BULANIK SiNIR AGI iLE ARMA SISTEM MODELLEME
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OZET

Sistem modelleme, deneysel yolla elde edilmig
verilerden faydalanarak dinamik sistemlerin
modelinin elde edilmesidir. Bu model yardimiyla,
sistemin ileriki asamalardaki ¢ikis isaretinin
tahmin edilmesi, bir¢ok alanlarda karsilasilan
problemlerin ¢éziilmesinde olduk¢a yararhidir.
Sistem modelleme, dogrusal ve dogrusal olmayan
sistem modelleme olmak tizere ikiye ayrilir. Bu
calismada yapay sinir aglari(Neural Networks)
ve Bulanik (fuzzy) mantigin bilesimi olan Bulanik

Sinir  Ag1  (Neuro-Fuzzy-BSA) ile ARMA
(Autoregresive Moving Average-ozbaglanimli
ortalama) sistemin modellemesi
gerceklestirilmigstir.

1. GIRIS

Sistemlerin modellenmesinde kullanilan klasik
teknikler, model yapisinin ve bazi istatistiki
degerlerin yani modelin derecesi, giris degeri gibi
parametrelerin bilinmesi durumunda iyi ¢éziimler
sunmaktadir[1]. Bu bilgilerin elde edilmedigi
durumlarda modelleme performansinda diisme
yasanmaktadir. Yapay zeka teknikleri 6grenme,
genelleme yapma, kolaylikla farkli problemlere
uygulanabilme, giiriiltiiye karsi toleranslar1 ve
hizli islem yapabilmelerinden dolayr farkli
problemlerin ¢Ozlimiinde siklikla
kullanilmaktadir. BSA ise yapay sinir ag1 ve
bulanik  sistemlerin  birlesiminden meydana
gelmistir[2]. Bundan dolayr BSA sistemler her
iki sisteminde avantajlarini  icermekte ve
dezavantajlarint yok etmektedirler. Literatiirde
sistem modelleme igin kullanilan  birgok
algoritma ve uygulamalar mevcuttur. Kullanilan

algoritma ve teknikler, kendine has problemleri
¢ozmek icin gelistirildiginden dolay1, her problem
i¢in gecerli ¢dziim sunmamaktadirlar.

Calismanin ikinci boliimiinde sistem modelleme,
lglincii boliimiinde Bulanik Mantik, dordiincii
bolimde Yapay Sinir Aglari(YSA), besinci
boliimde de bu iki yapay zeka tekniginin bilesimi
olan BSA anlatilacaktir. Calismanin  son
bolimiinde ise BSA’'nin ARMA  sistem
modelleme uygulamasi hakkinda bilgi verilerek
sonuglar yorumlanmastir.

2. SISTEM MODELLEME

Sistem  modelleme,  uygulamalarla  veya
matematik ifadelerle elde edilmis verilerden
faydalanarak  sistemlerin  modellerinin  elde
edilmesidir[1]. Sistem modellemede amag,
bilinmeyen bir sistemin transfer fonksiyonunun
belirlenmesidir. Bir ¢ok durumda, modellemenin
baslica amaci, tasarima yardimci olabilmektir.
Ayni zamanda sistem kazanci ve sistemin
dinamik davraniglarinin  bilinmesi  gerektigi
durumlarda da modelleme O6nemli olmaktadir.
Uygulamalarda  karsilagilan  ayrik  zamanl
sistemlerde veri olarak giris ve ¢ikis degerlerinin
yardimiyla sistemin modellenmesi gerekir. Bu tiir
sistemler icin ARMA  modelleme yontemleri
gelistirilmistir[3]. Genel olarak bu modellerde,
girig dizisi u[n] ile, ¢ikis dizisi ise y[n] ile ifade
edilir. Bu diziler arasinda:
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seklinde dogrusal fark denklemi yazilabilir.
Burada, p AR (Autoregresive- 0z baglanimli)
model derecesini, ¢ MA (Moving Average-

