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ŞEKİL LİSTESİ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv
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3.3. DOĞRUSAL OLMAYAN SİSTEMLERDE KARARLILIK ANALİ-
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HSA :Hücresel Sinir Ağı
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ÖZET

YÜKSEK LİSANS TEZİ

BULANIK YAPAY SİNİR AĞLARININ DİNAMİK
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İstanbul Üniversitesi

Fen Bilimleri Enstitüsü

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı

Danışman : Yard. Doç. Dr. Sibel SENAN

Bu tez çalışmasında bulanık hücresel sinir ağlarının modelleri, bu modellerde kullanılan ka-

rarlılık analizi yöntemleri ve kararlılık analizinde önemli bir yeri olan Lyapunov fonksiyonları

incelenerek dinamik davranış analizi yapılmıştır. Tez çalışması kapsamında bulanık hücresel si-

nir ağlarının kararlılığı ile ilgili literatürdeki tüm çalışmalar taranmış, çalışmalar ilk olarak mo-

dellere ayrıştırılmış ve detaylı modelleri sunulmuştur. Daha sonra her bir model için kullanılan

kararlılık yöntemleri çıkarılmış ve Lyapunov Teoremini kullanan çalışmaların ayrı bir analizi

yapılarak özel olarak ele alınmıştır. Bulanık hücresel sinir ağlarının literatüre kazandırıldığı ilk

günden, günümüze kadar (1996- 2015 yılları arasında) kararlılık analizi ile ilgili yapılmış tüm

çalışmaları içeren detaylı bir survey çalışması yapılmıştır.
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1. GİRİŞ

1.1. YAPAY SİNİR AĞLARI(YSA)

Yapay sinir ağları (YSA), karmaşık gerçek dünya problemlerine insan beyninin bilgi edinme

süreçlerini simüle ederek, sayısal modelleme ile çözüm sunan bilgisayar programlarıdır. Ya-

pay sinir ağları veri işleme ve bilgi gösterimi için güçlü paralel hesaplamalar yapabilen, basit

adaptif işlem elemanlarından oluşan yapılardır. Yapay sinir ağlarının bu temel işlem eleman-

ları düğüm veya nöron olarak adlandırılır. YSA, her bir nöronun aşağıdaki transfer fonksiyonu

işlevi gördüğü yönlü bir graf olarak tanımlanır:

yi = fi(
n∑
j=1

wijxj − θi) (1)

burada yi, i nöronunun çıktısı, xj nöronun j inci girdisi vewij i ve j nöronları arasındaki bağlantı

ağırlığıdır. θi nöronun eşiğidir. fi aktivasyon fonksiyonudur ve genellikle lineer olmayan sig-

moid veya Gaussian fonksiyondur.

YSA’ların çekiciliği doğrusal olmama, yüksek paralellik, sağlamlık, arıza ve arıza toleransı,

öğrenme, belirsiz ve bulanık bilgi işleme yeteneği ve genelleme yeteneği gibi biyolojik sistem-

lerin dikkat çekici bilgi işleme özelliklerinden gelmektedir. Burada doğrusal olmama özelliği;

verilere daha iyi uyuma izin verir, gürültü duyarsızlığı; belirsiz veri ve ölçüm hataları varlığında

doğru tahmin sağlar, yüksek paralellik; hızlı işlem ve yazılım hata toleransı sağlar, öğrenme ve

uyarlanabilirlik; sisteme değişen ortama yanıt olarak içyapısını güncellemesi için izin verir.

Özellikle insan beyni üzerindeki yoğun araştırmalar vasıtasıyla, biyolojik sinir ağlardan ilham

alarak ortaya çıkan YSA’ların ana fikri, biyolojik sistemlerin çalışmasını birebir kopyalamak

değil, karmaşık problemlerin çözülmesinde biyolojik sinir ağların işlevselliğinden faydalan-
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maktır. YSA’lar programlamayla değil, insanların yaptığı gibi uygun öğrenme örnekleri ile de-

neyimleme vasıtasıyla öğrenirler. Sinir ağları verideki örüntü ve ilişkileri tespit ederek bilgileri

bir araya getirir.

YSA’lar sınıflandırma, tahmin, kontrol sistemleri, optimizasyon ve karar verme gibi birçok

alanda çeşitli uygulamalarda kullanılmıştır[119],[120].

1.2. BİYOLOJİK SİNİR AĞLARI (BSA)

Biyolojik nöronlar sinir siteminin ana yapı bloklarıdır. Bunlarla ilgili yapılan çalışmalar yapay

nöron işlemlerini ve yapay sinir ağları ile biyolojik sinir ağları arasındaki benzerliği daha iyi

anlamaya yardımcı olmuştur.

Ortalama bir insan beyni yaklaşık olarak 100 milyar nörondan oluşmaktadır. Her bir nöronun

diğer bir nöronla 1000 - 10000 arasında bağlantısı vardır. Yapay sinir ağları nadiren birkaç

yüz veya birkaç binden fazla işlem elemanından oluşur. Dolayısıyla yapay ağlar, insan beyni-

nin karmaşıklığı ve entelektüel işlevlerinin birçoğunun hala tanınmamış olması nedeniyle insan

beyniyle karşılaştırıldığında beklentilerin çok altındadır.

Biyolojik nöronlar, hücre aktivitelerinin kontrolünü gerçekleştiren hücre çekirdeğini içeren so-

ma adı verilen hücre gövdesi, diğer nöronlardan aldığı sinyalleri hücre gövdesine ileten dendrit-

ler ve sinyalleri diğer nörona taşıyan aksonlar olmak üzere 3 ana fonksiyonel birimden oluşur.

Uyarılar aksonlardan geçerek diğer nöron sinapsisine gelir ve bilgi ön işlemden geçirilerek bir

sonraki sinir hücresinin dendritine bilginin ya tamamı iletilir ya da bilgi hiç iletilmez.

1.3. YAPAY SİNİR AĞI - BİYOLOJİK SİNİR AĞI

Biyolojik sinir ağları; dendritler, soma ve aksonlardan oluşan sinir hücrelerinin meydana ge-

tirdiği yapılardır. İki sinir hücre arası iletişimi sağlayan dendrit ve akson arasındaki boşluklara
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Şekil 1.1: Sinir Hücresi.

sinaps adı verilir. Biyolojik nöronlar arasındaki sinyal iletimi sinapslar aracılığı ile sağlanır. Bir

biyolojik nöronun çalışma mekanizması şu şekildedir;

1. Sinapslar aracılığı ile sinyaller hücrenin dendritine gelir.

2. Tüm dendritlerdeki sinyaller hücre gövdesinde toplanır.

3. Toplam sinyal değeri bir eşik değerinden büyükse nöron aksonu aracılığı ile diğer nöron-

lara uyarı sinyali gönderir.

Yapay sinir ağları, yapay nöronlardan oluşmuş, biyolojik sinir sisteminden ilham alınmış mo-

dellerdir. YSA’lardan, nöronlar olarak bilinen, bağlantılı bilgi işleme elemanlarının bir kümesi

olarak bahsedilebilir. İşlem elemanları ağırlıklandırılmış girdiler, aktivasyon fonksiyonu ve bir

çıktıdan oluşur. Burada, yapay nöron çevreden uyarıcıları girdi olarak alır, net bir girdi oluştur-

mak için onları ağırlıklandırılmış biçimde birleştirir ve doğrusal bir eşik kapısından geçirerek

diğer nörona sinyali iletir.

1.4. YAPAY SİNİR AĞI ÇEŞİTLERİ

Yapay sinir ağları; öğrenme yöntemi, mimarisi, bağlantı yapısı gibi çeşitli kriterlere göre sınıflan-

dırılabilir. YSA’lar genel olarak 3 ana kritere göre sınıflandırılır. Aşağıda detayları yer alan

öğrenme yöntemlerine göre, YSA’lar öğreticili ve öğreticisiz öğrenmeli olarak sınıflandırılabilir.
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Ağın kullandığı veriye göre sınıflandırma ise kalitatif ve kantitatif olarak yapılır. Kalitatif yön-

temler kişi düşüncelerine bağlı veriler için, kantitatif yöntemler ise matematiksel modellere da-

yanan, elde yeterli sayısal veri olması halinde kullanılan yöntemlerdir. Bir diğer sınıflandırma

yöntemi ise ağın yapısına göre yapılan sınıflandırmadır; ileri beslemeli sinir ağı ve geri besle-

meli sinir ağı.

İleri beslemeli sinir ağı, işlem elemanları arasında döngünün olmadığı(işaretler tek yönlü olarak

ileri doğru iletilir, geriye doğru geçişe izin vermez) ağlardır. Dolayısıyla girdiye hızlı karşılık

üretirler. Geri beslemeli sinir ağı ise döngü içeren ağlardır(işaretler ileri ve geri olmak üzere çift

yönlü iletilir). Girdiye yavaş karşılık üretirler ve bu nedenle öğrenme süreçleri ileri beslemeli

ağlara kıyasla daha uzundur.

1.5. YAPAY SİNİR AĞLARINDA ÖĞRENME

Yapay sinir ağlarının genellikle mevcut eğitim örüntülerinden bağlantı ağırlıklarını öğren-mesi

gerekmektedir. Bağlantı ağırlıklarında gerçekleştirilecek güncellemeler ile performans zamanla

artırılır. Öğrenme sürecini anlamak ve oluşturmak için öncelikle sinir ağının faaliyet gösterdiği

çevrenin bir modeli oluşturulmalıdır. Modelin oluşturulması bir öğrenme stratejisinin belirlen-

mesidir. İkincil olarak ağ ağırlıklarının hangi öğrenme kuralına göre güncelleneceği belirlen-

melidir.

Öğreticili öğrenme, öğreticisiz öğrenme ve karma olmak üzere 3 ana öğrenme stratejisi vardır.

Öğreticili öğrenmede ağ her bir örüntü modeli için arzu edilen çıktıyı sağlamalıdır. Ağırlıklar,

ağın bilinen doğru cevaplara mümkün olduğunca en yakın cevapları üretmesi için bir korelas-

yona göre güncellenir. Öğreticisiz öğrenme, öğreticili öğrenmenin aksine eğitim veri kümesin-

deki her girdi modeli ile ilişkili doğru bir cevap gerektirmez. Verinin temel yapısını ve verideki

modeller arasındaki korelasyonu araştırarak, bu korelasyonlardan modelleri kategorilere göre

sınıflandırır. Öğreticili ve öğreticisiz öğrenme metodlarının her ikisinin de kullanıldığı karma

öğrenmede diğerleri öğreticisiz öğrenme ile belirlenirken, ağırlıklar genellikle kısmı öğreticili

öğrenme ile gerçekleştirilir.
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Eğitim modellerinden bir çözüm tahmin etmek için bir öğrenme algoritması için gereken süre

hesaplama karmaşıklığı olarak tanımlanır. Yüksek hesaplama karmaşıklığına sahip birçok öğren-

me algoritması mevcuttur. Yapay ağ öğrenmeleri için etkili algoritmalar konusunda birçok aktif

araştırma mevcuttur.

1.6. BULANIK YAPAY SİNİR AĞLARI (BYSA)

Bulanık mantık kullanılarak geliştirilen bulanık kural, son yıllarda aktif bir araştırma alanı ha-

line gelmiştir [1]. Bulanık mantık, belirsizliği modelleme ve işleme için doğal bir araçtır. Do-

layısıyla bulanık kurallar muğlak ve belirsiz bilgiye uygun bir yönetim sunması ile klasik üretim

kurallarından üstündür. Sayısal değerler yerine dilsel etiketleri kullanarak bilgiyi temsil ederler.

Böylece insanlar için daha anlaşılabilir ve kolay yorumlanabilirler.

Zadeh tarafından bulanık kümeler olarak ele alınmış, belirsiz veriler çoğu alanda mevcuttur[2].

Bir üyelik fonksiyonu ile temsil edilen bu belirsizlik, polinom bulanık fonksiyonlar[3,4], tarım

[5], piyasa tahimini[6], görüntü işleme[7] gibi sezgisel hesaplamadaki birçok uygulamada kulla-

nılmıştır. Sezgisel hesaplama teknikleri olarak kullanılan YSA’lar üyelik fonksiyonları bulup

ayarlamada ve bulanık çıkarım yaklaşımları oluşturmada kullanılmalarına rağmen, karma tek-

nikler kullanılan sezgisel hesaplamada daha iyi sonuçlar vermektedir. Genetik hesaplama, bu-

lanık mantık ve sinirsel hesaplama sezgisel hesaplamada kullanılan başlıca tekniklerdir.

Hatalı verilerin çoğalması, bu tip veriler için uygun bir fonksiyon ihtiyacını doğurmuştur. BYSA

lar aynı anda bulanık verileri alma ve giriş çıkış ilişkilerini incelemek için birleştirici teknikleri

dolayısıyla bu uygun fonksiyonları bulmada kullanılabilirler. Bir bulanık yapay sinir ağı, para-

metreler üretmek için YSA’nın öğrenme algoritmalarını kullanan bulanık sistemdir[8]. Ürettiği

parametreleri optimizasyonu sağlamak için uyarlar. BYSA sistemi yardımcı veya melez ol-

mak üzere 2 tipte olabilir. Yardımcı sistemde bulanık sistemler ve YSA’lar birbirinden ayrı ve

bağımsızdır. Melez sistemler ise bulanık mantık ve YSA’nın entegre olduğu sistemlerdir. Melez



6

sistemlere örnek olarak ANFIS, FuNe, Fuzzy RuleNet, GARIC verilebilir.

BYSA’lar için önerilen 2 öğrenme yöntemi vardır; geri yayılım algoritması ve genetik algorit-

malar.

1.7. HÜCRESEL SİNİR AĞLARI (HSA)

Şekil 1.2: Hücresel Sinir Ağı.

Hücresel Sinir Ağları gerçek zamanlı sinyaller işleyen, yerel bağımsız, düzenli olarak tekrar

eden grid yapılı analog devreler olarak tanımlanabilir. HSA’ların temel devre elemanları hücre-

lerdir. Sinir ağındaki her bir hücre yalnızca en yakınındaki komşu hücrelerle bağlantılıdır[9].

Birbiriyle direkt bağlantılı olmayan hücreler, ağın sürekli zamanlı dinamiklerinin yayılma etki-

leri ile dolaylı olarak birbirlerini etkileyebilir. Bir hücre, genellikle kapasitörler, lineer dirençler,

doğrusal ve doğrusal olmayan kontrollü kaynaklar ve bağımsız kaynaklar gibi doğrusal ve

doğrusal olmayan devre elemanları içerir. HSA’nın devre elemanları ve örüntü bağlantı yapısı,

2 boyutlu hücresel sinir ağı örneğinde de görülebilir[10]. Teorik olarak herhangi boyutta bir

hücresel sinir ağı yapısı tanımlanabilir. İlgili referanstaki araştırmacılar görüntü işleme üzerine

odaklandıkları için, 2 boyutlu olma durumunu ele almışlardır.

İlk olarak 1988 yılında L.O. Chua and L.Yang tarafından öne sürülmüş[10], sinir ağlarının bir

türü olan HSA’larla ilgili teoride ve uygulamada pek çok çalışma yapılmıştır. HSA’lar sinyal
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işleme, çağrışımlı bellekler, doğrusal olmayan matematiksel denklemlerin çözümü gibi birçok

alanda kullandığı gibi, ağırlıklı olarak örüntü tanıma ve görüntü işleme(özellikle statik) ile ilgili

problemlerde başarılı çözümler sunmaktadır.

Bu uygulamaların HSA’ların dinamik davranış analizine dayandığı görülmektedir. Kararlılık bu

davranışla ilgili en önemli konulardan birisidir. HSA’ların kararlılık analizleri son zamanlarda

birçok araştırmacı tarafından ele alınmış ve bu konuda yapılan çalışmalarda önemli sonuçlar

elde edilmiştir. Öte yandan zaman gecikmelerinin varlığı bilgi işlemenin sonlu hızı nedeniyle

sinir ağlarında sapma, salınım ve istikrarsızlığa neden olabilir. Zaman gecikmeli hücresel sinir

ağlarının kararlılık analizi konusu ile ilgili de birçok araştırma yapılmıştır[9],[10], [113-118].

1.8. BULANIK HÜCRESEL SİNİR AĞLARI (BHSA)

Gerçek dünya problemlerinin matematiksel modellenmesinde belirsizlik ve kesin olmama ile

bulanık teoriye başvurulmuştur. İlk olarak 1996 yılında T. Yang ve L.B. Yang [106] tarafından

ileri sürülen bulanık hücresel sinir ağları, geleneksel hücresel sinir ağları ile bulanık mantığı

birleştiren ve hücreler arasında yerel bağlantı sağlayan yeni bir hücresel sinir ağı tipidir.

