda
olusmaktadir.
P=H(S)
Girig Uzay1
RN Girig
M Bellek
Hiicresi
Sekil 2.2.2

Genellestirme algoritmas: ile de, komgu giris vektorlerinin sectigi
bellek hiicreleri vektorler arasi uzaklikla ters orantili olarak ortak tutulur.
Giris vektorleri birbirine nekadar benziyorsa ortak hiicre sayis1 da o oranda
fazla olur. Sekil 2.2.3 de goriildiigi gibi birbirine benzer S1 ve S2
vektorlerinden S2, S1’in sectigi dort hiicrenin ii¢ tanesini aynen se¢mektedir.
Sadece bir hiicreleri farklidir dolayisiyla olusan cikislar sadece ortak olmayan
hiicre icerigi kadar farkli olacaktir.

M Bellek
Hiicresi

Sekil 2.2.3




Genel olarak CMAC yapisi su sekilde verilebilir (Sekil 2.2.4).

Bellek Segilen Hiicrelerin
Hiicrelerinin Toplamu
secilmesi Cikig
3 >
o Agurliklan -
Giris Degistir Y
Uzay1
Geri Besleme +
Bilgileri Istenen
Bellek Cikig
Sekil 2.2.4

CMAC algoritmasi bir dizi déniisiim ve 6grenme algoritmasi olaral iki
kisimda incelenebilir.

2.2.1 CMAC’da Déniisiimler

S : Giris vektori
A : Adres ¢oziicii vektor
P : Cikis vektorii olmak iizere

S->A->P seklinde ardigil iki doniisiim mevcuttur.
Bir S giris vektorii A adres kod c¢oziicii vektorde A* diye tanimlanan
elemanlar sifirdan farkli bir kiime secer (sekil 2.2.1.1).
Cikig bu A* kiimesinin sectigi hiicrelerin iceriklerinin toplamindan olugur.
Herhangibir S girigi icin istenen cikis degerinin elde edilebilemesi icin de
sadece A* kiimesinin sectigi bellek hiicreleri degistirilir.



A*={a2,a4,a6,a8}

al wi

a2 w2
a3 w3
a4 w4
ab wbh

ab wb
a7 w7
a8 w8

a9 w9
all wi0

Sekil 2.2.1.1

%

P=w2+w4+w6+w8

A* vektoriiniin eleman sayis1 p, genelleme sayisi olarak tanimlanir.

p=1 olmasi durumu normal Look-Up table algoritmasina denk diiger.

Sekil 2.2.1.2 da goriildiigi gibi S1 ve S2 vektorleri icin istenen cikis
degerleri birbirine yakin ise A vektoriinden birbiriyle kesisen A1* ve A2* gibi
iki kiimeyi secerler. Bu durumda S1 veya S2 ic¢in yapilacak bir egitim
sonunda digeri icin bir egitim yapilmadif1 halde ortak elemanlardan dolay:
isenilene yakin bir sonug alinmasi sézkonusudur.

Burada bu fark sadece w3 ve w4 arasindaki fark kadar olacaktir.

ai wi

a2 w2

a3 w3

a4 w4

ab wh

25 ab w6
a7 w7

a8 w8

a9 w9
al0 w10

Al*={al,a4,a6,a8}
A2*={al,a3,a6,a8}
Al*AA2*={al,a6,a8}

Sekil 2.2.1.2



Bu ozellige genellestirme (generalization) adi verilir. Canlilardaki bir
Ogrenme deneyiminden benzer bir durum icin genelleme yapma yetenegine
denk diiger.

Fakat S2 giris vektoriiniin olugturmas: istenen ¢ikis S1’inkine gére ¢ok
farkl: ise bu sefer bu kesisim zorluk cikaracaktir. A2*’mn sectigi agirliklar
S2’ye gore degistirilir ise bu durumda S1 i¢in ¢ikista bir bozulma meydana
gelecektir. Bu olaya da 6grenme karismasi (learning interference) adi verilir.

Bu durumdan kaginmak igin A1* ile A2*’1n eleman sayilari fazla, buna

kargilik ortak elemanlart diger bir degisle genellestirmenin az olmasi
gerekmektedir.

