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Ozet

Sistem modelleme, uygulamalarla veya matematik ifddeler
elde edilmg verilerden faydalanarak sistemlerin modellerinin
elde edilmesidir. Sistem modellemede amag¢ bilinmeyen bir
sistemin transfer fonksiyonunun belirlenmesidir. Modelleme,
bir sistemin dinamik davraglarinin belirlenmesinde ve
tasarlanmasinda yardimci olmaktadir. Gikgaretinin tahmin
edilmesi veya sistemle ilgili kalasilan problemlere ¢6zim
bulunmasi konusunda da faydal olmaktadir.

Bu calsmada, ¢ok katmanl yapay siniglari (CKYSA) ile
radyal taban fonksiyonlu yapay siniglari (RTYSA), lineer
olmayan bir dinamik sisteme (tanktaki su seviyesi) sistem
modelleme amaciyla uygulanm. Matlab similasyon
sonuglart incelenmi ve bu iki modelin performanslari
karsilastiriimisgtir.

Abstract

System modeling denotes obtaining models of the s/stem
through applications or utilizing the data from mathematical
expressions. System modeling aims to determine transfer
function of an unknown systenrModeling assists in
detemining dynamic behavior of a system and designing it. It
is also instrumental in estimating output signal or finding
solutions against problems regarding the system.

In this study, multilayer perceptron (MLP) neural network and
radial basis function (RBF) neural networks are applied to a
nonlinear dynamic system (water level in the tank) modeling
with the aim of system modelinglatlab simulation results
are analyzed and the performance of these two models is
compared.

1. Giris

Endustriyel uygulamalarin @a lineer olmayan sistemlerdir.
Karmaik ve lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesinde
yapay sinir glart (YSA) yaygin olarak kullaniimaya
baglanmstir.  YSA'nin lineer olmayan yapisi géetilecek
sistemlerin yapilari ile iyi bir uyum gklamaktadir [1].
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Sistem kimliklendirme ve modelleme amaciyla YSA'nin
kullanilmasi bir¢cok argirmanin konusu olmygur. YSA’nin
¢ok detayh bilgiye ihtiya¢ duymadan bir sistemin dawsmi
Ogrenebilmesi ve sahip oldu guriiltu toleransi 6zefi ile bu

tir uygulamalarda ©6nemli bir avantaj olarak ortaya
ctkmaktadir [2].
Karmagik lineer olmayan dinamik sistemlerin

modellenmesinde YSA'nin kullanimi mimkin olmaktadir [3].

YSA, kontrol sistemlerindeki etkirgi acisindan dgrusal
olmayan herhangi bir fonksiyonu vyeterli gtalukta
yaklastirabilme 6zellgine sahiptir. Son yillarda lineer olmayan
dinamik sistemlerin modellenmesi ve kontroli i¢in YSA'nin
uygulamalari tzerine birgok atamalar yapilmgtir [4].

YSA, sistem cikyi ile model cikgi arasindaki hata sinyali
kullanilarak ~ gitilir. Ogrenme, @gda bulunan néronlar
arasindaki bganti girliklarinin degistirilmesi ile olur.

Calismada YSA'nin genel yapisi, CKYSA ve RTYSA yapilari
anlatiimstir. Modelleme yapilacak sistem olan tanktaki su
seviyesi hakkinda bilgi verilrgiir. Modelleme igin YSA
yapisi olgturulmus ve modelleme Matlabta yapilgar. Elde
edilen similasyon sonugclari inceletini

2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA, insan beyninin dzelliklerinden olangr@nme yolu ile
yeni bilgi tlretebilme, yeni bilgiler okturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan
dogrudan gerceklgirmek amaci ile gedtirilen bilgisayar
sistemleridir [5].

YSA, deneysel bilgiyi alan, depolayan ve kullanan fiziksel
hicreli sistemlerdir. Yapay sinigkari ve biyolojik sinir glari
arasinda hem mimarileri hem de yetenekleri yéniinden biyuk
farklhliklar vardir [6].

Yapay sinir htcreleri (néronlar), YSA'larinin temel bilgi
isleme birimidir. Standart bir néron, tek bir gikre airlikh
giris bazgintilarindan olgan bir slem elemanidir [7].
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Sekil 1. Temel yapay néron [6].