Bulanık Hücresel Sinir Ağlarının dinamik davranış modeli aşağıdaki diferansiyel denklemle

tanımlanmıştır[106]:

C
dxij
dt

= − 1

Rx

xij +
∑

Ckl εNγ(i ,j )

A(i, j; k, l)ykl +
∑

Ckl εNγ(i ,j )

B(i, j; k, l)ukl + I

+
∧̃

CklεNγ(i,j)

Afmin(i, j; k, l)ykl +
∨̃

CklεNγ(i,j)

Afmax(i, j; k, l)ykl

+
∧̃

CklεNγ(i,j)

Bfmin(i, j; k, l)ukl +
∨̃

CklεNγ(i,j)

Bfmax(i, j; k, l)ukl,

1 ≤ i ≤M, 1 ≤ j ≤ N

Burada Afmin(i, j; k, l), Afmax(i, j; k, l), Bfmin(i, j; k, l) ve Bfmax(i, j; k, l) sırasıyla bulanık

geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN
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şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır. A(i, j; k, l) ve B(i, j; k, l)

sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;∧˜ ve ∨˜ sırasıyla bu-

lanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xij, yij , uij ve I sırasıyla Cij nin durum, çıktı,

girdi ve sapmalarını temsil eder.

Görüntü tanıma gibi üst düzey bilgi işleme yeteneği ile HSA’ların düşük düzeyli bilgi işleme ka-

pasitesini birleştirmesine izin veren bulanık hücresel sinir ağları, sinaptik kural hesaplamasında

bulanık işlemleri kullanan HSA ların bir genellemesidir [99].

Geleneksel hücresel sinir ağının yapısından farklı olarak, bulanık hücresel sinir ağları çarpım

toplamı işleminin yanı sıra şablon girdi ve/veya çıktıları arasında bulanık mantığa sahiptir. Do-

layısıyla BHSA’lar geleneksel hücresel sinir ağlarına kıyasla çok daha fazla amaca hizmet et-

mektedir.

BHSA’lar görüntü işleme problemleri için çok kullanışlı paradigmadır ki, bu görüntü işleme

ve örüntü tanımada köşe taşıdır. Bu alanda literatürde BHSA lar kullanılarak yapılmış bir çok

çalışma mevcuttur; gri ölçek görüntülerinin görüntü işlemesi [19], [20], kenar algılama [18],

görüntü işleme [21], Öklid uzaklığı dönüşümü [22] bunlara örnek olarak verilebilir.

BHSA’lar kullanılarak tıp alanında da birçok çalışma yapılmıştır. Literatürde BHSA’ların kul-

lanıldığı tıp uygulama alanlarından bazıları şunlardır: beyaz kan hücresi tespiti[14], hesaplamalı

tomografi karaciğer görüntüleri [16], [17].

Bulanık hücresel sinir ağlarının dinamik davranışında stokastik gürültü karışıklığı ve difüzyon

etkileri ihmal edilemezdir. Bu nedenle difüzyon parametrelerini içeren senkronizasyon kriterleri

daha makuldur. İlk olarak Pecora ve Carroll tarafından literatüre sunulan[111] kaotik senkro-

nizasyon, ana sistem olarak kabul edilen kaotik bir sistem ve köle sistem olarak kabul edilen

benzer başka bir sistem göz önüne alındığında amaç köle sistemin tepkisini ana sisteme senk-

ronize etmeye zorlamak olarak tanımlanmıştır.
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BHSA’ların senkronizasyonu kullanılarak bilgi işleme, kimyasal reaksiyonlar, güvenli ileti-

şim, kaos jeneratör tasarımı gibi birçok teknolojik alanda çeşitli çalışmalar yapılmıştır[23]-[37].

1.9. KARARLILIK ÇALIŞMALARI

Yapay sinir ağlarının görüntü işleme, sinyal işleme, optimizasyon gibi gelişmiş hesaplama özel-

likleri, sinir ağlarının dinamik davranışına dayanır. Yapay sinir ağlarının üstel kararlılık ve peri-

yodik osilasyon analizi gibi nitelik analizleri bu ağların dinamiklerini oluşturur.YSA’ların özel

bir modeli olan hücresel sinir ağlarının dinamiklerini analiz etmede kararlılık birincil derecede

öneme sahiptir. İstenen HSA performansını garantilemek için denge noktası ve bu denge nok-

tasının kararlılığını incelemek son derece önemlidir. HSA’nın kararlılık analizinde kullanılacak

kararlılık analizi türü HSA’nın uygulanacağı problemin yapısına göre belirlenir. Örneğin HSA

optimizasyon probleminde kullanılacaksa bu HSA’nın başlangıç koşullarından bağımısz tek bir

denge noktasına yakınsaması ve sistemin global asimptotik kararlı olması gerekmektedir.

Hücresel sinir ağlarının bir türü olan bulanık hücresel sinir ağlarının dinamikleri ile ilgili son

yıllarda birçok çalışma yapılmış ve önemli sonuçlar elde edilmiştir. BHSA’larla ilgili farklı ka-

rarlılık teorileri ortaya koyan birçok çalışma mevcuttur.

Bu kapsamda son 20 yılda BHSA modellerinin kararlılığı üzerine birçok çalışma yapılmıştır

[43-110]. Bu çalışmalarda çeşitli BHSA modellerinin denge noktasının tam kararlılığı, asimp-

totik kararlılığı, üstel kararlılığı gibi farklı kararlılık analizleri incelenmiştir.

Bu tez çalışmasının amacı,bulanık hücresel sinir ağlarının dinamik davranış analizini yapmış

olan literatürdeki tüm çalışmaların incelenmesidir. Bu amaçla tezin içeriği aşağıdaki şekilde or-

ganize edilmiştir.

Tezin Genel Kısımlar bölümünde, bulanık hücresel sinir ağları ile ilgili genel bir bilgi verile-

cektir.
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Tezin Malzeme ve Yöntem bölümünde, tez çalışması kapsamında incelenen yayınlarda kullanıl-

mış olan tüm yöntem ve kurallar verilecektir.

Bulanık Hücresel Sinir Ağlarının Dinamik Davranış Analizi bölümünde, incelenen çalışmalar-

da ele alınan BHSA modelleri sınıflandırılarak elde edilen model tanımları verilecektir.

Bulgular bölümünde, BHSA’ların dinamik davranışı ile ilgili yapılmış literatür çalışmalarının

yıllara göre dağılımı, kullanılan yöntemlere göre dağılımı, ele alınan kararlılık analizi türüne

göre dağılımı sonuçları verilecektir.
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2. GENEL KISIMLAR

Lineer sinaptik kurallarla karaketerize edilen yapay sinir ağları, çok karmaşık bir lineer eşlemeyi

gerçekleştirebilir ve büyük bir bilgi elde etme yeteneğine sahiptir. Uzun bir süredir iki insan

yapımı hata vardır ki; bunlardan birinde edinim hızı düşüktür ve birleşmenin nesnel fonksiyo-

nun daha kötü bir yerel optimum noktasında gerçekleşmesi mümkündür, diğerinde ise ağ tam bir

”kapalı kutu” halinde olup içerisindeki nöronlar ve sinaptik kanunlar kesin doğrulukta fiziksel

çıkarımlar sağlayamaz, buna bağlı olarak da mevcut bilgi ağın yapı tasarımının iyileştirilmesinde

ve daha kötü olan yerel optimum noktadan kaçınmak için edinim hızının artırılmasında eksik-

siz olarak uygulanamaz. Bu noktada BHSA yapısı uzman ve klasik HSA arasında bir arayüz

olarak kullanılabilir; BHSA, HSA şablonları içinde bulanık kurallar olarak ifade edilen dilsel

veya üst düzey ifadeleri çevirmede kullanılır[18]. Bu nedenle BHSA’lar geleneksel hücresel si-

nir ağlarına kıyasla çok daha fazla amaca hizmet etmektedir. BHSA’lar literatürde önemli bir

yer tutmaktadır. BHSA’larla ilgili 1996 yılından bu yana bir çok çalışma yapılmıştır.

Kararlılık ve yakınsaklık BHSA’ların performans gereksinimini garantileyen ön koşullardır. Bu

nedenle BHSA’nın dinamiklerini analiz etmede birincil derecede öneme sahiptir.

Bu survey çalışmasında 1996 yılından bu yana BHSA’ların kararlılık analizi ile ilgili litaratüre

kazandırılmış tüm çalışmalar incelenmiş, çalışmalarda kullanılan modeller sınıflandı-rılarak,

literatürde yer alan tüm bu çalışmaların kullandığı kararlılık yöntemleri incelenmiş ve analiz

edilmiştir.
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3. MALZEME VE YÖNTEM

Öncelikle bu tezin kapsamında kullanılan bazı sembolik gösterimler ifade edilecektir :

Matrisler büyük harfle gösterilecektir. ÖrneğinQ ya da P . Herhangi birQmatrisi için aşağıdaki

gösterimler kullanılacaktır:

• QT :Qmatrisinin transpozu. BirQmatrisinin transpozu, matrisin satırları ile sütunlarının

yer değiştirilmesi ile elde edilir.

• Q−1 : Q matrisinin tersini ifade eder.

• λi(Q) : Q matrisine ait i. özdeğeri ifade eder.

• λm(Q) : Simetrik bir Q matrisinin en küçük özdeğerini temsil eder.

• λM(Q) : Simetrik bir Q matrisinin en büyük özdeğerini temsil eder.

• det(Q) : Q matrisinin determinantını ifade eder.

• P = diag(pi) > 0: Pozitif köşegen bir P matrisini ifade eder.

• |Q| : Q matrisinin her bir elemanının mutlak değeri alındıktan sonra oluşturulan matristir.

Vektörler küçük harflerle gösterilecektir. Örneğin u ya da v. n adet elemanı olan ve bu e-

lemanları v1, v2, ...., vn ile temsil edilen herangi bir v vektörü için aşağıdaki gösterimler kul-

lanılacaktır:

• v vektörü v=[v1 v2....vn]T şeklinde gösterilir ve bir sütun vektörünü temsil eder.

• vT ise v vektörünün transpozunu gösterir ve bir satır vektörüdür.

• |v| = (|v1|, |v2|, ..., |vn|)T olarak kullanılacaktır.
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3.1. NORMLAR

3.1.1. Öklit Uzayı

Tüm n-boyutlu vektörlerin kümesi v = [v1, v2, ..., vn]T ile gösterilir. Burada v1, v2, ..., vn

gerçek sayıdırlar ve n-boyutlu Öklid uzayı olarak tanımlanır. Rn şeklinde gösterilirler. Tüm

gerçek sayıları içeren tek-boyutlu Öklid uzayı R ile gösterilir.

3.1.2. Vektör ve Matris Normları

Bir v = [v1, ..., vn]T vektörünün normu ||v|| ile gösterilir ve aşağıdaki özellikleri sağlayan

reel-değerli bir fonksiyondur :

• ∀v ∈ Rn için ||v|| > 0 ve sadece v = 0 için ||v|| = 0.

• ∀v, u ∈ Rn için ||v + u|| ≤ ||v||+ ||u||.

• ∀α ∈ R ve ∀v ∈ Rn için ||αv|| = |α| ||v||.

3.2. MATRİS SINIFLARI VE ÖZELLİKLERİ

Bu bölümde bazı matris sınıflarının tanımları verilecektir :

Tanım 3.2.1

nxn boyutlu simetrik bir Q matrisinin bütün özdeğerleri sıfırdan büyük ise, bu Q matrisi pozitif

tanımlıdır ve Q > 0 ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.2

nxn boyutlu simetrik bir Q matrisinin bazı özdeğerleri sıfırdan büyük ve bazı özdeğerleri sıfıra

eşit ise, bu Q matrisi pozitif yarıtanımlıdır ve Q≥0 ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.3

nxn boyutlu bir Q matrisinin bütün özdeğerlerinin gerçel kısmı sıfırdan büyük ise, bu Q mat-
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risi pozitif kararlıdır. Bu özelliğe sahip matrisler aynı zamandaH-kararlı matris olarak da isim-

lendirilir ve Q ∈H ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.4

nxn boyutlu birQmatrisinin bazı özdeğerlerinin gerçel kısmı sıfırdan büyük ve bazı özdeğerle-

rinin gerçel kısmı sıfıra eşit ise, bu Q matrisi pozitif yarıkararlıdır. Bu özelliğe sahip matrisler

aynı zamanda Ho-kararlı matris olarak da isimlendirilir ve Q ∈Ho ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.5

Herhangi birQ=(qij) matrisinin elemanları qii≥0 ve qij≤0 olarak seçilmiş olsun. Bu formdaki

Q matrisi Zn kümesinin bir elemanı olarak kabul edilir.

Tanım 3.2.6

Q matrisi Zn kümesinin bir elemanı olsun. Eğer Q matrisi pozitif kararlı bir matris ise, Q

matrisi tekil olmayan M-matris olarak isimlendirilir ve Q ∈K ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.7

Q matrisi Zn kümesinin bir elemanı olsun. Eğer Q matrisi pozitif yarıkararlı bir matris ise, Q

matrisi M-matris olarak isimlendirilir ve Q ∈Ko ifadesi ile gösterilir.

Q tekil olmayan M-matris ise aşağıdaki ifadeler eşdeğerdir.

Kural 3.2.1 [41]

QΨ > 0 eşitsizliğini sağlayan pozitif bir Ψ > 0 vektörü bulunabilir.

Kural 3.2.2 [41]

Aşağıdaki eşitsizliği sağlayan pozitif köşegen bir D = diag(di > 0) matrisi vardır.

qiidi >
∑
j=1
j 6=n

dj|qij|, i = 1, ..., n.
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Tanım 3.2.8

nxn boyutlu herhangi bir Q matrisinin kıyas matrisi C= {cij} ile gösterilir ve cii = qii , cij =

−|qij | olarak tanımlanır.

Tanım 3.2.9

Herhangi bir Q matrisi için köşegen elemanları qii > 0 olarak verilmiş olsun. Eğer Q matrisi-

nin kıyas matrisi C, tekil olmayan M-matris ise, bu durumda Q matrisi tekil olmayan H-matris

olarak isimlendirilir ve Q ∈ C ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.10

Herhangi bir Q matrisi için köşegen elemanları qii ≥ 0 olarak verilmiş olsun. Eğer Q matri-

sinin kıyas matrisi C, M-matris ise bu durumda Q matrisi H-matris olarak isimlendirilir ve Q

∈ Co ifadesi ile gösterilir.

Tanım 3.2.11

Q, nxn boyutlu bir matris olsun. Eğer Q matrisinin elemanları aşağıdaki eşitsizliği sağlıyorsa :

qii>
n∑

j=1
j 6=i

|qij |, i = 1 , . . . , n

bu Q matrisi, kesin köşegen satır baskın bir matristir.

Tanım 3.2.12

Q, nxn boyutlu bir matris olsun. Eğer Q matrisinin elemanları aşağıdaki eşitsizliği sağlıyorsa :

qii≥
n∑

j=1
j 6=i

|qij |, i = 1 , . . . , n

bu Q matrisi, köşegen satır baskın bir matristir.

Tanım 3.2.13
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Q, nxn boyutlu bir matris olsun. Eğer Q matrisinin elemanları aşağıdaki eşitsizliği sağlıyorsa :

qii>
n∑

j=1
j 6=i

|qji |, i = 1 , . . . , n

bu Q matrisi, kesin köşegen sütun baskın bir matristir.

Tanım 3.2.14

Q nxn boyutlu bir matris olsun. Eğer Q matrisinin elemanları aşağıdaki eşitsizliği sağlıyorsa :

qii≥
n∑

j=1
j 6=i

|qji |, i = 1 , . . . , n

bu Q matrisi, köşegen sütun baskın bir matristir.

3.3. DOĞRUSAL OLMAYAN SİSTEMLERDE KARARLILIK ANALİ-

Zİ

Bu kısımda, tez çalışması kapsamında incelenen yayınlarda kullanılmış olan tüm kararlılık ana-

lizi yöntemleri verilecektir.

3.3.1. Lyapunov Kararlılık Teoremi

ẋ(t) = f(x(t)) sisteminin denge noktası x∗ = 0 olsun. Bu durumda f(0) = 0 olacaktır.

V (x(t)) : Rn → R pozitif tanımlı, sürekli ve türevi alınabilir bir fonksiyon olsun. V (x(t))

fonksiyonunun zamana göre türevi aşağıdaki şekilde yazılabilir:[42]

V̇ (x(t)) =
n∑
i=1

∂V (x(t))

∂xi(t)
ẋi(t) =

n∑
i=1

∂V (x(t))

∂xi(t)
fi(x(t)) =

∂V (x(t))

∂x(t)
f(x(t))

V (0) = 0, V (x(t)) > 0, ∀x(t) 6= 0 iken
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(i) V̇ (x(t)) ≤ 0, ∀x(t) ∈ Rn ise denge noktası x∗ = 0 kararlıdır.