ortalama hareket) model derecesini belirtir, @,

ve b, ise model parametreleridir. Bir ARMA

modelin transfer fonksiyonu ele alindiginda biitiin
sifirlarin  ve kutuplarin z diizleminde birim
dairenin i¢inde oldugu varsayilir. Burada model
parametreleri farkli yaklasimlar kullanilarak
belirlenir. Bu degerlerin aynisin1 elde etmek
model bagarimina baglidir. Modelleme isleminin
temel basamaklar1 asagidaki gibi verilebilir:

a. Sistemin girisine herhangi bir isaret
(darbe, basamak, siniis veya rasgele isaretler)
uygulanarak, sistemin bu isarete verdigi cevabi
¢ikis isareti olarak kaydedilir.

b. Sisteme uygun bir model yapisi tespit
edilir. Bu model yapist dogrusal olabilecegi gibi,
cogu fiziksel sistemin davranisint = gosteren
dogrusal olmayan model yapisi da kullanilabilir.

c. Elde edilen modelin parametreleri, bazi
istatistiki veya tahmini yontemlerle belirlenir.
Modelleme isleminin en Onemli asamasi, bu
parametrelerin dogru sekilde belirlenmesidir.

d. Parametreleri belirlenen modelin
girigine, sisteme uygulanmis olan giris isareti
uygulanip, modelden alinan ¢ikis isareti ile
sistemin gercek c¢ikigi arasindaki fark bulunur.
Eger fark biiyiikse, bagka bir model yapisi veya
yeni bir parametre tespit yontemi belirlenmesi
icin b. sikkindaki isleme geri doniiliir. Eger fark
¢ok kiicliikse bu model sistemi tanimlamak ve
kontrol etmek i¢in kullanilabilir.

3. BULANIK MANTIK

Niteligi tam anlagilamayan , iyi se¢ilmeyen, net
olmayan seklinde tanimlanan bulaniklik, dereceli
iiyelik kavramui ile ilk kez 1965 yilinda Liitfii A.
Zadeh tarafindan tanimlanmistir [3,8]. Bulanik
kiimelere dayali olan bulanik mantik genelde,
insan diisiincesine Ozdes islemlerin
gergeklesmesini saglamakla, gergek diinyada sik
stk meydana gelen belirsiz ve kesin olmayan
verileri modellemede yardimct olur. Klasik kiime
teorisinde kesin hatlar vardir ya dogru yada
yanlis. Bulanik kiime teorisi ise az, sik, orta,
diisiik, bir¢ok, gibi dilbilimsel yapilar1 kullanarak
dereceli veri modellemesi gerceklestirmektedir.
Kurallar, bulanik sistemin davranisini
tanimladigindan,  bulanik  kiimeler  kendi
icerisinde o6grenmektedir. Bulanik kiime, kesin

gecigleri elimine ederek belirsizlik kavraminin
tanimimi yeniden verir ve evrendeki biitiin
bireylere iiyelik derecesi degerini atayarak
matematik ifadelerle tanimlar. Bulanik kiimede
her bir elemanin kiimeye, iiyelik derecesini veren
iiyelik fonksiyonu vardir. Bulanik kiimede {i¢ tip
tiyelik fonksiyonu vardir; tiiggen, yamuk ve
parabolik. Uyelik derecesinin degeri sifir ile bir
arasindadir. Bulanik bir uzman sistem gelistirme
islemi bes asamada ger¢eklesmektedir. Bunlar
asagidaki gibi siralanir [4]:

a. Problemin ve temel dilsel degiskenlerin
belirlenmesi,

b. Bulanik kiimelerin olusturulmasi,

c. Bulanik kurallarin belirlenmesi,

d. Bulanik  ¢ikarimi  olusturmak  igin

bulanik kiimeler ve bulamik kurallarin uzman
sistem haline doniistiiriilmesi,

e. Sistemin
diizeltilmesidir.