CMAC Doniisiim Algoritmast:

S->A doniisiimii S->M ve M->A olmak iizere iki ardigil doniisiime ayrilir.

Tablo 2.2.1.1

.S | Aa AR LA Ak Al
1] 1 1] 1] 1]Jo0o]o]olo]o] 0] o0]o
2 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
= mE 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
4 | 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
5] 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
x 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0
- 7 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0
8 | 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

Tablo 2.2.1.1 de goriildiigii gibi her giris vektoriine ‘1’ ler ve ‘0’ lardan
olusan bir m vektorii kargihk disiiriiliir. Tek degiskenli bir durumda S—>M
doniigiimiiniin yapilmasi S—>A d6niigiimiine denktir. M->A doniisiimii giris
degisken sayis1 iki veya daha fazla oldugu zaman gerekmektedir.
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Bu Ornekte p=Im*|=lA*|I=4 olarak secilmistir. Tablo 2.2.1.2 de ise S>M
doniistimiiniin kisaltilmis olarak ifade edilmig hali goriilmektedir.

Tablo 2.2.1.2

OioiN|[OjO|A|w|N

sl=1 ve s2=3 vektorleri i¢cin
Al*={ab,c,d}
A2*={c,d,e,f}
ve A1*AA2*={c,d} dir. Goriildiigii gibi sl ve s2 girigleri i¢cin secilen bellek
gozlerinden iki tanesi ortaktir.
s1=1, s2=5 i¢in ise hi¢ ortak bellek gozii s6zkonusu degildir.

Cok degiskenli durumda ise her degisken icin 6nce benzer sekilde
S->M doniigtimii yapilir.

S=(s1,s2) oldugu iki degiskenli durumda

0<s1<6 , 0<s2<8 ve p=lm*|=|A*|=4 oldugunu varsayalim.

Tablo 2.2.1.3 de goriildiigli gibi sl->ml1* ve sl->m2* doniisiimleri
gerceklestirilir. Burada;

s1=2 ve s2=4 girisi i¢in
m1*={E,B,C,D} ve m2*={e,f,g,d} dir.

Daha sonra m1* ve m2* birlestirilerek A* elde edilir.

A*={Ee,Bf,Cg,Dd}



Tab
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lo2.2.1.3

2
3
4
5
6 i.f,g,h
7 i,,.g,h

A* “daki her eleman bir bellek hiicresine kargihik diismektedir.
Biitiin S degerleri icin A* tablo 2.2.1.4 de goriilmektedir.

ABCD _

_Ea,Bb,Cc,Dd

Tablo 2.2.1.4

i,j,g,h Ai,Bj,Cg,Dh | Ei,Bj,Cg,Dh Ei,Fj,Cg,Dh Ei,Fj,Gg,Dh | Ei,Fj,Gg,Hh
if,.g,h Ai,Bf,Cg,Dh | Ei,Bf,Cg,Dh | Ei,Ff,Cg,Dh | EiFf,Gg,Dh | Ei,Ff,Gg,Hh
e,f,g,h Ae,Bf,CG,Dh | Ee,Bf,Cg,Dh | Ee,Ff,Cg,Dh | Ee,Ff,Gg,Dh | Ee,Ff,Gg,Hh
Ae,Bf,Cg,Dd | Ee,Bf,Cg,Dd | Ee,Ff,Cg,Dd | Ee,Ff,Gg,Dd | Ee,Ff,Gg,Hd

f.c, Ae,Bf,Cc,Dd | Ee,Bf,Cc,Dd | Ee,Ff,Cc,Dd | Ee,Ff,Ge,Dd | Ee,Ff,Gec,Hd
e,b,cd Ae,Bb,Cc,Dd | Ee,Bb,Cc,Dd | Ee,Fb,Cc,Dd | Ee,Fb,Gc,Dd | Ee,Fb,Ge,Hd
a,b,c,d Aa,Bb,Cc,Dd Ea,Fb,Cc,Dd | Ea,Fb,Ge,Dd | Ea,Fb,Gc,Hd

Tablo 2.2.1.5 de ise s1=(2,3) ile s2=(i,j) vektorleri arasindaki IA1*AA2%*

miktar1 goriilmektedir.