(ii) V̇ (x(t)) < 0, ∀x(t) 6= 0 ise denge noktası x∗ = 0 asimtotik kararlıdır.

(iii) V̇ (x(t)) > 0, ∀x(t) 6= 0 ise denge noktası x∗ = 0 kararsızdır.

Bu teorem Lyapunov’un Direkt Metodu olarak adlandırılır. Bu metodun üstünlüklerinden biri

denge noktasının kararlılık özelliklerini, sisteme ait diferansiyel denklemleri çözmeden belirle-

memizi sağlamasıdır. Ancak Lyapunov fonksiyonunun bulunması için bir yöntem bulunmamak-

tadır. Uygun bir Lyapunov fonksiyonu bulunabilirse, sistemin kararlılığı belirlenebilir. Bununla

birlikte, herhangi bir Lyapunov fonksiyonu bulunamazsa, bu sistemin kararsız olduğu anlamına

gelmemektedir.

3.3.2. M-Matris Teoremi

A nxn gerçek Z matrisi olsun. Yani A = (aij) burada tüm i 6= j, 1 ≤ i, j ≤ n için aij ≤ 0 dır.

A formdaki gibi A = sI−B ifade edilebilirse aynı zamanda bir M-matristir; burada B = (bij),

tüm 1 ≤ i, j ≤ n için bij ≥ 0 s, B özdeğer modülünün maksimumundan daha büyüktür ve I

bir birim matrisdir.

3.3.3. Young Eşitsizliği

a > 0, b > 0, p > 1, 1
p

+ 1
q

= 1 varsayarsak aşağıdaki eşitsizlik sağlanır.

ab ≤ 1

p
ap +

1

q
bq

bu eşitsizlik Young eşizliği olarak adlandırılır.

3.3.4. Lineer Matris Eşitsizliği

Lineer matris eşitsiliği aşağıdaki formun bir ifadesidir;

F (x) = F0 +
∑m

i=1 xiFi > 0, burada (2.1) x ∈ Rm değişken ve simetrik matrisler Fi = Fi
T ∈

Rnxn, i = 0, ...,m verilmektedir.
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(2.1) deki eşitsizlik sembolü F (x)in pozitif tanımlı olduğu anlamına gelir, yani tüm sıfırdan

farklı u lar için uTF (x)u > 0 dır. Şüphesiz LME x de n polinomal eşitsizliklerin bir kümesine

denktir yani F(x) in önde gelen başlıca minörleri pozitif olmalıdır.

3.3.5. Brownian Hareketi

B(0) = 0, s < t olacak şekilde tüm t,s ler için B(t) − B(s) t − s varyanslı normal dağıtık ve

B(t) − B(s) in dağılımı r ≤ s için B(r) den bağımsız ise B(t) rastgele değişkenler dizisi bir

Brownian hareketidir.

3.3.6. Ito Kuralı

Ito Lemması, bir stokastik sürecin zamana bağlı bir fonksiyonunun türevini belirlemek için

kullanılan Ito hesabındaki önemli bir bileşendir. Adi diferansiyel hesabındaki zincir kuralına

benzer bir stokastik ortamda zincir kuralı rolünü gerçekleştirir.

B(t) bir Brownian hareketi ve W (t) aşağıdaki stokastik diferansiyel eşitliği sağlayan bir Ito

sürüklenme-difüzyon süreci olsun

dW (t) = µ(W (t), t)dt+ σ(W (t), t)dB(t)

Eğer f(w, t) ∈ C2(R2, R) ise f(W (t), t) aşağıdaki diferansiyeli ile verilen bir Ito sürüklenme-

difüzyon sürecidir.

d(f(W (t), t)) =
∂f

∂t
(W (t), t)dt+ f ′(W (t), t)dW +

1

2
f ′′(W (t), t)dW (t)2

dW (t)2 , dt2 = 0, dtdB(t) = 0 ve dB(t)2 = dt ile verilmiştir.

3.3.7. Sabit Nokta Teoremi

ϕ : Rn → Rn Rn üzerinde ‖.‖ normuyla donatılmış bir daralma haritalaması olsun bundan

dolayı ϕ(x∗) = x∗ ı sağlayan tek bir sabit nokta x∗ ∈ Rn vardır.
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3.3.8. Jensen İntegral Eşitsizliği

Herhangi bir sabit M matrisi için, a ve b herhangi skalerler a < b ve bir vektör fonksiyonu

χ(t) : [a, b]→ R öyle ki söz konusu integrallar iyi tanımlıdır ve aşağıdaki eşitsizliklik sağlanır

(
∫ b
a
χ(s)ds)TM(

∫ b
a
χ(s)ds) ≤ (b− a)

∫ b
a
χ(s)TMχ(s)ds

3.3.9. Kuadratik Konveks Birleştirme

Herhangi simetrik matrisler Z0, Z1, bir pozitif yarı tanımlı matris Z2 ≥ 0, ve uygun boyutlu

herhangi bir vektör % için eşitsizlik

g(α) = %TZ0%+ α%TZ1%+ α2%TZ2% < 0,∀α ∈ [α1, α2]

sağlanır ancak ve ancak aşağıdaki eşitsilzikler eşzamanlı olarak sağlanırsa

g(α1) < 0, g(α2) < 0

3.3.10. Tesadüf Derecesinin Devamı Teoremi

(A2) Negatif olmayan pj , qj sabitleri vardır öyle ki j = 1, 2, ..., n,x ∈ N için |fj(x)| ≤

pj|x|+qj (A2) nin geçerli olduğunu ve aşağıdaki koşulun sağlandığını varsayalım (A3) En−D

bir M matris, burada D = (dij)nxn, dij = 1
ci

(a+
ij + α+

ij + β+
ij )pj , sistemin en az bir w periyodik

çözümü vardır.

3.3.11. Homeomorfizma Haritalama Teoremi

Bir H : Rn → Rn haritası kendi üzerinde Rn in bir homeomorfizmasıdır. Öyle ki H sürekli ve

birebir ve ters haritası H−1 de sürekli ise.

3.3.12. M-koni Tanımı

Tekil olmayan bir M-matrisi D için, ΩM(D) boş değil ve herhangi z1, z2 ∈ ΩM(D) için k1z1 +

k2z2 ∈ ΩM(D), ∀k1, k2 > 0 dir. Dolayısıyla ΩM(D) Rn de konik yüzeyi olmayan bir konidir.
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Bu bir M koni olarak adlandırılır.

3.3.13. Negatif Olmayan Matrislerin Spektral Yarıçapının Özuzayı

Negatif olmayan bir A ∈ Rnxn matrisi için ρ(A) A nın spektral yarıçapı olsun. Bu durumda

ρ(A) A nın bir özdeğeridir ve A’nın özuzayı

Ωp(A) , {z ∈ Rn | Az = p(A)z}

ile gösterilir. Bu negatif olmayan A matrisinin en az bir pozitif özvektörü olmasını sağlayan A

nın tüm pozitif özvektörlerini içerir.

3.3.14. Dürtüsel Başlangıç Koşullu İntegro Diferansiyel Eşitsizliği

0 < r(t) ≤ τ , A = (aij)nxn, P = (pij)nxn,pij ≥ 0(i 6= j), Q(t) = (qij(t))nxn ≥ 0 parçalı

sürekli olsun ve bir λ1 pozitif sabiti olsun öyle ki
∫∞

0
eλ1tqij(t)dt < ∞ her i, j = 1, 2, ..., n

için. Q = (qij)nxn , (
∫∞

0
qij(t))nxn ile ifade edilir ve D = −(A + P + Q) tekil olmayan bir

M-matrisi olsun.b ∈ [t0,+∞) için v(t) = (v1(t), ..., vn(t))T ∈ PC([t0, b), R
n), vt0(s) ∈ PC,

s ∈ (−∞, 0] başlangıç koşullu aşağıdaki integro diferansiyel eşitsizliğin çözümü olsun.

D+v(t) ≤ Av(t) + Pv(t− r(t)) +

∫ ∞
0

Q(s)v(t− s)ds, t ∈ [t0, b)

Sonra bir z = (z1, z2, ..., zn)T ∈ QM(D) vektörü vardır öyle ki

v(t) ≤ ze−λ(t−t0), t ∈ [t0, b)

başlangıç koşulunu sağlaması koşuluyla

v(s) ≤ ze−λ(s−t0), s ∈ (−∞, t0],

ve pozitif sabit λ ≤ λ1 aşağıdaki eşitsizliği sağlar.

[λE + A+ Peλτ +

∫ ∞
0

Q(s)eλsds]z < 0.
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3.3.15. Aktivasyon Fonksiyonları

Yapay sinir ağlarının kararlılık analizindeki önemli parametrelerden biri olan aktivasyon fonk-

siyonu toplama fonksiyonunun çıktısından aldığı değeri bir algoritma ile gerçek bir çıktıya

dönüştüren fonksiyonlardır. Genellikle doğrusal olmayan fonksiyonlardır. Bunun nedeni doğru-

sal fonksiyonlarda çıktının girdi ile orantılı olmasıdır.

Aktivasyon fonksiyonlarının sınıflarına aşağıda yer verilmiştir.

1. Sınırlı Aktivasyon Fonksiyonları:

Eğer fi(x) aktivasyon fonksiyonu |fi(x)|≤Mi, (i = 1, 2, ..., n) koşulunu sağlıyor ise bu ak-

tivasyon fonksiyonu sınırlıdır. Burada Mi pozitif bir sabittir. Bu özelliği sağlayan aktivasyon

fonksiyonlarının oluşturduğu küme f ∈ B ile gösterilir.

Sınırlı aktivasyon fonksiyonlarının kullanımı, yapay sinir ağları için her zaman bir denge nok-

tasının varlığını sağlar. Bu nedenle, sınırlı aktivasyon fonksiyonlarının kullanıldığı yapay sinir

ağı modellerinden, sınırsız aktivasyon fonksiyonlarının kullanıldığı yapay sinir ağı modelle-

rine geçildiğinde kararlılık analizi açısından daha zor bir durumla karşı karşıya kalınır. Çünkü,

sınırsız aktivasyon fonksiyonlarının kullanıldığı durumda bir denge noktasının varlığı her za-

man kesin değildir.

2. Sürekli Artan Aktivasyon Fonksiyonları:

Sürekli artan aktivasyon fonksiyonları aşağıdaki koşulu sağlar :

df(xi)

dxi
> 0, i = 1, 2, ..., n ∀xi ∈ R

3. Sürekli Artan Türevi Sınırlı Aktivasyon Fonksiyonları:

Sürekli artan türevi sınırlı aktivasyon fonksiyonları aşağıdaki koşulu sağlar :
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0<
fi(x)− fi(y)

x− y
≤µi, i = 1, 2, ..., n ∀x, y ∈ R, x 6=y

Burada µi pozitif sabitlerdir. Bu özelliği sağlayan aktivasyon fonksiyonlarının oluşturduğu küme

f ∈ S ile gösterilir.

Yapay sinir ağlarının kararlılık analizinde sigmoid fonksiyonlar olarak da isimlendirilen bu

tür aktivasyon fonksiyonlarının kullanıldığı çok sayıda çalışma mevcuttur. Gerçekte aktivasyon

fonksiyonları ile ilgili bu varsayım, denge noktasının varlığı, tekliği ve global asimtotik kararlı-

lığını gerçeklemede büyük kolaylıklar sağlamaktadır. Çünkü bu durumda kararlılık analizini

yapabilecek uygun Lyapunov fonksiyonları bulmak daha kolaydır. Ayrıca, sigmoid fonksiyonu

kullanıldığı zaman sistem parametreleri üzerindeki kısıtlayıcı koşullar daha esnek olmaktadır.

Yukarıdaki karakteristik ile tanımlanan aktivasyon fonksiyonları sürekli artan bir özelliğe sa-

hiptir. Bu koşul oldukça sınırlayıcıdır ve bu varsayım birçok durumda da kullanılan aktivas-

yon fonksiyonlarının karakteristiğini ifade etmekte yetersiz kalmaktadır. Örneğin hücresel sinir

ağlarında kullanılan aşağıdaki fonksiyon, S ile gösterilen aktivasyon fonksiyonları kümesine ait

değildir :

y(x) = 0.5(|x+ 1| − |x− 1|)

Bu nedenle yapay sinir ağlarında kullanılacak aktivasyon fonksiyonlarının kümesini daha geniş

tutmakta yarar vardır. Çünkü böyle bir seçim yapay sinir ağlarının, kullanıldığı uygulamalar-

daki performansını da pozitif yönde etkiler. Bu nedenle daha geniş bir aktivasyon fonksiyonu

kümesi aşağıda verilmiştir.

4. Azalmayan Türevi Sınırlı Aktivasyon Fonksiyonları:

Azalmayan türevi sınırlı aktivasyon fonksiyonları aşağıdaki koşulu sağlar:
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0≤fi(x)− fi(y)

x− y
≤µi, i = 1, 2, ..., n, ∀x, y ∈ R, x 6=y

Burada µi pozitif sabitlerdir. Bu özelliği sağlayan aktivasyon fonksiyonlarının oluşturduğu küme

f ∈ K ile gösterilir.

Yukarıda verilen K sınıfı, S sınıfına göre daha fazla sayıda aktivasyon fonksiyonu içermesine

rağmen yine de monotonik artan bir özelliğe de sahiptir. Bu kümedeki fonksiyonlar kesin art-

mamakla birlikte azalmayan fonksiyonlardır, yani türevleri sıfır ya da pozitif olabilir.

Literatürde S ve K sınıfında olmayan, türevlerinin negatif olabileceği aktivasyon fonksiyonları

da sıkça kullanılmıştır. Bu özelliklere sahip aktivasyon fonksiyonları kümesi aşağıda verilmiştir.

5. Lipschitz Aktivasyon Fonksiyonları:

Lipschitz aktivasyon fonksiyonları aşağıdaki koşulu sağlar:

|fi(x)− fi(y)|≤µi|x− y|, i = 1, 2, ..., n, ∀x, y ∈ R, x 6=y

Burada µi pozitif sabitlerdir. Bu özelliği sağlayan aktivasyon fonksiyonlarının oluşturduğu küme

f ∈ L ile gösterilir.

Bir f(x) fonksiyonu, tüm x ve y vektörleri için aşağıdaki eşitsizliği sağlıyorsa, Lipschitz

süreklidir :

||f(x)− f(y)|| ≤ L||x− y||

Yukarıdaki eşitsizlikte, L, pozitif Lipschitz sabiti olarak adlandırılır.
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Optimizasyon problemlerinin çözümündeki temel hedef tasarlanan yapay sinir ağı modelinin,

kullanılan aktivasyon fonksiyonunun yapısına bağlı olarak, denge noktasının varlığı , tekliği ve

global asimtotik kararlılığının sağladığı koşulların elde edilmesidir. Daha önce de bahsettiğimiz

gibi sınırlı aktivasyon fonksiyonlarının kullanılması her zaman bir denge noktasının varlığını

temin eder.
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4. BULGULAR

Bu tez çalışmasında 1996 yılında [106] referanslı çalışma ile literatüre kazandırılan BHSA’la-

rın kararlılık analizi ile ilgili yapılmış çalışmalar analiz edilmiştir. Aşağıda, literatürde bu alanda

yapılmış tüm çalışmalar, inceledikleri BHSA modellerine göre sınıflandırılmıştır. Toplamda 40

adet farklı BHSA modeli incelenmiş ve aşağıdaki şekilde sunulmuştur :

4.1. BULANIK HÜCRESEL SİNİR AĞI MODELLERİ

Model Tanımı 1.

[106] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan ilk bulanık hücresel sinir ağı modeli

aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

C
dxij
dt

= − 1

Rx

xij +
∑

Ckl εNγ(i ,j )

A(i, j; k, l)ykl +
∑

Ckl εNγ(i ,j )

B(i, j; k, l)ukl + I

+
∧̃

CklεNγ(i,j)

Afmin(i, j; k, l)ykl +
∨̃

CklεNγ(i,j)

Afmax(i, j; k, l)ykl

+
∧̃

CklεNγ(i,j)

Bfmin(i, j; k, l)ukl +
∨̃

CklεNγ(i,j)

Bfmax(i, j; k, l)ukl,

1 ≤ i ≤M, 1 ≤ j ≤ N

Burada Afmin(i, j; k, l), Afmax(i, j; k, l), Bfmin(i, j; k, l) ve Bfmax(i, j; k, l) sırasıyla bulanık

geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN

şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır; A(i, j; k, l) ve B(i, j; k, l)

sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;∧˜ ve ∨˜ sırasıyla bu-

lanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xij, yij , uij ve I sırasıyla Cij nin durum, çıktı,

girdi ve sapmalarını temsil eder.
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Model Tanımı 2.