Noron ¢iks sinyalisu sekilde ifade edilmektedir.

t
=f
o= f(wx) )
veya
(2
o= Wi . X
i i)
@
Burada w girlik vektori, x ise gig vektoridur.
t
w= [ wws W,
[V‘fL 2:-Wn A3)
x:[ Xoy .o X ]t
X %2-Xn (4)

Genelikle bir net deiskeni tanimlanir
fonksiyonu f(net) biciminde kullanihr.

ve aktivasyon

net= WtX

®)
3. Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari

CKYSA lineer olmayan problemlerin ¢éziminde en sik
kullanilan YSA modelidir. En az ¢ katmandan meydana
gelen, ileri beslemeli, geri yayilimigelr [8].

CKYSA cok sayida katman iceren YSA'dir. CKYSA'nda
sinirler ayri paralel katmanlara yerlestirilgterdir. Agda ayri
katmanlara bglantinin sonucu olarak ggrive ¢iks arasindaki
dogrusal olmayan eslemenin daha kagnka olmasi
mumkunddr. Bu 6zellik siniflandirma  ve hatirlama
uygulamalarinda degkenler arasindaki lineer olmayargiyi
gogermek icin kullanilir.Sekil 2'de ¢ok katmanli YSA'ndan
Uc katmanl bir yapay sinir@a semasi verilmektedir

¥r=-1

Sekil 2 CKYSA Ag Yapisi.

ilk katman olan gi§ katmaninda hesaplama igin néronlar
bulunmaz sadece birinci ara katmandaki néronlari beslemek
icin girisler bulunur. Bu katmani ikinci ara katman veseti
arakatmanlar takip eder. En son olarak gikatmani yer alir.
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Genel olarak girs katmani ile c¢ikg katmani arasindaki
katmanlar ara katman olarak anilir. Ayni katmandaki
digumler arasinda bir kgantt bulunmamaktadir. Teorik
olarak ¢ok sayida ara katman bulunur. Fakat bu egitibin
karmesikligint dnemli derecede artinr. Bir veya iki ara
katmanh aglarda dgruluk, saglamlik ve genelfirme c¢cgu
durumda sglanmaktadir.

Ileri beslemeli YSA'nda her néron hiikkteki katmanin tim
noronlari ile bglantihdir ve dger noronlarla bglantis
bulunmamaktadir. Katman igindeki baglantilara izin
veriimemektedir.

Ara katman sayisinin ve ara katman ndron sayilarinin
belirlenmesinde genel bir kural yoktur. Belirlenmgeini
yapllan glemenin karmgkligina baglhdir. Gig sayilarinin ve
¢ikis sayilarinin belirlenmesi tamamen probleme &6zgudur.
Noronlarin ve baglantilarinin sayilari sinir agininsdoolarak
sakhyabildii 6riintl sayisina kadar sinirhdir [8].

4. CKYSA icin Delta Ogrenme Kurali

Delta &renme kural, ¢cok katmanh YSA'lara uygulanan bir
egitim algoritmasidir. Hatanin geriye yayilim gittm
algaitmasi da denir. Geriye yayilimgi@mi, ¢ok katmanli
aplarda  tecribeyle  gigictkis  donsuim  bilgisinin
kazandrnimasini sglar. Sekil 2'deki yapi dikkate alinarak
¢ikis katmanindaki net terimi;

J
netk = JZ:]_WKJ y]

(6)
Aktivasyon fonksiyonu;
B 1
O = —/lnek 7

1-e

Burada )\ aktivasyon fonksiyonunun diklik katsayisidik.
degeri O<i<wo arasindadir. Genellikle 0<\<4 arasinda
alinmaktadir. Bu ¢agmadal = 1 alinmstir.

Asagidaki denklemde dgbetici degerlerin vektorudir. Buna
gore hata sinyali terimi:

Jok = (dk _Ok) f'(netk) ®)

Agirhiklar dizeltme denklem 9 gibi olur.
AWji :/7.50k.yj ©)

Burada n 6grenme katsayisidir. Genellikle 0.01 ile 0.9
arssinda bir dgerdir. Calgmadan = 0.25 alinmytir.

n iterasyon sayisini
glncelleme ifadesi;

gostermek lUzere scikagirhklar

ij (n+1 = ij (n) + Aij (n) (10)

Ara katmanindaki noron ifadeleri;
|
netj = iglvji -Zj

11
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12)
AVji = I].Jyj 4 (13)
n iterasyon sayisini gostermek tzeresggirliklari
gurcelleme ifadesi;
VJI (n+1)=vji(n)+Avji (n) (14)

5. Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir
Aglari

RTYSA, ileri beslemeli YSA yapilarina benzgekilde girk
katmani, ara katman ve c¢gkikatmanindan okur. Giris
katmanindan ara katmana d@iiin, radyal tabanli aktivasyon
fonksiyonlari ile dgrusal olmayan sabit bir dogiimdur. Ara
katmandan c¢ilg katmanina ise dgusal bir déngim
gerceklsir. RTYSA'da uyarlanabilecek serbest parametreler;
meikez vektorleri, merkezcil fonksiyonlarin gshgi ve ciks

katman @rhiklaridir.  RTYSA'nin  matematiksel ifadesi
asagidaki gibidir.
@; = expl_— Hx— C; H/a-zl
J J J (15)

Buradax giris vektori, ¢ j. Gaussian fonksiyonunun merkezi
ve o; standart sapma geridir. Esitlik Hx - Cj H ifadesix ve ¢;
vekiorleri arasindaki Euclidean uzaklibelirtmektedir.j. ara
digimun aktivasyon seviyesije esittir.

Ara katman cikglari;

ykj = ﬂ ¢] (chv U) (16)

o = jZlekj ykj
17)
Burada wy; k. Cikis dugimi ile j. aa katman dgimi
arssindaki girliktir.

Sekil 3 RBF Ag Yapisi.

6. Modellemesi Yapilacak Sistem Yapisi

Bu calsmada bir tanktaki su seviyesinin modellemesi
yaplacaktir. Taban alan kes#, yikseklgi H ve ¢iks borusu
kesti a olan su tankisekil 4 de goOsteriimektedirQin su
girisini h ise tanktaki su seviyesini gostermektedir.
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Qout

Sekil 4; Tank Sistemi.

Modelleme esnasinda sistamsekilde ¢algmaktadir:

1.durum 0-200 s arasi tankin su giriacik, su cikyi kapali
durumdadir. Burada tanktaki su seviyesi artmaktadir. 200 s
sonunda tanka toplam 1%nsu girki saslanarak tanktaki su
seviyesi 3 m'ye yikseltiimektedir. 0,002cos(0,1pifadesi su
girisinde kiicik ary ve azallar olusturarak bir dalgalandirma
olusturma amaciyla kullanilngtir. Tanka su gigi ifadesi;

Qin= 0005 000Zo0sQ157) m’s (18)
2.duum: 200-400 s arasl! tankin hem su gjinem de su ciki
ack durumdadir. Tanka giren su miktari ile tanktan ¢ikan su
miktari yaklasik eit oldugundan su seviyesi dengede
kalmaktadir.

Bernoulli denklemine gore tanktald kesitli ¢iks agzindan
akansu miktari (tanktan su cikisi);

Qout= a/2gh m¥/s

Burada h tanktaki su seviyesing ise yer c¢ekim ivmesini
gOstermektedir.

(19)

3.durum 400-600 s aras! tankin su girkapall, su cikgi acik
durumdadir. Bu durumda tanktaki seviye, gikranina bgli
olarak digmektedir.

Bir tanktaki su seviyesinin diferansiyel denklengag@adaki
gibidir;

dh  Qin-Qout _
dt A

Qin- a\/Tgh
A

(20)

Derklem 20 diferansiyel ifadesi Euler ileri yayilm metoduyla
ayriklastirilirsa;

h(k+3) - h(k) _ Qin(K — ay 2gh(k)
Ts A

(21)
elde edilir. Denklem 21'dekil's terimi 6rnekleme zamanini
gostermektedir. Bu ¢glmada Ts= 1 s alinmtir.
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Denklem 21 asagidaki gibi diizenlenirse;

Qin(K) — ay2gh(k) )

A (22)

Hk+1) = K +Ts(

Tarkin parametre derleri gagidaki gibidir:
A=1n?, a=0,0005f H= 4 m, g=9,82 mfsh(0)=2 m.

7. Sistemin Modellenmesi

Sistemin modellenmesi ile ilgili blok diyagrangekil 5'te
verilmistir. Bu modelleme sisteminde giiniz hem sisteme
hem de YSA’na (6lceklendirilerek) verilmektedir. Sistem
cikisi (tanktaki su seviyesi) ile ga cikisi kasilastinlarak
meydana gelen hata ile YSA modeli grgtiimektedir.
Modellemede kullanilan @ yapilari sekil 6 ile sekil 7'de
verilmistir.