Tablo 2.2.1.5

[« Y =y iy Y Vo) Mo

ofwfwlv~lolo

Ninoolalw|m|=]|o
=] =|olo
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2.2.2 CMAC ‘da Ogrenme

H fonksiyonunun CMAC’in 06grenmesini istedigimiz fonksiyon
oldugunu varsayalim. Bu durumda P=H(S) giris uzaymndaki her nokta icin
cikis vektoriiniin istenen degeridir.

Giris uzaymdan bir girig secilir ve buna H fonksiyonu uygulanarak
istenen cikig degeri Pd elde edilir. Bu giris CMAC’a da uygulanir ve bu girise
o anki cevap P degeri bulunur.

[Pd-PI < { ise CMAC tablo herhangibir degisiklik yapilmaz.
Burada { kabul edilen maximum hata miktaridir.

Eger IPd-Pl > { ise ;

Pd-P
[A*]

A=g degeri toplami o cikisi olusturan hiicrelerin her birine

eklenir.

g : Ogrenme oramdir. Eger O<g<1 segilirse istenen degere yavag yavas
yaklagilir. g=1 olma durumu ise bir defada (one-shot) 6grenmedir . Tek bir
adimda hata diizeltilir.

2 Degiskenli bir durum icin doniisiimleri ve dfrenme algoritmasini

g0steren bir 6rnek ;

0<s1<7 , 0<s2<7 ve p=3 icin;
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TN S s A S
0 1 2 4 5
A > B ¢

D E —_I F } p adet

Sekil 2.2.2.1

Giris uzayieksenleri sekil 2.2.2.1 de goriildiigii gibi p adet katmandan
olugur. Ik katman p uzunlugundaki bloklara ayrlir, diger katmanlar ise bir
oncekine gore bir birim Gtelenir [4].

p=3 oldugundan bir girig vektoriinii adreslemek icin 3 bellek hiicresinin
secilmesi gerekmektedir.

S=(4,3) girisi icin;
1.katmanda wg,
2.katmanda we,
3 katmanda wy,

agirhiklar secilerek wa,+ we+ wy, degeri ¢ikist olusturur.

Burada;

m1*={B,EI}

m2*={b,e,h}

A*={Bb,Ee,Ih} olmaktadir.

Bilgisayarda bu islemi gerceklemek amaciyla her katman igin 3x3
matrisler kullanmak adresleme islemlerini kolaylikla yapmay1 saglamaktadir.
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Normal Look-Up Table yonteminde 7x7=49 adet bellek gozii gerekirken bu
ornekte toplam olarak w[3][3][3] seklinde tanimlanmug 27 adet bellek hiicresi
kullanilmakta ve %44 bellek tasarrufu saglanmaktadir.

Tanimlanan 3 adet w[3][3] matrisleri tizerinde S=(4,3) girisinin sectigi
hiicreleri su sekilde gosterebiliriz;

Sekil 2.2.2.2

Herhangibir S(s1,s2) girisine karsilik diisen ¢ikis su sekilde hesaplanir;

¥ wliIX]Y] @22.1)
X,YeN
X=[(s1+i)/p] (2.2.2.2)
Y=[(s2 +i)/ p] (2.2.2.3)

c= [d] fonksiyonu tam deger fonksiyonudur.

S=(4,3) girisi i¢in bu gekilde bir hesaplama yaparsak;
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i=0 icin w[0][1][1]
i=1 i¢in w[1][1][1]
i=2 icin w[2][2][1] degerleri elde edilir.

w[0] da 1,1 hiicresini ->Bb
w[1] da 1,1 hiicresini ->Ee
w[2] de 2,1 hiicresini yani Ih’1 segmis oluruz (Sekil 2.2.2.2).

Ogretilmek istenen fonksiyon P=sl+s2 olsun.

Baslangicta titm CMAC tablo yani w’lar sifir degerine sahiptir.
S=(4,3) noktasi i¢in tablodan wy,+ we+wy, = 0 degeri elde edilecektir.
Ogrenme algoritmasina gore;

Pd-P
| A%

A=g A=(7-0)/3 = 2.3333

Wpgp = Wg, + A =2.3333
We = Wg + A =2.3333
Wn =Wn + A=2.3333

degerine ulasacaktir dolayisiyla tablodan S=(4,3) noktasina baktigimizda P=7
dogru degeri elde edilebilecektir.