degerlendirilmesi ve

3.1 BULANIK CIKARIM SiSTEMLERi
(FIS- FUZZY INFERENCE SYSTEMYS)
Uc  cesit bulanik cikarim sistemi  vardir.
Bunlar;

Mamdani, Tsukamato, Sugeno sistemlerdir
[8,13]. Mamdani giris ve ¢ikisin tanimlandigi
sistemlere Mamdani tipi sistemler denir.
Tsukamato monoton tip yani siirekli azalan yada
artan tip tyelik fonksiyonlarinin kullanildig
bulanik ¢ikarim sistemidir. Sugeno tip sistemlerin
temel amact bulanik  sistemlerdeki tiirev
almabilme ve uzun karmasik islem yapma
gereksinimini ortadan kaldirmasidir [5].

4. YAPAY SINiR AGLARI

YSA’larinin 6zellikleri:

«  Ogrenebilme kabiliyetlerinin olmast,
«  Giriltiiye karg1 toleransli olmalari,

*  Genelleme yapabilmeleri,

*  Adaptif yapida olmalari,

e Modellerin donanim olarak
gerceklenebilir olmasi,
e Cesitli paket programlarinin mevcut

olmasi vb. seklinde sayilabilir.

4.1 YSA YAPILARI
Yapay sinir aglar bir¢ok disipline yeni ¢oziimler
sunan zeki bir yaklasgim olarak karsimiza



¢ikmaktadir. YSA’larin  birgok farkli yapisi
mevcut olup Cok Katli Perseptronlar (CKP),
bir¢ok alana uygulanmis bir YSA yapisidir. Genel
olarak bir CKP-YSA yapisinda giris katindaki
ndronlar tampon gibi davranirlar ve x; giris
sinyalini ara kattaki noronlara dagitirlar. Ara
kattaki her bir néron j’nin ¢ikist, kendine gelen
biitlin giris sinyalleri x;’leri takip eden baglanti
agirliklart wy ile ¢arpimlarimin  toplanmast ile
elde edilir. Elde edilen bu toplam, bir
fonksiyondan gegirilerek ¢ikis elde edilir. Burada
kullanilacak fonksiyon basit bir esik fonksiyonu,
bir sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonu
olabilir. Diger katlardaki ndronlarin ¢ikislart da
ayni sekilde hesaplanir. Sekil 1°de ¢ok katli bir
Y SA yapisi gosterilmistir.
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Sekil 1 Cok katli YSA yapisi

4.2 OGRENME ALGORITMALARI
YSA’lar1  egitmek ig¢in bir ¢ok Ogrenme
algoritmas1 kullanilabilir. Bu algoritmalarin en
¢ok kullanilanlar1 asagida verilmistir:

»  Levenberg-Marquardt Algoritmasi (BP),

+  Gradient Azaltmali Geri Yayilim Algoritmasi
(GDBP),

»  Delta-Bar-Delta (DBD),

«  Extended Delta-Bar-Delta (EDBD).

Bunlarin haricinde de birgok egitim algoritmasi
mevcuttur ancak bu algoritmalarin  bir¢ogu
probleme  6zel  yapida  olduklari  igin
¢oziimlenmeleri oldukga zordur. Sonuglarin elde
edilmesi Ogretim iglemine agirlik dizisine bir
baslangi¢ degerinin atanmasi ile baglar ve segilen
degerlendirme kriterine bakilarak hedef ve gergek
cikislar arasindaki hatalarin  hesaplanmasiyla
devam eder. Islemler biitiin veri seti igin istenilen
hata degerine ulasilincaya kadar tekrar tekrar
uygulanir [9,10,11].

5. BSA

BSA yapay sinir aglar1 ve bulanik sistemlerin
sentezlenmesinden meydana gelen yapay zeka
tekniklerinden birisidir. Bulanik mantigin belirsiz
bilgileri igleme yeteneginden ve yapay sinir

agmin Ogrenme yeteneginden yararlanabilmek
icin bu iki teknoloji degisik yoOntemlerle
birlestirilmektedir.