[94] ve [91] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış difüzyonlu gecikmeli bulanık

hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanım-lanmıştır.

dvi(t, x)

dt
=

m∑
k=1

∂

∂xk
(cik

∂vi(t, x)

∂xk
)− divi(t, x) +

n∑
j=1

aijfj(vj(t, x)) +
n∑

j=1

bijµj

+
n∧
j=1

αijfj(vj(t, x)− τj(t)) +
n∧
j=1

Tijµj + Ii

+
n∨
j=1

βijfj(vj(t, x)− τj(t)) +
n∨
j=1

Hijµj
∂vi(t, x)

∂n
= 0,

0 ≤ t, x ∈ ∂Ω, vi(s, x) = ϕi(s, x), −τ ≤ s ≤ 0,

burada ∂vi(t,x)
∂n

= (∂vi(t,x)
∂x1

, ..., ∂vi(t,x)
∂xm

)T ,i = 1, ..., n ve n bir sinir ağındaki birimlerin sayısına

karşılık gelir.vi(t, x), x uzayında t zamanda i inci birimin durumuna karşılık gelir. αij, βij, Tij

ve Hij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX şablonu, bu-

lanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır; ∧

ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; µi ve Ii sırasıyla i inci nöro-

nun girdi ve sapmalarını temsil eder. fi aktivasyon fonksiyonudur.τi(t) ,iletim gecikmesi,t ∈

[0,∞), i = 1, ...n için 0 ≤ τi(t) ≤ τ sağlar.τ sabit, Ω bir pürüzsüz sınırlı kompakt set, ve <m
uzayı nda mesΩ > 0 dir ϕi(s, x) [−τ, 0] da sınırlı başlangıç sınır değeridir. değeridir.

Model Tanımı 3.

[107] ve [50] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış Markovian atlama parametreli

gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi

tanımlanmıştır.
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ẋ(t) = −A(γt)x(t) +B(γt)f(x(t)) +
∧

C(γt) ◦ f(x(t− τ(t)))

+
∨

D(γt) ◦ f(x(t− τ(t)))

x(t) = φ(t), − τ ≤ t ≤ 0, 0 ≤ τ(t) ≤ τ.

Model Tanımı 4.

[84], [92], [102], [97], [55], [54], [51], [76], [109] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış

zaman gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağı-

daki gibi tanımlanmıştır.

ẋi(t) = −dixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t− τj(t))) +
n∑

j=1

bijuj + Ii(t)

+
n∧
j=1

αijfj(xj(t− τj(t))) +
n∨
j=1

βijfj(xj(t− τj(t))) +
n∧
j=1

Tijuj +
n∨
j=1

Hijuj

αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX

şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun ele-

manlarıdır; aij, bij geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;∧ ve ∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, uj ve Ii sırasıyla i inci nöronun

durum, girdi ve sapmalarını temsil eder.τ(t) t zamanında iletim gecikmesine karşılık gelir ;fj

aktivasyon fonksiyonudur;

Model Tanımı 5.

[104] ve [84] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış sabit gecikmeli bulanık hücresel

sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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ẋi = −dixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijuj + Ii +
n∧
j=1

αijfj(xj(t− τ))

+
n∨
j=1

βijfj(xj(t− τ)) +
n∧
j=1

Tijuj +
n∨
j=1

Hijuj i = 1, 2, ..., n

αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX

şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun ele-

manlarıdır; aij(t), bij(t) sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun eleman-

larıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, ui ve Ii sırasıyla

i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil eder.fi aktivasyon fonksiyonudur;

Model Tanımı 6.

[86] ve [82] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış değişken katsayılı ve zamana bağlı

gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi

tanımlanmıştır.

ẋi(t) = −ci(t)xi(t) +
n∑

j=1

aij(t)fj(xj(t)) +
n∑

j=1

bij(t)uj(t) + Ii(t)

+
n∧
j=1

αij(t)fj(xj(t− τj(t))) +
n∨
j=1

βij(t)fj(xj(t− τj(t)))

+
n∧
j=1

Tij(t)uj(t) +
n∨
j=1

Hij(t)uj(t), i = 1, 2, ...n,

αij(t), βij(t), Tij(t) ve Hij(t) sırasıyla t zamanda bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık

geri beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli

MAX şablonunun elemanlarıdır; aij(t), bij(t) sırasıyla t zamanda geri besleme şablonu ve ileri

besleme şablonunun elemanlarıdır;∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini

temsil eder; xi(t), ui(t) ve Ii(t) sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil

eder.τj(t) iletim gecikmesi ve fj(t) aktivasyon fonksiyonudur;
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Model Tanımı 7.

[77] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamana bağlı gecikmeli ve dürtü-lü bu-

lanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t)

dt
= −αi(xi(t))[βixi(t)−

n∑
j=1

aijfj(xj(t))−
n∑

j=1

ãijuj

−
n∧
j=1

bijgj(xj(t− τij(t)))−
n∨
j=1

b̃ijgj(xj(t− τij(t)))

−
n∧
j=1

Tijuj −
n∨
j=1

Hijuj + Ji] , t 6= tk

xi(t
+) = xi(t

−) + Iik(xi(t
−)), t = tk, kεN

i = 1, ..., n için, burada N , {1, 2, ...};n ≥ 2 ağdaki nöronların sayısıdır; xi(t) i inci nöronun

t zamandaki durumunu temsil eder; αi(.) bir amplifikasyon genişletme fonksiyonunu temsil

eder; βi(.) uygun davranım fonksiyonu; fj(.) ve gj(.) j inci nöronun aktivasyon fonksiyon-

larını temsil eder; ui ve Ji sırasıyla i inci nöronun girdi ve sapmalarını temsil eder; aij ve ãij

sırasıyla geri besleme ve ileri besleme şablonu elemanlarıdır; bij ve b̃ij sırasıyla gecikme bu-

lanık geri beslemeli MIN şablonunu , gecikme bulanık geri beslemeli MAX şablonudur; Tij

ve Hij sırasıyla bulanık ileri beslemeli MIN şablon ve bulanık ileri beslemeli MAX şablondur.

τij(t)(0 ≤ τij(t) ≤ τij ≤ τ) geçiş gecikmesini temsil eder;∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve

bulanık OR işlemlerini temsil eder; tk impulsif moment olarak adlandırılır ve ve 0 ≤ t1 ≤

t2, ..., limt→+∞ tk = +∞ sağlar,burada xi(tk+) ve xi(tk−) sırasıyla tk da sağdan ve soldan li-

miti temsil eder. Iik, tk zamanda i inci nöronun dürtüsel pertürbasyonunu gösterir.

Model Tanımı 8.

[89] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan karma gecikmeli bulanık hücresel sinir

ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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ẋi(t) = −dix(t) +
n∑

j=1

aijfj(t− τij(t)) +
n∑

j=1

bijuj + Ii

+
n∧
j=1

αij

∫ ∞
0

kij(s)gj(xj(t− s))ds+
n∧
j=1

Tijuj

+
n∨
j=1

βij

∫ ∞
0

kij(s)gj(xj(t− s))ds+
n∨
j=1

Hijuj

xi(s) = φi(s), s ∈ (−∞, 0], i ∈ N = {1, 2, 3, ..., n} başlangıç değerleriyle burada di t zamanda

i inci birimin durumuna pasif çürüme oranlarını temsil eder. αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bu-

lanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli

MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır; aij, bij geri besleme

şablonu ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR

işlemlerini temsil eder; xi, ui ve Ii sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil

eder. τij(t) t zamanda i inci birimden j biriminin akson boyunca iletim gecikmesine karşılık

gelir ve 0 ≤ τij ≤ τ i sağlar. fj ve gj aktivasyon fonksiyonlarıdır ve Lipschitz süreklidir. Geri

besleme kerneli kij gerçek değerli negatif olmayan sürekli bir fonksiyondur; başlangıç değeri

φi(.) (−∞, 0] da tanımlı gerçek değerli sınırlı sürekli fonksiyondur.

kij : (0,∞) → [0,∞) sınırlı, sürekli ve bazı λ > 0 için
∫∞

0
kij(s)ds = 1,

∫∞
0
kij(s)e

λsds <

∞’u sağlar.

Model Tanımı 9.

[101] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dağıtık gecikmeli bulanık hücresel sinir

ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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dxi
dt

= −dixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijµj + Ii

+
n∧
j=1

αij

∫ t

t−τ
kj(t− s)fj(xj(s))ds+

n∧
j=1

Tijµj

+
n∨
j=1

βij

∫ t

t−τ
kj(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

Hijµj,

xi(t) = ϕi(t),−τ ≤ t ≤ 0;

burada αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla sbulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli

MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun

elemanlarıdır; aijvebij geri besleme ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır. ∧ ve ∨ sırasıyla

bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, µi ve Ii sırasıyla i inci nöronun durum,

girdi ve sapmalarını temsil eder; fi aktivasyon fonksiyonudur. ki(s) ≥ 0, τ bir pozitif sonlu

sayı ise [0, τ ] aralığında, τ sonsuz ise [0,+∞) aralığında tanımlı geri besleme kernelidir ve

aşağıdaki koşulu sağlar;

∫ τ

0

kj(s)ds = 1, i = 1, ..., n.

Model Tanımı 10.

[65] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan sınırsız dağıtık gecikmeli gecikmiş bu-

lanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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ẋi(t) = −dixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijfj(xj((t− h)) +
n∑

j=1

cijuj + Ii

+
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

ςijuj +
n∨
j=1

δijuj, i = 1, 2, ..., n,

αij, βij, ςij ve δij sırasıyla t zamanda bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli

MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun

elemanlarıdır; aij, bij geri besleme şablonunun elemanlarıdır; cij ileri besleme şablonunun ele-

manlarıdır. ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, ui ve Ii

sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil eder; fi(.) aktivasyon fonksiyon-

larıdır; h > 0 sınırlı iletim gecikmesidir. ki(s) ≥ 0 geri besleme kernelidir ve aşağıdaki koşulu

sağlar;

∫ ∞
0

ki(s)ds = 1, i = 1, ..., n.

Model Tanımı 11.

[64] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dağıtık gecikmeli ve reaksiyon difüzyon

terimli otonom olmayan bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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∂ui(t, x)

∂t
=

p∑
k=1

∂

∂xk
(Dik

∂ui(t, x)

∂xk
)− ci(t)ui(t, x) +

n∑
j=1

aij(t)fj(uj(t, x))

+
n∑

j=1

bij(t)µj(t) + Ii(t) +
n∧
j=1

αij(t)

∫ t

−∞
kij(t− s)gj(uj(s, x))ds

+
n∧
j=1

Tij(t)µj(t) +
n∨
j=1

βij(t)

∫ t

−∞
kij(t− s)gj(uj(s, x))ds

+
n∨
j=1

Hij(t)µj(t),

burada i = 1, 2, .., n, t ∈ R+ = [0,+∞), x = (x1, x2, ..., xp)
T ∈ Ω ⊂ Rp. Ω, ∂Ω pürüzsüz

sınırlı bir kompakt kümedir ve mesΩ > 0 Rp uzayında Ω’nın ölçüsünü gösterir.ui(t, x), x nok-

tasında t zamanda i inci birimin durumudur; tam sayı n bir sinir ağındaki birimlerin sayısına

karşılık gelir. fj(.) ve gj(.) j inci birimin sinyal yayma fonksiyonlarını temsil eder; ci(t) t za-

manda i inci nöronun ağlar ve dış girdilerden izole olduğunda dinlenme durumu potansiye-

lini sıfırlama oranını gösterir. aij(t) ve bij(t), t zamanda geri besleme şablonu ve ileri besleme

şablonu elemanlarıdır. αij(t), βij(t), Tij(t) ve Hij(t) sırasıyla t zamanda bulanık geri besleme

MIN şablonu, bulanık geri besleme MAX şablonu, bulanık ileri besleme MIN şablonu, bulanık

ileri besleme MAX şablonunun elemanlarıdır.
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR

işlemlerini gösterir. Ii(t) t zamanda i inci nörondaki dış sapmaları gösterir. µi(t) t zamanda i

inci nöronun girdisini gösterir.Dik ≥ 0 i inci nöron boyunca iletim difüzyon katsayısına karşılık

gelir.

Model Tanımı 12.

[70] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamana bağlı gecikmeli ve reaksiyon

difüzyon terimli kesin olmayan bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel

denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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∂ui(t)

∂t
=

l∑
k=1

∂

∂xk
(Dik

∂ui(t)

∂xk
)− (di + ∆di)ui(t) +

n∑
j=1

(aij + ∆aij) + fj(uj(t))

+
n∑

j=1

bijµj + vi +
n∧
j=1

αijfj(uj(t− τj(t))) +
n∨
j=1

βijfj(uj(t− τj(t)))

+
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

Hijµj, t ≥ 0,

∂ui
∂n

= (
∂ui
∂x1

, ...,
∂ui
∂xl

)T = 0, t ≥ 0 x ∈ ∂Ω,

ui(s) = φi(s), −∞ < s ≤ 0, x ∈ Ω , i = 1, 2, ..., n, t ≥ 0.

burada αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu, bulanık geri besleme

MAX şablonu,bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonunun

elemanlarıdır; aij ve bij geri besleme ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır; di sabit köşegen

elemanlarıdır. ∆di, ∆aij zamanla değişen parametre belirsizliklerini temsil eder.Dik = Dik(t) ≥

0 i inci nöron boyunca iletim difüzyon operatörünü gösterir.
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND

ve bulanık OR işlemlerini gösterir.ui, µi ve vi sırasıyla i inci nöronların durum, girdi ve sap-

malarını gösterir.fi aktivasyon fonksiyonudur, τ(t) iletim gecikmesidir ve 0 < τ(t) ≤ τ̄ ,

0 < τ̇(t) ≤ τ ∗ <∞ i sağlar, burada τ̄ gecikmelerin üst sınırı ve τ ∗ bir sabittir.

Model Tanımı 13.

[52] ve [59] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış sızma teriminde zaman gecik-

meli ve sınırsız dağıtık gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel

denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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ẋi(t) = −dixi(t− σ) +
n∑

j=1

aijfjxj(t)) +
n∑

j=1

bijfj(xj(t− τ(t))) +
n∑

j=1

cijuj

+Ii +
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

ζijuj +
n∨
j=1

δijuj, i ∈ ∧

αij(t), βij(t), ζij ve δij sırasıyla t zamanda bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri

beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX

şablonunun elemanlarıdır; aij, bij geri besleme şablonu elemanları ve cij ileri besleme şablonunun

elemanıdır;∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, ui ve Ii

sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil eder. di bir diyagonal matristir, ağlar

ve dış girişlerden bağlantısız olduğunda izole dinlenme durumu potansiyelini sıfırlayacak i inci

nöronun oranını temsil eder, fi aktivasyon fonksiyonudur ve Lipschitz süreklidir; τ(t) iletim

gecikmesidir ve 0 ≤ τ(t) ≤ τ ’i sağlar. Burada τ bir pozitif sabittir. σ leakage gecikmesidir ve

σ ≥ 0’ı sağlar. ki(s) ≥ 0 geri besleme kernelidir ve aşağıdaki koşulu sağlar;

∫ ∞
0

ki(s)ds = 1, iε∧

Model Tanımı 14.

[43] ve [108] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış zamana bağlı sızma gecikmeli ve

reaksiyon difüzyon terimli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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∂ui(t, x)

∂t
=

m∑
k=1

∂

∂xk
(Dik

∂ui(t, x)

∂xk
)− diui(t− δi(t), x) +

n∑
j=1

aijfj(uj(t, x))

+
n∑

j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

αijfj(uj(t− τij(t), x)) +
n∨
j=1

βijfj(uj(t− τij(t), x))

+
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

Hijµj, (t, x) ∈ [0,+∞)× Ω,

burada n sinir ağlarındaki nöronların sayısıdır; x = (x1, x2, ..., xm)T ∈ Ω ⊂ Rm ve Ω = {x =

(x1, x2, ..., xm)T : |xk| ≤ lk, k = 1, 2, ...,m} ∂Ω pürüzsüz sınıra sahip sınırlı kompakt bir

kümedir ve Rm uzayında mesΩ > 0 dır.ui(t, x) x uzayında, t zamanda i inci sinir birimi ile

ilişkili durum değişkenini göstermektedir; di > 0 i inci birimin ağ ve harici girdilerden izole

olduğunda dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir; aij ve bij geri besleme ve ileri bes-

leme şablonunun elemanlarıdır; αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu,

bulanık geri besleme MAX şablonu,bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme

MAX şablonunun elemanlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini

gösterir.µj girdiyi gösterir; Ii i inci nöronun sapmalarını gösterir; fj(.) t zamanda x uzayında

j inci nöronların aktivasyon fonksiyonudur;Dik = Dik(t, x) ≥ 0 i inci nöron boyunca iletim

difüzyon operatörünü gösterir; δi(t) ≥ 0 ve τij(t) ≥ 0 sırasıyla sızdırma gecikmeleri ve iletim

gecikmelerini temsil eder ve i, j = 1, 2, ...n. dir.