S=(4,3) noktasinin yakininda bulunan S=(4,2) noktasi icin tablonun verecegi
degere bakacak olursak ;

P= Waat We.+ Wy, = 0 + 2.3333 + 2.3333 = 4.6666

Bu nokta icin Pd=6 iken hi¢ egitim yapilmamasina ragmen P=4.6666 degeri
elde edilmektedir.

Genellestirme (generalization) oOzelliginden dolayr her noktanin
egitilmesine gerek olmadig1 burada goriilmektedir.
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e

S=(4,2) noktasim egittigimiz zaman
A=(6-4.6666)/3 = 0.4444

Wgy = 0.4444
Wee = 2.3333 + 0.4444 = 2.7777
wi = 2.3333 +0.4444 = 2.7777

S=(4,2) icin P=6 ve
S=(4,3) i¢in P=2.3333+2.7777+2.7777<7.88 olacaktir.

Buradan da goriilmektedirki ikinci Ogrenme birincide bir miktar
bozulma meydana getirmektedir (learning interference).

2.2.2.1 ifadesi n girig icin en genel halde su formu almaktadir;

p-1

P=Y wlil[li1[L]{L][L]....... [In] (2.2.2.4)
i=0
Iy =1,2,....,n) degerleri (2.2.2.2) ye benzer sekilde hesaplanir.

Bu durumda tanimlanacak W matrisi ise su sekilde olmaktadir;

W[p][{ (Ilmax ':)p - 1)

]|+1][I[(Izmax ':)P — 1)

]+ L] (2.2.2.5)

I, J- girigin alabilecegi max. degerdir.

2.2.2.1 ifadesinde X,YeN ‘dir. Normalde girig uzay1 gercel sayilardan
olustufu icin gercel sayilardan dogal sayilara “R->N” bir doniisiim
gerekmektedir.

Bu amacla giris uzayr kuantalanarak O noktasina Otelenir. Girisin
herhangibir degerinin kargilig1 bu kuantalanmig ve dtelenmis eksen lizerinde
kacinci aralikta bulundugudur.
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2.3 CMAC’ da Bellek Gereksinimi;

Normal Look-Up Table metoduna gore CMAC cok daha az bellek
hiicresi kullanmaktadir.

R ¢oziiniirliik, N girigli bir durumda RN bellek géziine ihtiyag vardir,
fakat CMAC , p genellestirme yani katman sayisi ve Q da her katmandaki
blok sayis1 olmak iizere en fazla pxQ™ bellek hiicresi kullanur. BSliim 2-2-2°
deki ornekte p=3 , N=2 ve Q=3 degerleri icin 3x3* = 27 bellek hiicresi
kullanilmugtir. Normal Look-Up Table algoritmasinda ise 7° = 49 adet bellek
hiicresi gerekecekti [4].

CMAC’mm kullanacagi bellek miktar1 tam olarak su sekilde
hesaplanabilir;

M=iﬁ[f(M] + 1) 2.3.1)

j=1 =l P

p : genellestirme sayis1 (generalization number)
N : girig sayis1
Ri : i.girigteki toplam aralik sayisi.

{ X x-[x]=0
f(x) =
X+l x-[x]>0

Bazi durumlarda HASHING kodlama teknigi kullanarak daha az bellek
alani kullanilabilir.

Hashing, biiyiik ama seyrek olarak diizenlenmis bellek alaninin daha
kii¢iik bir alana yerlestirilmesini saglayan ve olduk¢a ¢ok kullanilan bir bellek
adresleme teknigidir [5].
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Bu yontem biiyiik adres alanindaki birden fazla adresin kiiciik alandaki
ayn yeri gosterme olasilifinin az oldugu durumlarda kullanilabilir.

Giris vektoriiniin  smurlart  belirsiz  ve dolayisiyla seyrek bir
kuantalanmig giris uzaymin sozkonusu oldugu durumlarda CMAC hashing
yontemini fazla bir problem yagsamadan kullanabilir (Sekil 2.3.1).