Yapay sinir ag1 giris ve ¢ikis egitim ¢iftleri
verilen bir statik fonksiyonu o6grenebilmektedir.
Ogrenme iglemi, ag igerisindeki agirliklarin
belirlenmesiyle  gerceklesmekte ve  verilen
fonksiyona optimal yaklasim saglanmaktadir.
Yapay sinir ag1 bulanik sistemin parametrelerini
belirlemek i¢in  kullanilmaktadir.  Ogrenme
asamasindan sonra bulanik sistem yapay sinir
agma ihtiyag duymadan ¢aligmaktadir. Sistem
egitim yaparken yapay sinir agini, karar verme
isleminde de bulanik mantig1 kullanmaktadir
[7.8].

BSA, dort katmandan olugmaktadir.
Bulaniklagtirma katmani, iki sakli katman,
fonksiyon katmani ve berraklastirma katmani.

Bulaniklagtirma katmaninin girigleri, bulanik
calisma bolgelerini tanimlamak i¢in kullanilan
sistem degiskenleridir. Bu katmanda ii¢ tip islem
birimi aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Bunlar; sigmoid, gauss ve ters sigmoid
fonksiyonlaridir [12].

Kural katmani bulanik ¢ikarim
gergeklestirmektedir.  Bu  katmandaki  islem

birimleri sigmoid fonksiyonu kullanmaktadir.
Kural katmaninin ilk katmanindaki islem
birimleri giriglerinin her biri bir bulanik kiimeye
karsilik gelmektedir. Son katmandaki her bir
islem biriminin ¢ikig1 ise calisma bolgelerinin
iiyelik fonksiyonlar1 olmaktadir.

Fonksiyon katmanindaki islem birimleri, bulanik
calisma  bolgeleri i¢in  azaltilmig  dereceli
modelleri gerceklestirmektedir. Her bir islem
birimi bir ¢aligma bolgesine karsilik gelmektedir.
Islem birimlerinin cikislary, agirliklandirilmig
sistem degiskenlerinin toplamidir. Fonksiyon
katmanindaki agirliklar, calisma bolgelerindeki
dogrusal modellerin parametreleridir [13,14].

Berraklagtirma iglem biriminin girigi, ¢aligma
bolgeleri ve bu  bolgelere ait {yelik
fonksiyonlaridir. Berraklastirma katmani, agirlik
yontemi ile berraklastirma iglemini
gergeklestirmekte ve ag cikigini olusturmaktadir
[15].

6. UYYGULAMA

BSA ile ARMA bir sistem modellenmistir.
ARMA sistemin transfer fonksiyonu asagidaki
gibi alinmistir:
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Bu calisma igin, oOrnekleme sayist 50 olarak
almmustir. Buna gore sistem giris ve ¢ikisi, Sekil
2 ve Sekil 3°de gosterilmistir.

Giris ve ¢ikis degerleri verilerek ANFIS (adaptive
neuro fuzzy inference system- uyarlamali bulanik
sinir ag1 cikarim sistemi) yapisi egitilmistir.
Egitim i¢in 20 epok kullanilmigtir. Bu sonuglara
gore egitilmis sistemin cikist  Sekil 4’de
verilmigtir. Sistem ¢ikigt ile 6grenmis sistem
cikist arasindaki fark Sekil 5°de gosterilmistir.
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7. SONUC
Yapay zeka teknikleri Ogrenme, genelleme
yapma, kolaylikla farkli problemlere

uygulanabilme, giiriiltiiye karsi toleranslar1 ve
hizli islem yapabilmelerinden dolayr farkli
problemlerin ¢Ozlimiinde siklikla
kullanilmaktadir. Bulanik mantik ve yapay sinir
agmin birlestirilmesi birbirlerinin dezavantajini
da  gidermektedir. Bu c¢aligmada, YSA
tekniklerinden Bulanik Sinir agh sistemler
ARMA sistem modellemeye basarili bir sekilde
uygulanmistir. Sistem ¢ikisi ile 6grenilmis sistem
¢ikisi arasindaki fark oldukea kiigtliktiir.
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