Model Tanımı 15.

[57] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan sızma teriminde zaman gecikmeli, ayrık

ve sınırsız dağıtık gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denk-

lem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

ẋi(t) = −aixi(t− σ) +
n∑

j=1

b0ijgj(xj(t)) +
n∑

j=1

b1ijgj(xj(t− τ(t)))

+
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kj(t− s)gj(xj(s))ds+

n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kj(t− s)gj(xj(s))ds, i ∈ Λ,
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xi(s) = ui(s), s ∈ (−∞, 0]

burada ui(.) ∈ C((−∞, 0], R) ; αij ve βij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu ve

bulanık geri besleme MAX şablonunun elemanlarıdır; b0ij ve b1ij geri besleme şablonunun ele-

manlarıdır;
∧

,
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR operasyonunu gösterir; xi i inci nöro-

nun durumunu gösterir; ai bir diyagonal matristir; ai i inci nöronun harici girdiler ve ağlardan

bağlantısı koptuğunda izole dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir; gj nöron aktivasyon

fonksiyonunu temsil eder; ki(s) ≥ 0 geri besleme kernelidir ve∫ ∞
0

ki(s)ds = 1, i ∈ Λ.

’yi sağlar. İletim gecikmesi τ(t) zaman bağlı bir gecikmedir ve τ bir pozitif sabit olmak üzere

0 ≤ τ(t) ≤ τ ’i sağlar. Sızma gecikmesi σ, σ ≥ 0’ı sağlar.

Model Tanımı 16.

[49] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış dürtüsel tedirginlikler altında sızma te-

riminde zaman gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t)

dt
= −dixi(t− σ) +

n∑
j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijµj + Ii

+
n∧
j=1

αijfj(xj(t− τij(t))) +
n∨
j=1

βijfj(xj(t− τij(t)))

+
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

Hijµj,

xi(tk) = pik(x1(t−), ..., xn(t−)) + qik(x1((t− τi1(t))−), ..., xn((t− τin(t))−)), t = tk,

xi(t) = φi(t), −% ≤ t ≤ 0,

burada i = 1, 2, ..., n, xi, µi, Ii sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını göste-
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rir. Tamsayı n bir sinir ağındaki nöronların sayısına karşılık gelir. fj(.) j inci birimin sinyal

yayma fonksiyonunu gösterir. di > 0 i inci nöronun harici girdiler ve ağlardan bağlantısı

koptuğunda izole dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir. aij, bij , geri besleme şablonu

ve ileri besleme şablonunun elamanlarıdır. αij, βij, Hij ve Tij sırasıyla bulanık geri besleme

MIN şablonu, bulanık geri besleme MAX şablonu, bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bu-

lanık ileri besleme MAX şablonu elemanlarıdır.
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR

işlemlerini temsil eder. σ ≥ 0, sızma gecikmesini gösterir. τij(t) i inci birimden j biriminin

akson boyunca iletim gecikmesine karşılık gelir ve 0 ≤ τij(t) ≤ τ ’i sağlar. % = max{σ, τ}.

φ(s) = (φ1(s), ..., φn(s))T ∈ PC1[[−%, 0], Rn]. pik(x1(t−), ..., xn(t−)), tk zamanda i inci bi-

rimin dürtüsel düzensizliklerini temsil eder, qik(x1((t − τi1(t))−), ..., xn((t − τin(t))−)) i inci

birimin tk zamanda iletim gecikmelerinden kaynaklı dürtüsel düzensizliklerini temsil eder, ve

sabit impulsif momentler tk(k = 1, 2, ...), % < t1 < t2 < ... ve limk→∞tk =∞’u sağlar.

Model Tanımı 17.

[103] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan sınırsız gecikmeli bulanık hücresel sinir

ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi
dt

= −dixi(t) +
n∑

j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kij(t− s)fj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kij(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

Hijµj

αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla t zamanda bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri bes-

lemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX

şablonunun elemanlarıdır; bij ileri besleme şablonunun elemanlarıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık

AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, µi ve Ii sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve

sapmalarını temsil eder; fi aktivasyon fonksiyonudur; kij(s) ≥ 0 [0,∞) aralığında tanımlı geri

besleme kernelidir ve aşağıdaki koşulu sağlar;
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∫ ∞
0

kij(s)ds = 1,

∫ ∞
0

eτskij(s)ds = kij, i = 1, ..., n.

burada τ pozitif bir sabittir.Genelliği kaybetmeden, τ ≤ min1≤i≤ndi ,burada i = 1, ..., n, sis-

tem (1) deki sabitler olduğunu varsayalım;
∫∞

0
eτskij(s)ds τ ≥ min1≤i≤ndi için sonluysa,

τ < min1≤i≤ndi ile sınırlandırdığımızda
∫∞

0
eτskij(s)ds in sonlu olduğu aşikardır.

Model Tanımı 18.

[44] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan karma gecikmeli ve dürtüsel düzensizlik-

ler altında sızma gecikmeli bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

ẋi(t) = −dixi(t− σ) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijfj(xj(t− τ(t))) +
n∑

j=1

cij%j

+χi +
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kj(t− s)fj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

ςij%j +
n∨
j=1

δij%j, t 6= tk,

∆xi(tk) = xi(tk)− xi(tk−) = Jik(xi(tk
−)), k ∈ Z+,

xi(s) = ϕi(s), s ∈ (−∞, 0], i ∈ N,

burada αij, βij, ςij ve δij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu, bulanık geri besleme

MAX şablonu, bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonunun

elemanlarıdır. aij ve bij geri besleme şablonunun elemanları ve cij ileri besleme şablonunun

elemanlarıdır.
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini gösterir. xi(t), %j ve

χi sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını gösterir. Sistem (2)nin sağ tarafındaki

ilk terim sinir ağındaki sızdırma terimini gösterir, σ ≥ 0 sızdırma gecikmesi veya unutulma
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gecikmesini gösterir.fi(.) aktivasyon fonksiyonudur, τ(t) iletim gecikmesidir, ve kj(s) ≥ 0

geri besleme kernelidir ve

∫ ∞
0

kj(s)ds = 1, j ∈ N, (3)

i sağlar.ϕi(s)(i ∈ N), (−∞, 0]da süreklidir ve normu

‖ϕ‖∞ = max{sup−∞≤s≤0‖ϕ(s)‖, sup−σ≤s≤0‖ϕ̇(s)‖}

ile tanımlanır.

Model Tanımı 19.

[99] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dürtülü bulanık hücresel sinir ağı modeli

aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t)

dt
= −dixi(t) +

n∑
j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

αijfj(xj(t)) +
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

βijfj(xj(t))

+
n∨
j=1

Hijµj, t 6= tk,

x(t0
+) = x0 ∈ Rn,

∆xi(tk) = xi(tk
+)− xi(tk−) = −γikxi(tk), i = 1, ..., n, k = 1, 2, ...n

Burada αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu, bulanık geri besleme

MAX şablonu, bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MIN şablonunun

elemanlarıdır; bij ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve

bulanık OR operasyonlarını gösterir; xi, µi ve Ii sırasıyla i inci nöronların durum, girdi ve sap-

malarını gösterir; fi aktivasyon fonksiyonudur; ∆xi(tk) = xi(tk
+) − xi(tk

−) ,k = 1, 2, ... tk

anlarındaki dürtülerdir ve t1 < t2 < ... kesin artan dizisi limk→∞tk =∞.

Model Tanımı 20.
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[93] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dürtülü ve değişken gecikmeli ayrık za-

manlı bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi

tanımlanmıştır.

ui(m+ 1) = ci(m)ui(m) +
n∑

j=1

aij(m)fj(uj(m)) +
n∑

j=1

bij(m)vj(m) + Ii(m)

+
n∧
j=1

αij(m)fj(uj(m− τij(m))) +
n∨
j=1

βij(m)fj(uj(m− τij(m)))

+
n∧
j=1

Tij(m)vj(m) +
n∨
j=1

Hij(m)vj(m), m 6= mk,

ui(m) = pik(u1(m−), ..., un(m−)) + qik(u1((m− τi1(m))−), ...,

un((m− τin(m))−)) + Jik(m), m = mk

i = 1, 2, ..., n ; k = 1, 2, ....Burada n sinir ağındaki birimlerin sayısına karşılık gelir; ui(m)

m zamanda i inci birimin durumuna karşılık gelir; τij(m) i inci birimden j inci birim bo-

yunca iletim gecikmesine karşılık gelir ve 0 ≤ τij(m) ≤ τ (τ negatif olmayan bir tam-

sayıdır)i sağlar; αij ve βij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablon ve bulanık geri bes-

lemeli MAX şablonun elemanlarıdır; Tij ve Hij sırasıyla bulanık ileri beslemeli MIN şablon

ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonun elemanlarıdır; vi ve Ii sırasıyla i inci nöronların

girdi ve sapmalarını temsil eder; aij ve bij sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme

şablonunun elemanlarıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder;

ciε(0, 1) . mk dürtüsel anlar olarak adlandırılır ve 0 ≤ m1 < m2 < ..., limk→+∞mk = +∞’i

sağlar; pik(u1(m−), ..., un(m−))mk zamanda i inci birimin dürtüsel düzensizlikleri temsil eder;

qik(u1((m − τi1(m)))−), ..., (u1((m − τin(m))−)) mk zamanda i inci birimin iletim gecikme-

lerinden kaynaklı dürtüsel düzensizlikleri gösterir. Jik mk zamanda harici dürtü girdisini temsil

eder.

Model Tanımı 21.

[96] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dağıtık gecikmeli dürtülü bulanık hücre-
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sel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t)

dt
= −dixi(t) +

n∑
j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

ãijuj(t) + Ii(t)

+
n∧
j=1

bij

∫ t

−∞
Kij(t− s)fj(xj(s))ds+

n∨
j=1

b̃ij

∫ t

−∞
Kij(t− s)fj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

Tijuj(t) +
n∨
j=1

Hijuj(t) t 6= tk,

∆xi(tk) = xi(tk
+)− xi(tk−) = ∆k(xi(tk)), t = tk,

burada tk sabit zamanları t1 < t2 < ..., limk→∞tk =∞ i sağlar.

İkinci modelin ilk kısmı (sürekli kısım olarak adlandırılır) FCNN nin sürekli süreçlerini tanımlar.n

sinir ağındaki birimlerin sayısını temsil eder.xi durum değişkenine karşılık gelir;fj(xj(t)) j

inci nöronun aktivasyon fonksiyonunu göstermektedir;ui ve Ii(t) sırasıyla i inci nöronun girdi

ve sapmalarını temsil eder.di birim ağlar ve harici girişler bağlantısı kesildiğinde, i inci biri-

min izolasyon dinlenme durumuna potansiyelini sıfırlama oranını temsil eder.aij ve ãij geri

besleme şablonu ve ileri besleme şablonun elemanlarıdır;bij , b̃ij dağıtık gecikme bulanık geri

besleme MIN şablonu, dağıtık gecikme bulanık geri besleme MAX şablonunun elemanları,Tij

ve Hij sırasıyla bulanık ileri beslemeli MIN şablonu,bulanık ileri beslemeli MAX şablonun

elemanlarıdır,Kij gecikme kernelini temsil eder.∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR

işlemlerini temsil eder. İkinci kısımı (ayrık kısım olarak adlandırılır) tk (dürtüsel anlar ola-

rak adlandırılan) zaman anında durumların ani değişimlerini deneyimleyen gelişim süreçleri

tanımlar.∆xi(tk), tk zamanda i inci birimin dürtüsel düzensizliklerini temsil eder ve ∆k,k =

1, 2, ... için tk zamanda dürtüsel operatörü temsil eder.

Model Tanımı 22.

[79] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan karma gecikmeli ve reaksiyon difüzyon

terimli dürtülü bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki

gibi tanımlanmıştır.
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∂ui(t, x)

∂t
=

m∑
r=1

∂

∂xr
(Dir

∂ui(t, x)

∂xr
− aiui(t, x) +

n∑
j=1

aij f̂j(uj(t, x))

+
n∑

j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

Tijµj +
n∧
j=1

αijgj(uj(t− τij(t), x))

+
n∧
j=1

γij

∫ t

−∞
kij(t− s)fj(uj(s, x))ds+

n∨
j=1

Hijµj

+
n∨
j=1

βijgj(uj(t− τij(t), x)) +
n∨
j=1

θij

∫ t

−∞
kij(t− s)fj(uj(s, x))ds,

t0 ≤ t 6= tk, x ∈ Ω

∂ui(t, x)

∂n
) = (

∂ui(t, x)

∂x1

, ...,
∂ui(t, x)

∂xn
)T = 0, t > t0, x ∈ ∂Ω,

ui(t0 + s, x) = φi(s, x), −∞ < s ≤ 0, x ∈ Ω,

ui(tk, x) = wik(u1, ((tk − τi1(tk))
−, x), ..., un((tk − τin(tk))

−, x)) + hik(u1(tk
−, x),

..., un(tk
−, x)) + Jik, x ∈ Ω,

burada i, j = 1, 2, ..., n, k = 1, 2, ... ve n bir sinir ağı içindeki birimlerin sayısına karşılık gelir;

ui(t, x) (t, x) de i inci birimin durumuna karşılık gelir;Dir = Dir(t, x) ≥ 0 iletim difüzyon

operatörüne karşılık gelir; αij ve γij bulanık geri besleme MIN şablonunun elemanlarıdır;βij ve

θij bulanık geri besleme MAX şablonun elemanlarıdır;Tij ve Hij sırasıyla bulanık ileri besleme

MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonunun elemanlarıdır; aij ve bij sırasıyla geri

besleme ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık

OR işlemlerini temsil eder; µi ve Ii i inci nöronun sırasıyla girdi ve sapmalarını gösterir; f̃j , fj

ve gj aktivasyon fonksiyonlarıdır; τij(t) iletim gecikmesine karşılık gelir ve 0 ≤ τij(t) ≤ τ i

sağlar; kij(s) ≥ 0 [0,+∞) aralığında tanımlı geri besleme kernelidir ve
∫∞

0
eλ0tkij(t)dt < ∞

u sağlar; burada λ0 pozitif bir sabittir; hik(u1(tk
−, x), ..., un(tk

−, x)) tk zamanda i inci nöronun

dürtüsel düzensizliklerini gösterir ve wik(u1, ((tk − τi1(tk))
−, x), ..., un((tk − τin(tk))

−, x)) tk



44

zamanda i inci nöronun iletim gecikmelerinden kaynaklı dürtüsel düzensizliklerini gösterir; Jik

sabit darbe girişidir; φi(s, x) ∈ PCΩ başlangıç değeridir; tk dürtü momenti olarak adlandırılır

ve t0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk = +∞, k = 1, 2, ... yi sağlar.

Model Tanımı 23.

[74] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dağıtık gecikmeli ve reaksiyon difüzyon

terimli dürtülü bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki

gibi tanımlanmıştır.

∂ui(t, x)

∂t
= µi∆ui(t, x)− ciui(t, x) +

n∑
j=1

aijfj(uj(t, x)) +
n∑

j=1

bijvj

+
n∧
j=1

αij

∫ +∞

0

Kij(s)fj(uj(t− s, x))ds

+
n∨
j=1

βij

∫ +∞

0

Kij(s)fj(uj(t− s, x))ds+ Ji

+
n∧
j=1

Tijvj +
n∨
j=1

Hijvj, t ≥ 0, , t 6= tk x ∈ Ω (1a)

ui(t
+, x) = ui(t

−, x) + Iik(ui(t
−, x)), t = tk, x ∈ Ω,

k ∈ N , {1, 2, ...}, (1b)

∂ui
∂m

= 0, t ≥ 0, x ∈ ∂Ω, (1c)

ui(s, x) = φi(s, x), −∞ ≤ s ≤ 0, (1d)

i = 1, 2, ..., n için. Buarada ∂/∂m ile gösterilen dış normal türevi, Ω̄ = Ω ∪ ∂Ω, ve 4ui =∑l
k=1

∂2ui
∂xk2

Laplace operatörünü gösterir, µi ≥ 0 difüzyon katsayısı; n bir sinir ağındaki bi-

rimlerin sayısına karşılık gelir; ui(t, x) x uzayında t zamanda i inci birimin durumuna karşılık

gelir; fj(uj(t, x)) t zamanda x uzayında j inci birimin aktivasyon fonksiyonunu gösterir; vi

ve Ji sırasyıla i inci nöronun girdi ve sapmalarını gösterir; ci i inci birimin harici girdiler ve



45

ağlardan bağlantısı koptuğunda izole dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir; aij ve bij

geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır; αij, βij gecikme bulanık geri

besleme MIN şablonu ve gecikme bulanık geri besleme MAX şablonunun elemanlarıdır ; Tij ve

Hij sırasıyla bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonunun ele-

manlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini gösterir; gecikme kerneli

Kij : [0,+∞)→ [0,+∞) gerçek değerli sürekli bir fonksiyondur ve
∫ +∞

0
eλsKij(s)ds = rij(λ)

i sağlar, buarada rij(λ) [0, δ) da bir sürekli fonksiyondur, δ > 0 ve rij(0) = 1,i, j = 1, 2, ..., n.