Giris Uzay1 Hashing v
A
Sekil 2.3.1

Normal Look-Up Table yonteminde herhangi iki girisin aym bellek
alanin1 gostermesi tamamen hatali bir sonuca neden olur. Ancak CMAC’da
cikis birden fazla alamin toplamindan olustufundan girisler aym yer
gosterdiginde ¢ikista sadece ufak bir degisiklik olur. Burada sadece kiiciik bir
giiriiltiiden s6z edilebilir. Bu aslinda mevcut olan 6grenme karigmasi (learning
interference) problemine benzerdir [3],[4].

2.4. CMAC’1n Ozellikleri

e Giris kuantalanmak zorundadir. Bu kuantalama giirtiltiisiine sebep olur.
Azaltmak icin kuantalama aralig: kiiciik segilebilir fakat bu gerekli bellek
miktarini arttirir. Ayrica kuantalama genellestirme uzaklifina etki eder.
Genellestirme uzaklif: iki giris vektorii arasindaki iligkinin sifirlandig:
mesafe olarak tanimlanir.
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Genellestirme Ozelliginden dolay:r tiim girigler icin egitim yapilmasina
gerek yoktur. Secilen uygun girisler icin egitim yapilmasi biiyiik oranda
yakinsamay1 saglar. Genellegtirmenin arttirilmasi gerekli bellek miktarini
azaltacaktir fakat fonksiyonun durumuna gore hata artabilecektir.

Hashing yOntemindeki hiicre cakismasi problemi biryere kadar goézardi
edilerek yontem kullanilabilir [3],[4].

Egitim yapilan bolge disarisinda dogru cevap veremez.

Ogrenme kanismasi diger bir degisle 6nceki 6grendiklerini bir miktar
unutma sozkonusudur.

CMAC’da yakinsama genellestirme sayis1 p ve fonksiyonun degisim
sekline baglidir. Genellestirmenin sO6zkonusu oldugu komsuluk
icerisindeki girisler i¢in fonksiyon yavas degisiyorsa kabul edilebilir bir {
hata miktarma sahip bir 0grenme iglemi gerceklestirilebilir. Fakat bu
komsuluk icerisinde fonksiyon hizli degisiyor ise istenen dogrulukta bir
sonu¢ alinmast miimkiin olmayacaktir. Bu yiizden yakinsama igin
fonksiyon degisim hizina gore bir genellestirme yapilmasi gerekmektedir.

Benzer islevleri yerine getiren diger yapay sinir aglari modelleri ile
karsilagtinldigima daha hizli bir 6grenme ve cevap verme sézkonusudur.
Ornek olarak ileri beslemeli aglardaki geriye yayihm (Backpropagation)
algoritmasinda [2] -eitim swrasinda tiim ag baglanti katsayilan
degistirilmekte CMAC’da ise sadece bir bolgede degisiklik yapilmaktadir.
Hizli cevap verme oOzelliginden dolayr gercek zaman uygulamalarinda
kullanilabilir. Yapilan hesaplamalar nispeten basittir. Bellek tiiketimi ise
daha fazladur.



3.CMAC Uygulamalar:
3.1 Tek degiskenli fonksiyon 6grenme

CMAC yaklagiminin 6zelliklerini kolay bir sekilde inceleyebilmek icin
tek degiskenli fonksiyonlarda cesitli genellestirme sayis1 p ve farkli egitim

noktalar simiilasyonlar yapilmigtir.

Bunun i¢in iki farkli fonksiyon secilmisgtir;
f1: y=sin(Il«x/180)

o, o [1 sin(ex/90)>0
* Y0 sin([Iex/90)<=0

x=0,....,359 , giris kuanta aralig1 1 ve 6grenme orani g=1 alinmugtir.

w[M] seklindeki bellek tablosunun (cmac tablo) tiim hiicreleri
baslangicta sifir degerine sahiptir.

p=IA*=30 i¢in

PE=3 wiil =3 wli] seklindedir.

f1 fonksiyonu i¢in, x=90 noktasinda bir egitim yapalim;
Pd(90)=1 ve baglangicta P(90)=0 ‘dir.

A=Bl—:£ = (1-0)/30 = 1/30;
p
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wli]=w[i] + A (i=90,...,119)
yapilir ve sonugta P(90)=1 degeri elde edilir.