T Model Gikigi { Su Seviyesi )
Giri (Qin) Tank Sistemi > h
Modeli Pl

+ | Oretici Degerler

Hata dk
RTYSAlicin x1 dp - % ok
~ | Ag Gikis Degerleri
CKYSAligin z1

YSA/ > o
YSA Cikisi ( Ogrenen Su Seviyesi )

v

Sekil 5. Sistem Modelleme BloBemasi.

CKYSA yapisi; girg, ¢cikis ve bir ara katmandan almaktadir.
Giris katmaninda bir sistem gjrive birde bias gigi vardir.
Ara katmanda 4 adet no6ron bulunmaktadir. CKYSA
modelleme uygulamalarinda giridezerlerinden sonuncusu
olarak bir bias dgerinin alinmasi uygun goérilmektedir. Bu
bias degeri (-1) alinmaktadir [6].

Ara Katman

Giris Katmanm

Sekil 6: Modellemede kullanilan CKYSA @Yapisi.

Cikis Katmani

Sekil 7' de verilen RTYSA yapisi, gigi cikis ve bir ara
katmandan olgmaktadir. Ara katmanda 4 adet ndron
bulunmaktadir. Ara katmanin 4. Noron ¢ikil olarak
alinmaktadir. Burada sadece ara katman ilescKatmani
arasinda agirliklar bulunmaktadir [9].
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Giris Katmani Cikis Katmani
Sekil 7: Modellemede kullanilan RTYSA@AYapisi.
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Ara Katman

YSA'nin egitim verileri model c¢ikgindan elde edilen
similasyon dgerleridir. Her iki & yapisinin gigi Qin

alinmistir. Sistemden elde edilen seviyegdderi (600 deger)
aga (pretici degerler d, olarak girilmektedir. YSA bu
degerleri kullanarak tanktaki sivi seviyesinig@nmektedir.
Ogrenen dgerler o, ag cikis degerleridir. Cpretici degerlerle
ag cikis degerlerinin ilk 20 dgeri Tablo 1'de gdsterilmgtir.

Zaman Model CKYSA RTYSA

(s) Cikisl Cikisl Cikisl

1 2,0035000{ 0,0071674 0,17478711
2 2,0104846] 0,5996646 1,084767|7
3 2,0174081] 0,7762766 1,58851609
4 2,0242232] 0,9946176 1,815562]1
5 2,0308852| 1,0974862 1,9950976
6 2,0373532] 1,1943912 2,0032074
7 2,0435912] 1,3331957 2,0385286
8 2,0495686| 1,5123573 2,04470509
9 2,0552614] 1,6473640 2,0506149
10 2,0606527| 1,7495785 2,0562384
11 2,0657327] 1,8273536 2,0615619
12 2,0704995  1,8868507 2,0665778
13 2,0749588  1,9326306 2,0712860
14 2,0791240 1,9680823 2,0756940
15 2,0830156]  1,9957326 2,0798165
16 2,0866607] 2,0174725 2,0836755
17 2,0900928  2,0347221 2,0872992
18 2,0933505 2,0485532 2,0907218
19 2,0964765 2,0597779 2,0939823
20 2,0995171 2,069016( 2,0971238

Tablo I Modellemede ilk 20 s i¢cin model, CKYSA ve

RTYSA cikss degerleri.

Modelleme esnasinda Matlab ortaminda yapilansmpaida
elde edilen dgerlersekil 8, 9 ve 10'da gosterilrgtir.
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8. Sonuglar

> Bu calsmada lineer olmayan dinamik bir sistem olan bir
tarktaki su seviyesi YSA ile modellengtir. Similasyon
soruclarindan elde edilen bulgulardan bu sistemde
CKYSA'nin  ve RTYSAnin modelleme amaci ile
kullaniminda her iki yapi da karili sonuclar verngtir. Ayni
model Uzerinde ve benzer ag yapisinda yapilan modelleme
calismasinin sonuglari incelergitide RTYSA'nin CKYSA’na
gore daha basarili oldw goérilmektedir. RTYSA ile
mockllemede hata daha hizl sifira yakiekta ve sonrasinda
cok kuguk dgerlerde kalmaktadir.

seviye (m)
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Sekil 10: CKYSA ve RTYSA'nin @renme hatalarinin
karsilastiriimasi grafgi.

Sekil 10 incelendiinde RTYSA c¢iksl, CKYSA ¢ikiina gore
model ciksini  (istenen dger) daha iyi takip etdi
gorilmektedir.
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