(1b) de tk dürtüsel moment olarak adlandırılır ve 0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk = +∞

u sağlar; ui(tk−, x) ve ui(tk+, x) sırasıyla tk da soldan ve sağdan limitlerini gösterir; Iik tk za-

manda i inci nöronun dürtüsel düzensizliklerini gösterir.ui(tk+, x) = ui(tk, x), k ∈ N olduğunu

varsayıyoruz. (1c) ve (1d) sırasıyla Neumann sınır koşulları ve başlangıç koşullarını temsil eder.

Model Tanımı 24.

[78] ve [87] referans numaralı çalışmalarda analizi yapılmış gecikmeli stokastik bulanık hücre-

sel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t) = [−cixi(t) +
n∧
j=1

αijfj(xj(t− τ)) +
n∨
j=1

βijfj(xj(t− τ)) +
n∧
j=1

Tijuj

+
n∨
j=1

Hijuj + Ii]dt+
n∑

j=1

σij(xj(t))dwj(t), t ≥ 0,

xi(t) = φi(t), − τ ≤ t ≤ 0

αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX

şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun ele-

manlarıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, ui ve Ii

sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil eder. fi(.) aktivasyon fonksiyonudur.

i, j = 1, ..., n. σ(.) = (σij(.))nxn difüzyon katsayı matrisi ve w(.) = (w1(., ..., wn(.))T doğal

süzümlü {Ft}t≥0 bir tam olasılık uzayında (Ω, F, P ) tanımlı n boyutlu bir Brownian hareketidir.

Başlangıç verisi φi(t) C degerli F0 ölçülebilir rastgele bir değerdir. x(t) nin t ≥ 0 sistem (1) in

üzerinde tekil global çözümü olduğunu varsayalım.Burada x(t) = (x1(t), ..., xn(t))T dir.
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Model Tanımı 25.

[63] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli stokastik bu-

lanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t) = [−cixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∑

j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

αijfj(xj(t− τ(t)))

+
n∧
j=1

Tijµj +
n∨
j=1

βijfj(xj(t− τ(t))) +
n∨
j=1

Hijµj]dt

+
n∑

j=1

σij(t, x(t), x(t− τ(t)))dwj(t), t ≥ 0

xi(t) = φi(t), − τ ≤ t ≤ 0,

burada i = 1, 2, ...n, xi, µi, Ii sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını gösterir.Tamsayı

n bir sinir ağlarındaki birimlerin sayısına karşılık gelir. fj(.) j inci birimin sinyal yayılım fonk-

siyonunu gösterir.ci > 0 i inci nöronun harici girdiler ve ağlardan bağlantısı koptuğunda izole

dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir.aij, bij geri besleme ve ileri besleme şablonunun

elemanlarıdır. αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla sbulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri

beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX

şablonunun elemanlarıdır; ∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil

eder;τ(t) t zamandaki iletim gecikmesini temsil eder ve τ(t) : R+ → [0, τ ] sürekli türev-

lenebilir fonksiyondur öyle ki τ̇(t) ≤ κ < 1.σ(t, x(t), x(t − τ(t))) = (σij(t, x(t), x(t −

τ(t))))nxn difüzyon katsayı matrisidir ve w(t) = (w1(t), ..., wn(t))T , {Ft}t≥0 (yani Ft =

σ{w(s) : 0 ≤ s ≤ t}) doğal filtrasyonlu bir tam olasılık uzayında (Ω, F, P ) tanımlı n bo-

yutlu bir Brownian hareketidir.φ(t) ∈ LpF0([−τ, 0], Rn) başlangıç fonksiyon vektörüdür, bu-

rada LpF0([−τ, 0], Rn) tüm C değerli rastgele süreçlerin ξ(s) ailesini gösterir öyle ki ξ(s), F0

ölçülebilirdir ve
∫ −τ

0
E‖ξ(s)‖pds <∞ dir. Bu araştırma boyunca fj(.) ve σij(t, ·, ·) yerel Lipsc-

hitz sürekli olmasının yanı sıra lineer büyüme koşulunu sağladığını varsayıyoruz. Öte yandan

sistem (1) t ≥ 0 da x(t) = (x1(t), ..., xn(t))T ile temsil edilen tek bir global çözümü vardır.
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Model Tanımı 26.

[69] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli ve reaksiyon

difüzyon terimli stokastik bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dui(t, x) = [
l∑

k=1

∂

∂xk
(Dik

∂ui(t, x)

∂xk
)− diui(t, x) +

n∑
j=1

aijfj(uj(t− τij(t), x))

+
n∑

j=1

bijµj + Ii +
n∧
j=1

αijfj(uj(t− τij(t), x)) +
n∨
j=1

βijfj(uj(t− τij(t), x))

+
n∧
j=1

Tijµj + +
n∨
j=1

Hijµj]dt+
n∑

j=1

σij(uj(t, x), uj(t− τij(t), x))dwj(t),

(x, t) ∈ Ω× [0,+∞)

burada i = 1, ..., n x = (x1, x2, ..., xl)
T ∈ Ω ⊂ Rl ağlardaki nöronların sayısıdır ve Ω = {x =

(x1, x2, ..., xl)
T ||xk| < mk, k = 1, 2, ..., l} Rl uzayında ∂Ω ve mesΩ > 0 pürüzsüz sınır ile

bağlı kompakt set; ui(t, x) t zamanda x uzayında i inci nöral birimin durumuna karşılık gelir.

αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri beslemeli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX

şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun ele-

manlarıdır; di > 0 t zamanında i başlangıç durumuna pasif çürüme oranını temsil eder. aij ve

bij sırasıyla bulanık geri besleme şablonu ve bulanık ileri besleme şablonunun elemanlarıdır;∧

ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; µi ve Ii sırasıyla i inci nöro-

nun girdi ve sapmalarını temsil eder. fj(.) x uzayında t zamandaki j inci nöronların aktivasyon

fonksiyonudur. Dik = Dik(t, x) ≥ 0 i inci nöron boyunca difüzyon geçiş operatörünü temsil

eder.τij i biriminden j biriminin akson boyunca iletim gecikmesini temsil eder ve 0 ≤ τij(t) ≤ τ

ve τ̇ij(t) ≤ γ < 1 i sağlar; stokastik bozukluk w(t) = [w1(t), w2(t), ...wn(t)]T ∈ Rn (Ω,F,P)

tam bir olasılık uzayında tanımlı Brownian hareketi, ve E{dw(t)} = 0, E{dw2(t)} = dt.

Model Tanımı 27.

[48] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli ve dürtülü sto-
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kastik bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi

tanımlanmıştır.

dxi(t) = [−cixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∧
j=1

αijgj(xj(t− τj(t)))

+
n∨
j=1

βijgj(xj(t− τj(t))) + Ii]dt+
n∑

j=1

σij(t, xi(t), xi(t− τi(t)))dwj(t),

t 6= tk

∆xi(tk) = Iik(x(tk)) = xi(tk)− xi(tk−), k ∈ Z+, i = 1, 2, ..., n,

burada n sinir ağlarındaki birimlerin sayısına karşılık gelir. i = 1, 2, ..., n için xi(t) i inci

nöronun durumuna karşılık gelir; fj(.),gj(.) sinyal geçiş fonksiyonlarıdır. ci > 0 bir i hücre-

sinin girdiler ve diğer hücrelerden izole olduğunda dinlenme durumunu sıfırlama oranını göste-

rir; τj(t) iletim gecikmesini gösterir; aij geri besleme şablonunun elemanlarını temsil eder;

Ii = Ĩi +
∧
Tijuj +

∨
Hijuj , αij, βij, Tij ve Hij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu

ve bulanık ileri besleme MAX şablonun, bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri

besleme MAX şablonu elemanlarıdır;
∧

ve
∨

bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini tem-

sil eder; uj i inci nöronun harici girdilerini temsil eder. Ĩi i inci birimin harici sapmalarıdır.

τi(t) bir iletim gecikmesidir ve 0 ≤ τi(t) ≤ τ yi sağlar; σ(t, x, y) = (σij(t, xi, yi))nxn ∈

Rnxn difüzyon katsayı matrisidir ve σi(t, xi, yi) = (σi1(t, xi, yi), σi2(t, xi, yi), ..., σin(t, xi, yi))

σ(t, x, y) nin i inci satır vektörüdür:w(t) = (w1(t), w2(t), ..., wn(t))T olağan koşulları sağlayan

bir filtrasyonla {Ft}t≥0 bir tam olasılık uzayında (Ω, F, {Ft}t≥0, P ) tanımlı n boyutlu bir Bro-

wnian hareketidir. ∆xi(tk) = xi(tk
+)− xi(tk−) tk anındaki dürtülerdir. tk zamanın sabit anları

0 = t0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk = +∞ ; xt(s) = x(t+ s, s ∈ [−τ, 0]) ı sağlar.

Model Tanımı 28.

[60] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan dağıtık gecikmeli dürtüsel stokastik bu-

lanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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dxi(t) = [−cixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kij(t− s)gj(xj(s))ds

+
n∧
j=1

Tijuj(t) +
n∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kij(t− s)gj(xj(s))ds+

n∨
j=1

Hijuj(t) + Ii(t)]dt

+
n∑

j=1

σij(xj(t))dwj(t)

∆xi = xi(tk
+)− xi(tk−) = Iik(xi(tk

−)) t = tk,

xi(t0 + s) = φi(s),−∞ < t ≤ 0, i, j, k ∈ N = {1, 2, ..., n},

burada ci > 0 pasif çürüme oranlarını temsil eder. αij, βij, Tij veHij sırasıyla bulanık geri besle-

meli MIN şablonu,bulanık geri beslemeli MAX şablonu,bulanık ileri beslemeli MIN şablonu ve

bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır; aij j inci nörondan i inci nörona bağlantı

güçlerini temsil eder ;∧ ve ∨ sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder; xi, ui

ve Ii sırasıyla i inci nöronun durum, girdi ve sapmalarını temsil eder. fj(.) ve gj(.) aktivasyon

fonksiyonlarıdır.kij kernelleri (0,∞) da tanımlı gerçek değerli negatif olmayan parçalı sürekli

fonksiyonlardır ve (i)
∫∞

0
kij(s)ds = 1, pozitif bir λ için (ii)

∫∞
0
kij(e

λs)ds < ∞ yi sağlar.

Dahası w(t) = (w1(t)..., wn(t))T {w(t) : 0 ≤ s ≤ t} doğal bir filtrasyonlu {Ft}t≥0 ve herza-

manki şartları sağlayan (Ω, F, P ) tam olasılık uzayında tanımlı n boyutlu Brownian hareketidir,

buarda Ω w(t) tarafından oluşturulmuş kanonik uzay ile ilişkildir.F, P olasılık ölçüsü ile {w(t)}

tarafından oluşturulmuş ilişkili σ cebiridir.σ : Rn → Rnxn , yani, σ(x) = (σij(x))nxn difüzyon

katsayı matrisidir. tk impulsif moment olarak adlandırılır ve 0 ≤ t1 ≤ t2, ..., limt→+∞ tk =

+∞ sağlar,burada xi(tk+) ve xi(tk−) sırasıyla tk da sağdan ve soldan limiti temsil eder.Iik

tk zamanda i inci nöronun dürtüsel pertürbasyonunu gösterir. Biz daima tüm k ∈ N ler için

xi(tk
+) = xi(tk) varsayarız.

Model Tanımı 29.

[58] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan karma gecikmeli dürtüsel stokastik bu-
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lanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t) = [−cixi(t) +
n∑

j=1

aijfj(xj(t)) +
n∧
j=1

αijgj(xj(t− τij(t)))

+
n∧
j=1

δij

∫ t

−∞
Kij(t− s)hj(xj(s))ds+

n∨
j=1

βijgj(xj(t− τij(t)))

+Ii +
n∨
j=1

ηij

∫ t

−∞
Kij(t− s)hj(xj(s))ds]dt+

n∑
j=1

σij(xj(t),

xj(t− τij(t)))dwj(t), t 6= tk

∆xi(tk) = Jk(xi(tk
−)), t = tk, k = 1, 2, ...

i = 1, 2, ..., n. burada n sinir ağlarındaki nöronların sayısıdır, ci > 0 t zamanda i inci birimin

durumuna pasif çürüme oranlarını temsil eder. fj(.), gj(.) ve hj(.) aktivasyon fonksiyonudur.

Ii =
n∑

j=1

bijuj + Ĩi +
n∧
j=1

Tijuj +
n∨
j=1

Hijuj.

aij ve bij geri besleme ve ileri besleme şablonunun elemanlarıdır. αij ve δij bulanık geri bes-

leme MIN şablonu gecikmesinin bağlantı ağırlıklarını gösterir. βij ve ηij bulanık geri besleme

MAX şablonu gecikmesinin bağlantı ağırlıklarını gösterir. Tij ve Hij bulanık ileri beslemeli

MIN şbalonun ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonun elemanlarıdır.∧ ve ∨ sırasıyla bulanık

AND ve bulanık OR işlemlerini temsil eder. xi, uj ve Ĩi sırasıyla i inci nöronun durum, girdi

ve sapmalarını temsil eder.τij(t), 0 ≤ τij(t) ≤ τij (τij bir sabit) ile iletim gecikmesini temsil

eder.Kij(.) gecikme kernel fonksiyonudur; w(t) = (w1(t), w2(t), ..., wn(t))T , (Ω, F, P ) tam

olasılık uzayında bir doğal filtrasyonla {Ft}t≥0 (yani Ft = σ{w(s) : 0 ≤ s ≤ t}) tanımlı n bo-

yutlu Brownian hareketidir.tk dürtüsel an olarak adlandırılır ve 0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk =

+∞ i sağlar. xi(tk)+, xi(tk)− tk da soldan ve sağdan limitleri gösterir.Sistem (1) in başlangıç

koşullarını tüm iε1, 2, ..., n için s ≤ 0 xi(t0 + s) = φi(s) varsayalım.
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Model Tanımı 30.