129
P(100) = z w[i] degerine bakacak olursak,

i=100
i=100,...119 icin w[i]=1/30 oldugundan P(100)=2/3 degerine bu nokta
icin egitim yapilmadan erigsmis olur. Pd(100)=0.98"dir.

Bu sonuglar sekil 3.1.1 de goriilmektedir.

Ikinci adimda x=270 noktas1 i¢in egitim yapildiginda elde edilen
sonuglar 3.1.2 ‘de ve,

x=ke30 (k=1,...12) noktalari i¢in egitim yapildiginda sekil 3.1.3 deki
sonuglar elde edilmektedir.

Her durum i¢in ;
E=.|— 3 (Pd(x) - P(x))> 3.1.1)
=360 & PIX) PR o

seklinde tanimlanan hata terimi ve maximun hata verilmistir.

f2 fonksiyonunda da p=30 almarak aym noktalar igin egitim
yapildiginda elde edilen sonuglar sekil 3.1.4 , sekil 3.1.5 ve sekil 3.1.6 da
goriilmektedir.

Grafiklerden goriildiigii gibi genellestirme Ozelliginden dolayr egitim
yapilan noktalar civarinda da bir miktar egitim olmaktadir.

Genel olarak f1 ve f2 fonksiyonlarinin 6gretilmesi icin egitime x=90
noktasmndan baglanmugtir. Bir egitim yapildiktan sonra en fazla hata olan giris
tespit edilerek bir sonraki adimda bu noktanin egitimi yapilmustir.

Bu sekilde f1 icin p=5, 20, 40 ve 60 degerleri icin yaklasik 3000 adim
egitimler gerceklestirilmis hata miktarinin degisimi sirasiyla sekil 3.1.7, 3.1.8,
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3.1.9 ve 3.1.10° da verilmistir.

2 icin de p=2, 4, 10, ve 30 i¢in hatanin degisimi sirasiyla sekil 3.1.11,
3.1.12, 3.1.13 ve 3.1.14 de verilmistir.

Bu egitimlerde E,,x degerleri ise tablo 3.1.1’de verilmistir.

Tablo 3.1.1
f1 fonksiyonu i¢in f2 fonksiyonu i¢in
p Ennax p Emax
5 0.0007 2 0.0328
20 0.0021 4 0.0624
40 0.0006 10 0.0754
60 0.0007 30 0.0215
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1+
0,8
0,6 +
04+
02 +

E=0.626

f1(x) Emax=1

/

CMAC ¢ikisi

029
0,4 +
-0,6 +
0,8 +

30 +

60

20 +
120 -
150

Sekil 3.1.1

1+
08 +
0,6 +
04 +
0,2 4

E=0.534
Emax=0.866

0,2 +
0,4 +
0,6 +

30 +

60 -

90 +
120 -
150

Sekil 3.1.2

08 +
06+
04+
02+

E=0.017
Emax=0.032

@
02 7T
0,4 +
06+

-1 4

30 +

60 +

20 +
120 +
150 +

Sekil 3.1.3
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12 + f2(X) E=0.685
/ CMAC Cikist Emax=1
1
0,8
0,6 |
0,4
02+
0 + f 5 : ; '
< 8 8 8 & B 8 2 g e g =4
0,2 -+ - A - o N o ] 4]
Sekil 3.1.4
E=0.662
12 -+
g Emax=1
1
08+
0,6+
04}
02+
X
0 $ d ) " , }
? 8 3 8 & 2 2 2 g 2 S §
-0,2 L &= 2t - o [ o 5]
Sekil 3.1.5
12 - =0.324
2 Emax=0.966
X
2 8 8 8 8 2 ¢ g 8 g
- - - o 3] ol ™ o

Sekil 3.1.6
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*
10000 — E(K)*10000
1000 -+
100 +
10 1
ANt
1 —+—++t+tt—t 43— —t—F—F+—t+—++
T b2 5
o [=)
- (3]
Sekil 3.1.7
10000 + E(k)*10000
1000
100-[
10 + - — » —
1+ttt +t++—++—+—+—+—+—+—+—+—++
T =) o
o o
-~ N
Sekil 3.1.8
*
10000 — E(k)*10000
1000 +
100 -+
10 1
1 4ttt
" 3 2 k
— N
Sekil 3.1.9

10000 1 E(k)*10000

Sekil 3.1.10
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10000 . E(K*10000

1000 ~L

100

10

1

-—

1001

2001

Sekil 3.1.11

Jo00p . E(K)¥10000

1000 —L

100 +

Sekil 3.1.12

—

10000 . E(1*10000

1000

100

10

1

—

1001

2001

Sekil 3.1.13

E(k)*10000
10000

1000

100

10

1 '

-

1001 +

Sekil 3.1.14
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3.2 Ters Kinematik denklemlerin ¢éziimii

Bu amacla gekil 3.2.1 ¢ de goriilen iki serbestlik derecesine sahip bir
robot manipulator ele alinmugtir.

Burada istenen bir P(x,y) noktasi icin 81 ve 02 degerlerinin gercek
zamanda hesaplanmasi1 gerekmektedir.

y
A

P(x.y)

11
01 X

Sekil 3.2.1
Yukaridaki sistem icin ;

02=cos ' [(x*+y*11%-122)/2.11.12] ve
01=tan’'(y/x) - tan"'[12esin(62)/(11+12ecos(62))]

ifadeleri gecerlidir.

Yapilan simiilasyonlarda 11=12=5 ve girig kuanta aralig1 1 alinarak;
02=f(x,y) ve 01=f(x,y) icin iki adet CMAC yap1 kullanilmustir.

Farkli genellestirme sayis1 p ve Orenme oram1 g icin yapilan
simiilasyon sonuglan su sekildedir;

p=4, g=1 i¢in 100 cevrim sonunda E1=0.103 ve E2=0.073 ‘e,

p=2, g=1 i¢in 100 ¢evrim sonunda E1=0.057 ve E2=0.020 ‘ye ve de

p=2 , g=0.1 icin 200 cevrim sonumda E1=0.031 ve E2=0.011 ‘e
yakinsamustir.
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El ve E2 hata terimleri 3.1.1” e benzer sekilde hesaplanmagtir.

Baz1 (x,y) noktalan icin olmasi gereken ve egitim sonundaki CMAC
cikiglari tablo 3.2.1°de verilmistir.

Tablo 3.2.1

p=4 g=1 p=2 g=1 p=2 g=0.1
X y 01 02 || CmacBl | Cmac62 | CmacB1 | Cmac62 | CmacO1 | Cmac62
5 5 -0 1.570 || 0.057 1.665 0 1.579 0 1.575
6 6 0.227 | 1.115 0.301 0.952 0.234 1.099 0.236 1.098
1 6 0.488 | 1.833 0.422 1.906 0.468 1.849 0.478 1.836
0 8 0.927 | 1.287 || 0.987 1.296 0.933 1.291 0.931 1.289

100 ¢evrim 100 gevrim 200 cevrim

Sonuclar incelendiginde genellestirme artti§1 zaman hatanin arttifi,
Ogrenme oram kiiciiltiildiigiinde egitimin uzun siire aldig1 goriilmektedir.

Ogrenme oram biiyiik oldugunda hatanin artmasi, dgrenme karismasimn
(learning interference) artmasindan kaynaklanmaktadir.

0<=x<=10 ve O<=y<=10 araliginda erigebilinecek nokta sayisi, yani

x+y<=100 sartin1 saglayan x,y cifti sayist 90’dir. Normal look-up table
kullanilsaydi 90 bellek hiicresi gerekecekti oysa 2.3.1 “‘den;
p=2 icin M=72

p=4 icin M=50 bellek hiicresi gerekir.
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3.3 Sistem Belirleme

CMAC yardimyla sistem belirleme igleminin gerceklestirilmesi
amaciyla asagida fark denklemi verilen sistem iizerinde incelemeler
yapilmigtir.

_ 3y 3
y(k+1) = 4{——2 g +u (k)il

Burada y(k) ve u(k) CMAC’a giris vektoriinii, y(k+1) degeri de bu
giris vektoriine kargilik diisen cikis degerini olusturmaktadir.