[47] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan karma gecikmeli ve reaksiyon difüzyon

terimli dürtüsel stokastik bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem

ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dui(t, x) = [
m∑
l=1

∂

∂xl
(Dil

∂ui(t, x)

∂xl
)− ai(t)ui(t, x) +

n∑
j=1

bij(t)µj(t)

+
n∑

j=1

aij(t)f̂j(uj(t, x)) +
n∧
j=1

αij(t)gj(uj(t− τij(t), x)) +
n∨
j=1

Hij(t)µj(t)

+Ii(t) +
n∧
j=1

γij(t)

∫ t

−∞
Kij(t− s)fj(uj(s, x))ds

+
n∨
j=1

θij(t)

∫ t

−∞
Kij(t− s)fj(uj(s, x))ds+

n∨
j=1

βij(t)gj(uj(t− τij(t), x))

+
n∧
j=1

Tij(t)µj(xj(t)]dt+
n∑

j=1

σij(ui(t, x))dwj(t), t0 ≤ t 6= tk, x ∈ Ω

ui(s+ t0, x) = ϕi(s, x), −∞ < s ≤ 0, x ∈ Ω,

ui(t, x) = 0, x ∈ ∂Ω,

ui(tk, x) = Iik(u1((tk − τi1(tk))
−, x), ..., un((tk − τin(tk))

−, x))

+hik(u1(tk
−, x), ..., (un(tk

−, x)) + Jik, x ∈ Ω

burada i, j = 1, 2, ..., n, k = 1, 2, ... ve n ağdaki nöronların sayısıdır; ui(t, x) x uzayında t za-

mandaki i inci nöronla ilişkili durum değişkenini gösterir; Dir = Dir(u, t, x) ≥ 0 i inci nöron

boyunca iletim yayılım operatörüne karşılık gelir. αij(t) ve γij(t) bulanık geri besleme MIN

şablonun elemanlarıdır; βij(t) ve θij(t) bulanık geri besleme MAX şablonun elemanlarıdır;

Tij(t) ve Hij(t) sırasıyla bulanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX

şablonun elemanlarıdır.aij(t) ve bij(t) sırasıyla geri besleme ve ileri besleme şablonunun ele-

manlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini gösterir;µi(t) ve Ii(t)



52

sırasıyla i inci nöronun girdi ve sapmalarını gösterir; f̂j, fj ve gj aktivasyon fonksiyonlarıdır;

τij(t) iletim gecikmesine karşılık gelir ve 0 ≤ τij(t) ≤ τ i sağlar; kij(t) ≥ 0 (−∞, 0) aralığında

tanımlı geri besleme kernelidir. Gecikme kernelleri Kij : (0,∞) → R gerçek değerli, sürekli

parçalı, ve integrallenebilirdir ve negatif olmnayan kij sabitleri mevcuttur şöyle ki

0 <

∫ ∞
0

|Kij(s)|ds = 1,

∫ ∞
0

esλ0Kij(s)ds <∞,

burada λ0 pozitif bir sabittir; hik(u1(tk
−, x), ..., (un(tk

−, x)) tk zamanda i inci birimin dürtüsel

düzensizliklerini temsil eder ve Iik(u1((tk−τi1(tk))
−, x), ..., un((tk−τin(tk))

−, x)) tk zamanda

i inci birimin iletim gecikmelerinden kaynaklı dürtüsel düzensizliklerini temsil eder; Jik sürekli

dürtü girdisidir; w(t) = (w1(t), w2(t), ..., wn(t))T , (Ω, F, P ) tam olasılık uzayında {w(t) : 0 ≤

s ≤ t} tarafından oluşturulmuş bir doğal filtrasyonla {Ft}t≥0 (yani Ft = σ{w(s) : 0 ≤ s ≤ t})

tanımlı n boyutlu Brownian hareketidir ve her zamanki koşulları sağlar(yani sağdan sürekli-

dir ve F0 tüm P-boş kümelerini içerir), burada {w(t)} x(t) tarafından oluşturulmuş standart

alan ile ilişkilidir ve F olasılık ölçüsü P ile {w(t)} tarafından oluşturulmuş ilişkilendirilmiş

σ cebirini gösterir.σ : Rn → Rnxn difüzyon katsayı matrisidir. tk dürtü momenti olarak ad-

landırılır ve 0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk = +∞. ui(tk+, x) ve ui(tk−, x) sırasıyla tk da

sağdan ve soldan limitleri gösterir. Biz her zaman tüm k ∈ N ler için ui(tk+, x) = ui(tk, x)

varsayıyoruz. Başlangıç değer fonksiyonları ψ(s, x) PCb
F0 ((−∞, 0] × Ω;Rn)a aittir ki bu

tüm sınırlı F0 ölçülebilir ‖ψ‖L2
2 = sup−∞<s≤0E‖ψ‖2

2 < ∞ i sağlayan PC değerli rastgele

değişkenlerin ((−∞, 0)× Ω, Rn] ailesidir. Burada E stokastik süreç beklentilerini ifade eder.

Model Tanımı 31.

[62] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan sızma gecikmeli Takagi-Sugeno bulanık

hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

Plant rule l:Eğer θ1(t), η1
l, ..., ve θq(t), ηql ise;

ẋ(t) = −Clx(t− σ) + Alf(x(t)) +Blf(x(t− τ(t))) +Dl

∫ t

t−ρ(t)

f(x(s))ds+ Jl
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burada ηkl(k = 1, ..., q) bulanık kümedir, θ(t) = [θ1(t), θ2(t), ..., θq(t)]
T öncül değişken vektörü ve

m IF-THEN kurallarının sayısıdır.

x(.) = [x1(.), x2(.), ..., xn(.)]T ∈ Rn nöron durum vektörüdür. C = diag{c1, ..., cn} ci > 0 ol-

mak üzere köşegen matristir. i = 1, ..., n A,B ve D uygun boyulu sabit matrislerdir. f(x(.)) =

[f1(x1(.)), ...fn(xn(.))]T ∈ Rn nöron aktivasyon fonksiyonunu gösterir. J = [J1, ..., Jn]T ∈ Rn

sabit bir girdi verktörüdür. İletim gecikmesi τ(t) zamana bağlı gecikmedir ve 0 ≤ τ(t)τ̄ ’ı sağlar

burada τ̄ bir pozitif sabittir. ρ(t) dağıtık zamana bağlı bir gecikmedir, 0 ≤ ρ(t) ≤ ρ̄ sağlar ve ρ̄

bir pozitif sabittir. Sızma gecikmesi σ ≥ 0 bir sabittir. Model Tanımı 32.

[95] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamana bağlı gecikmeli Takagi-Sugeno

bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

ẋ(t) =
m∑

k=1

wk(θ(t)).{−Ckx(t) + Akf(x(t)) +Bkf(x(t− τ(t))) + Jk}/
m∑

k=1

wk(θ(t))

=
m∑

k=1

ηk(x(t)).{−Ckx(t) + Akf(x(t)) +Bkf(x(t− τ(t))) + Jk} (4a)

x(t) =
m∑

k=1

ηk(θ(t)).ψk(t), t ∈ [−τM , 0] (4b)

burada Ck = diag{ck1, ck2, ..., ckn} matrisi bir pozitif köşegen matrisidir. Ak, Bk ∈ <nxn uy-

gun boyulu bilinen sabit matrislerdir.Her bulanık kuralın ağırlık ve ortalama ağırlığı sırasıyla

wk(θ(t))
∏r

l=1 Mkl(θl(t)) ve ηk(θ(t)) = wk(θ(t))/
∑m

k=1 wk(θ(t))ile gösterilmektedir.Mkl(θl(t))

terimi Mkl de θl(t) nin üyelik derecesidir. wk(θ(t)) ≥ 0, k ∈ {1, 2, ...,m} ve
∑m

k=1 wk(θ(t)) >

0 olduğunu varsayıyoruz. Öte yandan tüm t ≥ 0 ler için ηk(θ(t)) ≥ 0, k ∈ {1, 2, ...,m} ve∑m
k=1 ηk(θ(t)) = 1 dir.

Model Tanımı 33.

[72] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan çoklu zaman değişken gecikmeli Takagi-

Sugeno bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi

tanımlanmıştır.

Plant rule l:
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Eğer {θ1(t), η1
l}, ve...ve {θγ(t), ηγl}, ise

ẋ(t) = −Dlx(t) + Alf(x(t)) +
r∑

k=1

Wlkf(x(t− τk(t))),

burada ηil(i = 1, 2, ..., γ, l = 1, 2, ..., s) bulanık kümeler, (θ1(t), θ2(t), ..., θγ(t))
T öncül değişken

vektörüdür, x(t) durum değişkenidir ve s IF-THEN kurallarının sayısıdır. λl(ζ(t)), βl(ζ(t))

türetilmiş bulanık kümesinin normalize edilmiş üyelik fonksiyonu olsun.

ẋ(t) =
s∑
l=1

λl(ζ(t))−Dlx(t) + Alf(x(t)) +
r∑

k=1

Wlkf(x(t− τk(t))), (2)

burada

λl(ζ(t)) =
βl(ζ(t))∑s

l=1

βl(ζ(t)), βl(ζ(t)) =

γ∏
n=1

ηn
l(zl(t)),

ve ηnl, ηnl de zn(t) nin üyelik fonksiyonunun derecesidir. Herhangi ζ(t) için

βl(ζ(t)) ≥ 0, l = 1, 2, ..., s,
s∑
l=1

βl(ζ(t)) > 0,

varsayalım. Bunun sonucu olarak λl(ζ(t)), herhangi ζ(t) için

λl(ζ(t)) ≥ 0, l = 1, 2, ..., s,
s∑
l=1

λl(ζ(t)) = 1

i sağlar.

Model Tanımı 34.

[73] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan belirsiz stokastik bulanık hücresel sinir

ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

Plan rule k:

Eğer θ1(t), η1
k, ..., ve θp(t), ηpk ise;
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dx(t) = [−(Ck + ∆Ck(t))x(t) + (Ak + ∆Ak(t))f(x(t))

+(Bk + ∆Bk(t))f(x(t− τ(t)))]dt

+[(Mk + ∆Mk(t))x(t) + (Nk + ∆Nk(t))x(t− τ(t))]dw(t),

x(t) = φ(t), t ∈ [−τ, 0], k = 1, 2, ..., r,

burada ηik(i = 1, 2, ..., p) bulanık kümedir, θ(t) = [θ1(t), θ2(t), ..., θp(t)]
T öncül değişken

vektörüdür. r, IF-THEN kurallarının sayısıdır. w(t) = [w1(t), ..., wm(t)]T ∈ Rm,

(Ω, F, {Ft}t≥0, P )’de tanımlı m boyutlu Brownian hareketidir. φ ∈ L2
F0 (3) ün başlangıç

değeridir. ∆Ck(t), ∆Ak(t), ∆Bk(t), ∆Mk(t) ve ∆Nk(t) zamanla değişen parametre belirsiz-

liklerini ifade eder.

Model Tanımı 35.

[53] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan çoklu ayrık ve dağıtık zamanla değişen

gecikmeli stokastik bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile

aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

Plant rule l:

Eğer {θ1(t), η1
l}, ve...ve {θγ(t), ηγl}, ise

dx(t) = [−Dlx(t) + Alf(x(t)) +
r∑

k=1

Wlkf(x(t− τk(t)))

+
r∑

k=1

Clk

∫ t

t−ρk(t)

f(x(s))ds]dt

+σ1(t, x(t), x(t− τ1(t)), x(t− τ2(t)), ..., x(t− τr(t)))dw(t),

burada ηil(i = 1, 2, ..., γ, j = 1, 2, ..., s) bulanık kümeler, (θ1(t), θ2(t), ..., θγ(t))
T öncül değişken

vektörüdür, x(t) durum değişkenidir ve s IF-THEN kurallarının sayısıdır.

λl(ζ(t)), βl(ζ(t)) türetilmiş bulanık kümesinin normalize edilmiş üyelik fonksiyonu olsun.Türetilmiş
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sistem aşağıdaki gibidir:

d(t) =
s∑
l=1

λl(ζ(t))[−Dlx(t) + Alf(x(t)) +
r∑

k=1

Wlkf(x(t− τk(t)))

+
r∑

k=1

Clk

∫ t

t−ρk(t)

f(x(s))ds]dt

+σl(t, x(t), x(t− τ1(t)), x(t− τ2(t)), ..., x(t− τr(t)))dw(t),

burada

λl(ζ(t)) =
βl(ζ(t))∑s

l=1

βl(ζ(t)), βl(ζ(t)) =

γ∏
n=1

ηn
l(zl(t)),

ve ηnl, ηnl de zn(t) nin üyelik fonksiyonunun derecesidir. Herhangi ζ(t) için

βl(ζ(t)) ≥ 0, l = 1, 2, ..., s,
s∑
l=1

βl(ζ(t)) > 0,

varsayalım.

Bunun sonucu olarak λl(ζ(t)), herhangi ζ(t) için

λl(ζ(t)) ≥ 0, l = 1, 2, ..., s,
s∑
l=1

λl(ζ(t)) = 1

eşitliği sağlanır.

Model Tanımı 36.

[67] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli ve reaksiyon

difüzyon terimli dürtüsel stokastik bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel
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denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dui(t, x) = [
m∑

r=1

∂

∂xr
(Dir

∂ui(t, x)

∂xr
)− aiui(t, x) +

n∑
j=1

aijfj(uj(t, x))

+
n∧
j=1

αijgj(uj(t− τij(t), x)) +
n∨
j=1

βijgj(uj(t− τij(t), x)) + Ii]dt

+
n∑

j=1

σij(uj(t, x), uj(t− τij(t), x))dwj(t),

t ≥ 0, t 6= tk, x ∈ G

ui(tk
+, x) = ui(tk

−, x) + Jik(ui(tk
−, x)), k ∈ N , {1, 2, ...},

ui(s, x) = φi(s, x) − τ < s ≤ 0, x ∈ G, ui(t, x) = 0, t ≥ 0, x ∈ ∂G

i ∈ g , {1, 2, ..., n} için, burada x = (x1, x2, ..., xm)T ∈ G ⊂ Rm,|xr| < lr, r = 1, 2, ...m ve

mesG > 0; u = (u1, u2, ...un)T ∈ Rn;ui(t, x) x uzayında t zamanda i inci nöronun durumu-

dur; Dir ≥ 0 i inci nöron boyunca iletim difüzyon katsayısına karşılık gelir. fi ve gi x uzayında

t zamanda sinyal fonksiyonlarını gösterir; Ii =
∑n

j=1 bijvj + Ĩi +
∧n
j=1 Tijvj +

∨n
j=1Hijvj

ve vj , Ĩi sırasıyla i inci nöronun girdi ve sapmalarını gösterir. ai > 0, aij, αij, βij sabitlerdir.

ai i inci birimin harici girdiler ve ağlardan bağlantısı koptuğunda izole dinlenme durumunu

sıfırlama oranını gösterir.aij ve bij sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonun

elemanlarıdır; αij ,βij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonunun gecikmelerinin ve bu-

lanık geri besleme MAX şablonununun bağlantı ağırlıklarını gösterir. Tij ve Hij sırasıyla bu-

lanık ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonun elemanlarıdır;
∧

ve∨
sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini gösterir; τij(t)(0 ≤ τij(t) ≤ τijτ ≤ τ ,

τij sabitler, τ = max1≤i,j≤n{τij}) t zamandaki iletim gecikmelerine karşılık gelir; σi(u, v) =

(σi1(u, v), σi2(u, v), ..., σiN(u, v))T , burada σi(u, v) rastgele düzensizliklerin ağırlık fonksiyo-

nunu gösterir; w(t) = (w1(t), w2(t), ..., wn(t))T , herzamanki koşulları sağlayan bir {Ft}t≥0

filtrasyonlu (Ω, F, {Ft}t≥0, P ) tam olasılık uzayında tanımlı n boyutlu Brownian hareketidir. tk

dürtü momenti olarak adlandırılır ve 0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞ tk = +∞’u sağlar; ui(t−k, x)

ve ui(t+k, x) sırasıyla tk daki sağdan ve soldan limitlerini gösterir. Jik, tk zamanda i inci nöro-
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nun dürtü düzensizliklerini gösterir. Daima ui(t+k, x) = ui(tk, x), k ∈ N olduğu varsayılır.

Model Tanımı 37.

[45] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli ve dürtülü sto-

kastik otonom olmayan Takagi-Sugeno bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferan-

siyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dx(t) = F (t, x(t), x(t− τ(t)))dt+ σ(t, x(t), x(t− τ(t))dw(t)

Model Tanımı 38.

[65] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan zamanla değişen gecikmeli BAM bulanık

hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

dxi(t)

dt
= −aixi(t) +

m∑
j=1

aijgj(yj(t)) +
m∑

j=1

ãijwj +
m∧
j=1

αijgj(yj(t− τij(t)))

+
m∨
j=1

α̃ijgj(yj(t− τij(t))) +
m∧
j=1

Tijwj +
m∨
j=1

Hijwj + Ii, t ≥ 0, t 6= tk,

xi(t
+) = xi(t

−) + Pik(xi(t
−)), t = tk, k ∈ N , {1, 2, , ...},

dyj(t)

dt
= −bjyj(t) +

n∑
i=1

bjifi(xi(t)) +
n∑

i=1

b̃jiw̃i +
n∧
i=1

βjifi(xi(t− σji(t)))

+
n∨
i=1

β̃jifi(xi(t− σji(t))) +
n∧
i=1

T̃jiw̃i +
n∨
i=1

H̃jiw̃i + Jj, t ≥ 0, t 6= tk,

yj(t
+) = yj(t

−) +Qik(yj(t
−)), t = tk, k ∈ N , {1, 2, , ...}



59

burada xi(t) ve yj(t) sırasıyla t zamanda i inci nöronun ve j inci nöronun durumlarıdır; fi ve gj

sırasıyla t zamanda i inci nöron ve j inci nöronun sinyal fonksiyonlarıdır; w̃i ve wj sırasıyla t za-

manda i inci nöronun ve j inci nöronun girdilerini gösterir; ve Ii ve Jj sırasıyla t zamanda i inci

nöronun ve j inci nöronun sapmalarını gösterir; ai > 0, bj > 0, aij, ãij, αij, α̃ij, bji, b̃ji, βji, β̃ji

sabitlerdir; ai ve bj harici girdiler ve ağlarından bağlantısı koptuğunda sırasıyla i inci ve j

inci nöronun izolasyon dinlenme durumuna sıfırlama potansiyellerinin oranını gösterir.aij, bji

ve ãij, b̃ji sırasıyla geri besleme şablonu ve ileri besleme şablonunun bağlantı ağırlıklarını

gösterir;αij, βji ve α̃ij, β̃ji sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu gecikmeleri ve bulanık

geri besleme MAX şablonu gecikmeleri bağlantı ağırlıklarını gösterir;Tij, Hji ve T̃ij, H̃ji sırasıyla

bulanık ileri besleme MIN şablonu gecikmeleri ve bulanık ileri besleme MAX şablonu gecik-

meleri bağlantı ağırlıklarını gösterir;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini

gösterir; τij(t)(0 ≤ τij(t) ≤ τij) ve σji(t)(0 ≤ σji(t) ≤ σji) sırasıyla t zamandaki iletim gecik-

melerine karşılık gelir; tk dürtü momenti olarak adlandırılır ve 0 < t1 < t2 < ..., limk→+∞tk =

+∞ i sağlar; xi(tk−) ve xi(tk+) sırasıyla tk daki soldan ve sağdan limitleri gösterir.Pik ve Qjk

sırasıyla tk zamanda i inci nöronun ve j inci nöronun dürtüsel düzensizliklerini gösterir. Daima

xi(tk
+) = xi(tk) ve yj(tk+) = yj(tk), k ∈ N olduğunu varsayıyoruz.