Sisteme y(0)=0 baslangi¢c kosulundan bagliyarak [-1,+1] aralifinda
rastgele degisen u girisi uygulanmakta ve elde edilen ¢ikis degerine gore
egitim yapilmaktadir.

Yukarida tamimlanan sistemin;

I-) p=4, giris kuanta arali§1=0.02, g=0.9
II-) p=2, girig kuanta arali$1=0.02, g=0.9
III-) p=2, girig kuanta aralig1=0.04, g=0.9

seklindeki ti¢ farklt durum igin ayni sayida girig vektorii ile egitimi yapilmisg
ve daha sonra ii¢ farkl: test girigi asil sisteme ve CMAC’a uygulanarak elde
edilen sonuglar verilmistir.

Sistemin her durumu i¢in 30000 adet rastgele giris uygulanmigtr.

Test girigleri ul,u2 ve u3 sirasiyla sekil 3.3.1, 3.3.2 ve 3.3.3 ‘de,
bu test giriglerine asil sistemin verdigi cevaplar ise sekil 3.3.4, sekil 3.3.5 ve
sekil 3.3.6’da goriilmektedir.
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I. durumda ;

Normal Look-Up table kullanilsaydi 10201 adet bellek hiicresi
gerekecekti oysa burada 2704 adet hiicre kullamilmaktadir.
ul,u2 ve u3 test girigleri icin 3.1.1’¢ benzer sekilde hesaplanmis hata
terimleri;

E1=0.005, E2=0.006, E3=0.011 seklinde elde edilmistir. Bu giriglere
karst CMAC cikislan ise gekil 3.3.7, 3.3.8 ve 3.3.9°da goriilmektedir.

II. durumda ;

Normal Look-Up table kullamilsayd: 10201 adet bellek hiicresi
gerekecekti oysa burada 5202 adet hiicre kullanilmaktadir.
ul,u2 ve u3 test girigleri icin 3.1.1’¢ benzer sekilde hesaplanmig hata
terimleri;

E1=0.005, E2=0.006, E3=0.019 seklinde elde edilmistir. Bu girislere
karsi CMAC cikislan ise sekil 3.3.10, 3.3.11 ve 3.3.12’de goriilmektedir.

III. durumda ;

Normal Look-Up table kullanilsaydi 2601 adet bellek hiicresi
gerekecekti oysa burada 1352 adet hiicre kullanilmaktadir.
ul,u2 ve u3 test girisleri icin 3.1.1°’¢ benzer sekilde hesaplanmig hata
terimleri;

E1=0.009, E2=0.012, E3=0.016 seklinde elde edilmistir. Bu giriglere
karst CMAC cikislarn ise gekil 3.3.13, 3.3.14 ve 3.3.15’de goriillmektedir.

Grafikler incelendiginde asil sisteme yakin c¢ikiglar elde edilebildigi
goriilmektedir.

Performansin arttirilmasi icin egitimde kullanilan elemanlarin giris
uzayina diizgiin dagilmig ve fazla sayida olmasi gerekmektedir.
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SONUCLAR

Bir tiir look-up table yontemi olan CMAC’1n normal look-up table
metodlarina gore 6grenecegi fonksiyonun sahip olmast gereken ozelliklere
bagli olarak getirdigi daha az bellek kullanma 6zelligi vardir. Bu ozellige
sahip fonksiyonlar icin klasik yoOntemlere gore biiyiikk miktarda bellek
tasarrufu saglamaktadir.

Hizindan dolay1 gercek zaman uygulamalarina diger yapay sinir agi
modellerinden daha uygundur.

Dezavantaji ise egitim bolgesi diginda dogru sonug¢ vermemesidir. Bu
yiizden calisma bolgesi sinirli olan mesela robot eklemleri konumlandirma
isleminde kullanilmaya uygundur. Bu konuda yapilan simiilasyonlarda da iyi
sonuglar elde edilmigtir.

Giris uzaymin smurlarmin belli olmadigi durumlarda kullaniminda
adresleme ve gerekli bellek miktar1 konusunda problemler c¢ikabilir. Burada
da Hashing yontemi bellek cakisma problemi bir yere kadar gdzardi edilerek
dogrudan, fakat belli bir yerden sonra da bu problem icin kullandigi
algoritmalar devreye sokularak kullanilabilir.
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