Model Tanımı 39.

[61] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan sızma teriminde zaman gecikmeli,ayrık

ve sınırsız dağıtık gecikmeli BAM bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel

denklem ile aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.

ẋi(t) = −dixi(t− σ1) +
m∑

j=1

aij f̃j(yj(t)) +
m∑

j=1

bij f̃jyj(t− τ(t)) +
m∑

j=1

cijwj

+
m∧
j=1

αij

∫ t

−∞
kj(t− s)f̃j(yj(s))ds+

m∨
j=1

βij

∫ t

−∞
kj(t− s)f̃j(yj(s))ds

+
m∧
j=1

Tijwj +
m∨
j=1

Hijwj + Ji, t ≥ 0, iει,
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ẏi(t) = −d̃jyj(t− σ2) +
n∑

i=1

ãjig̃i(xi(t)) +
n∑

i=1

b̃jig̃ixi(t− ρ(t)) +
n∑

i=1

c̃jiw̃i

+
n∧
i=1

α̃ji

∫ t

−∞
ki(t− s)g̃i(xi(s))ds+

n∨
i=1

β̃ji

∫ t

−∞
ki(t− s)g̃i(xi(s))ds

+
n∧
i=1

T̃jiw̃i +
n∨
i=1

H̃jiw̃i + J̃j, t ≥ 0, jε

burada xi(t) ve yj(t) sırasıyla i inci ve j inci nöronun t zamandaki durumlarıdır. g̃i ve f̃j sırasıyla

i inci ve j inci nöronun t zamanda sinyal fonksiyonlarını gösterir; w̃i ve wj sırasıyla i inci ve

j inci nöronun girdilerini gösterir; Ji ve Jj sırasıyla i inci ve j inci nöronun t zamanda sap-

malarını gösterir; di ve d̃j diyagonal matrisler, di ve d̃j harici girdiler ve ağlarından bağlantısı

koptuğunda sırasıyla i inci ve j inci nöronun izolasyon dinlenme durumuna sıfırlama potansiyel-

lerinin oranını gösterir. aij , bij , ãji, b̃ji geri besleme şablonunun bağlantı ağırlıklarını gösterir ve

cij , c̃ji ileri beslemeli şablonun bağlantı ağırlıklarını gösterir; αij , α̃ji ve βij , β̃ji sırasıyla bulanık

geri beslemeli MIN şablon gecikmeleri ve bulanık geri beslemeli MAX şablon gecikmelerinin

bağlantı ağırlıklarını gösterir; Tij , T̃ji ve Hij , H̃ji sırasıyla bulanık ileri beslemeli MIN şablonu

ve bulanık ileri beslemeli MAX şablonunun elemanlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve

bulanık OR işlemlerini gösterir; 0 ≤ τ(t) ≤ τ ve 0 ≤ ρ(t) ≤ ρ sırasıyla t zamanda iletim

gecikmelerine karşılık gelir; g̃i(.) ve f̃j(.) aktivasyon fonksiyonlarıdır; ki(s) ≥ 0 ve kj(s) ≥ 0

geri besleme kernelleridir ve aşağıdaki koşulları sağlar;

∫ ∞
0

ki(s)ds = 1, i = 1, 2, ..., n,

∫ ∞
0

kj(s)ds = 1, j = 1, 2, ...,m,

Model Tanımı 40.

[68] referans numaralı çalışma ile literatüre sunulan Dirichlet sınır koşullu ve reaksiyon difüzyon

terimli otonom olmayan bulanık hücresel sinir ağı modeli aşağıdaki diferansiyel denklem ile

aşağıdaki gibi tanımlanmıştır.
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∂ui(t, x)

∂t
=

m∑
k=1

∂

∂xk
(Dik

∂ui(t, x)

∂xk
)− di(t)ui(t, x) +

n∑
j=1

aij(t)fj(uj(t, x))

+
n∑

j=1

bij(t)uj + Ii(t) +
n∧
j=1

αij(t)fj(uj(t− τij, x))

+
n∨
j=1

βij(t)fj(uj(t− τij, x) +
n∧
j=1

Tij(t)uj +
n∨
j=1

Hij(t)uj,

(t, x) ∈ [0,+∞)× Ω, (1)

ui(t, x) = 0, (t, x) ∈ [−τ,+∞)× ∂Ω,

ui(s, x) = φi(s, x), (s, x) ∈ [−τ, 0]× Ω, i = 1, 2, ..., n,

burada n sinir ağlarındaki nöronların sayısıdır; x = (x1, x2, ..., xm)T ∈ Ω ⊂ Rm ve Ω =

{x = (x1, x2, ..., xm)T : |xk| ≤ Ωk, k = 1, 2, ...,m} ∂Ω pürüzsüz sınıra sahip sınırlı kom-

pakt bir kümedir ve Rm uzayında mesΩ > 0 dır.ui(t, x) x uzayında, t zamanda i inci sinir

birimi ile ilişkili durum değişkenini göstermektedir;di > 0 i inci birimin ağ ve harici girdiler-

den izole olduğunda dinlenme durumunu sıfırlama oranını gösterir; aij(t) ve bij(t) sırasıyla t

zamanda bulanık geri besleme ve bulanık ileri besleme şablonunun elemanlarıdır; αij, βij, Tij

veHij sırasıyla bulanık geri besleme MIN şablonu, bulanık geri besleme MAX şablonu,bulanık

ileri besleme MIN şablonu ve bulanık ileri besleme MAX şablonunun elemanlarıdır;
∧

ve
∨

sırasıyla bulanık AND ve bulanık OR işlemlerini gösterir.µj girdiyi gösterir; Ii(t) t zamanda i

inci nöronun sapmalarını gösterir; fj(.) t zamanda x uzayında j inci nöronların aktivasyon fonk-

siyonudur; Dik = Dik(t, x) ≥ 0 pürüzsüz fonksiyonu i inci nöronlar boyunca iletim yayılım

operatörüne karşılık gelir; τij i inci birimden j inci birimin akson boyunca iletim gecikmesine

karşılık gelir ve 0 ≤ τij ≤ τ i sağlar.φi(s, x)(i = 1, 2, .., n), [−τ, 0]× Ω da sürekli ve sınırlıdır.
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4.2. BULANIK HÜCRESEL SİNİR AĞLARININ KARARLILIK

ANALİZİ ÇALIŞMALARINDA KULLANILAN YÖNTEM-

LERİN ANALİZİ

Yukarıda verilen modeller için kullanılmış olan kararlılık analizi yöntemleri aşağıdaki şekilde

incelenmiştir:

Model 1 - için kullanmış olan kararlılık yönetimleri şunlardır:

• Lyapunov Kararlılık Teoremi, T. Yang, L. B. Yang, 1996 [106]

Model 2 - için kullanmış olan kararlılık yönetimleri şunlardır:

• Lyapunov Kararlılık Teoremi, T. Huang, 2007 [94], J. Wang, J. G. Lu - Chaos, 2008 [91]

Model 3 - için kullanmış olan kararlılık yönetimleri şunlardır:

• Lyapunov Kararlılık Teoremi, W. Han, Y. Liu, L. Wang, 2012 [50], Y. Kao, L. Shi, L. Xie,

H. R. Karimi, 2015 [107]

Model 4 - için kullanmış olan kararlılık yönetimleri şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, Z. Liu, H. Zhang, Z. Wang, 2009 [76], C. Zhu, G. Bao, 2011

[54], J. Zhang, D. Ren, W. Zhang, 2006 [109]

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, K. Yuan, J. Cao, J. Deng, 2006

[97], M. Tan, 2010 [71]

• Lyapunov kararlılık teoremi ve Young Eşitsizliği, Q. Zhang, W. Luo, 2009 [84]

• Lyapunov kararlılık teoremi, topolojik derece teorisi ve M-matris teoremi, Q. Zhang, R.

Xiang, 2008 [92]

• Değişken parametreler yöntemi ve eşitsizlik analizi telniği, S. Zhong, Y. Long, X. Liu,

2006 [102]

• Tesadüf derecesinin devamı teoremi ve eşitsizlik tekniği, Q. Zhang, L. Yang, D. Liao,

2011 [55], Q. Zhang, L. Yang, D. Liao, 2012 [51]



63

Model 5 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, Y. Liu, W. Tang, 2004 [104], W. Ding, M. Han, 2008 [90]

• Lyapunov kararlılık teoremi ve Young Eşitsizliği, Q. Zhang, W. Luo, 2009 [84]

Model 6 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve Young eşitsizliği, S. Niu, H. Jiang, Z. Teng, 2008 [86]

Model 7 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Dürtü başlangıç koşullu gecikme diferansiyel eşitsizliği ve M- matris teorimi, J. Liang,

K. Li 2009 [77]

Model 8 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Sabit nokta teoremi ve M- matris teorimi R. Wu, L. Chen, 2008 [89]

Model 9 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M-matris teoremi, T. Huang, 2006 [101]

Model 10 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, M. Tan, 2010 [65]

Model 11 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, S. Niu, H. Jiang, Z. Teng, 2010 [64]

Model 12 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, P. Balasubramaniam, M. S. Ali,

2010 [70]

Model 13 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, homeomorfizma haritalama prensibi ve lineer matris eşitsizliği,

P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011 [52]
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• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, X. Li, R. Rakkiyappan, P. Bala-

subramaniam, 2011 [59]

Model 14 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve eşitsizlik tekniği, K Jing, 2014 [43]

• Gecikme diferansiyel eşitsizliği ve M-matris teorisi, G. Yang, Y. Kao, C. Wang, 2012

[108]

Model 15 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, P. Balasubramaniam, M. Kalpana,

R. Rakkiyappan, 2011 [57]

Model 16 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M-matris teoremi, bulanık mantık operatörünün özellikleri, negatif olmayan matrislerin

spektral yarıçapının özuzayı, gecikme diferansiyel eşitsizliği kullanılmıştır, S Long, Q

Song, X Wang, D Li, 2012 [49]

Model 17 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M-matris teoremi, negatif olmayan matrislerin spektral yarıçapının özuzayı, sabit nokta

teoremi, 2005 [103]

Model 18 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Kuadratik dış bükey birleştirme yöntemi, karşılıklı dış bükey yaklaşımı , Jensen integral

eşitsizliği, lineer dışbükey kombinasyon tekniği ,C. Zheng, Y. Wang, Z. Wang 2014 [44]

Model 19 - kararlılık için kullanılmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov Kararlılık Teoremi, T. Huang, M. R. Sol, 2006 [99]

Model 20 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M-matris teoremi, Q. Song, J. Cao, 2008 [93]

Model 21 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:
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• Lyapunov kararlılık teoremi, topolojik derece teorimi, M-matris teoremi, K. Li,Z. Li, Q.

Song, 2007 [96]

Model 22 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Dürtüsel başlangıç koşullu bir integro diferansiyel eşitsizliği, M-koni ve negatif olmayan

matrislerin spektral yarıçapının özuzayı, X. Wang, D. Xu, 2009 [79]

Model 23 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Dürtüsel başlangıç koşullu gecikme diferansiyel eşitsizliği ve M matris teoremi Z. Li, K.

Li, 2009 [74]

Model 24 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, L Chen, H Zhao, 2008 [87], H. Zhao, N. Ding, L. Chen -

Chaos, 2009 [78]

Model 25 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Difüzyon katsayı matrisinin daha rahatlatıcı koşul altında yeni bir L operatör eşitsizliği,

ve M- matris teoremi, S.Long, D. Xu, 2011 [63]

Model 26 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve stokastik analiz tekniği, Q. Gan, R. Xu, P. Yang, 2010 [69]

Model 27 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, stokastik analiz ve diferansiyel eşitsizlik tekniği, P. Xiong,

L. Huang, 2013 [48]

Model 28 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve Itô’s formülü, L. Chen, R. Wu, D. Pan, 2011 [60]

Model 29 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M- matris teoremi, Q. Zhang, L. Yang, 2011 [58]
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Model 30 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M-konisi özellikleri, negatif olmayan matrislerin spektral yarıçap özuzayı, Lyapunov ka-

rarlılık teoremi, Itô’s formülü, 2013 [47]

Model 31 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, P. Balasubramaniam, V. Vemba-

rasan, R. Rakkiyappan, 2011 [62]

Model 32 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, Y. Hou,T. Liao 2007 [95]

Model 33 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, P. Balasubramaniam, M. Syed Ali, S. Arik, 2010 [72]

Model 34 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi, H. Yang, L. Sheng, 2009 [73]

Model 35 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve lineer matris eşitsizliği, M. Syed Ali, P. Balasubramaniam

2011 [53]

Model 36 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ve eşitsizlik tekniği, X. Zhang, K. Li, 2010 [67]

Model 37 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• M- matrisin özelliği kullanılarak yeni bir L operatör eşitsizliği ve diferansiyel eşitsizlik,

S. Long, D. Xu, 2014 [45]

Model 38 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Gecikme diferansiyel eşitsizliği ve M-matris teorisi, K. Li, 2010 [65]

Model 39 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:
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• Lyapunov kararlılık teoremi, P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011

[61]

Model 40 - kararlılık için kullanmış olan yöntemler şunlardır:

• Lyapunov kararlılık teoremi ,A Wu, C Fu, 2010 [68]

4.3. BULANIK HÜCRESEL SİNİR AĞLARININ KARARLILIK ANALİZİNDE

LYAPUNOV TEOREMİ KULLANILAN ÇALIŞMALARIN ANALİZİ

Literatürde BHSAlar için yapılmış olan kararlılık analizi çalışmalarında Lyapunov Teoremin-

den faydalanan çalışmalar ve herbir çalışmada kullanılan Lyapunov Teoremleri aşağıdaki gibi-

dir :

Model 1 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(T Yang, L Yang, 1996)[106]

V (x) =
1

C

MN∑
j=1

pj|xj − xj∗| > 0

Model 2 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(T. Huang, 2007)[94]

V (y(t)) =
n∑

i=1

ri|yi(t)|eλt +
n∑

i=1

∫ t

t−τ
[|

n∧
j=1

αijfj(yj(s) + xj
∗ −

n∧
j=1

αijfjxj
∗|

+|
n∨
j=1

βijfj(yj(s) + xj
∗ −

n∨
j=1

βijfjxj
∗|]eλ(s+τ)ds

(J Wang, JG Lu - Chaos,2008)[91]

V (t) =

∫
Ω

n∑
i=1

λi[|νi(t, x)|2e2εt

n∑
j=1

(|αij|+ |βij|)Fj2

∫ t

t−τij
|uj(s, x)− uj∗|2

e2ε(s+τij)ds]dx
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Model 3 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(W Han, Y Liu, L Wang, 2012)[50]

V (x(t), t, i) = eβtxT (t)Pix(t) +

∫ t

t−τ(t)

eβsfT (x(s))Qf(x(s))ds,

V (x(t), t, i) = eβtxT (t)Pix(t) + 2eβt
n∑

k=1

∫ xk(t)

0

sikfk(s)ds

+

∫ t

t−τ(t)

eβsfT (x(s))Qf(x(s))ds

(Y Kao, L Shi, L Xie, H R Karimi, 2015) [107]

V (x(t), t, i) = eβtxT (t)Pix(t) +

∫ t

t−τ(t)

eβsfT (x(s))Qf(x(s))ds

+

∫ 0

−d

∫ t

t+θ

eβsxT (s)Rx(s)dsdθ

Model 4 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(K Yuan, J Cao, J Deng , 2006)[97]

V (y(t)) = e2kt

n∑
i=1

piyi
2(t) +

∫ t

t−τ(t)

e2ksgT (y(s))Qg(y(s))ds

(Q Zhang, R Xiang, 2008)[92]

V (t, z) =
n∑

i=1

[|zi(t)|+
n∑

j=1

(|aij|kj + |αij|lj + |βij|lj)
∫ t

t−τj(t)
|zj(s)|ds]

(M Tan, 2010)[71]

V (t, zt) =
n∑

i=1

wiz
2
i (t) +

n∑
i=1

qi
1− µi

∫ t

t−τi(t)
ψ2
i (zi(s))ds.
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(Q Zhang, W Luo, 2009) [84]

V (t) =
n∑

i=1

li[|xi(t, φ)− xi(t, ϕ)|reλt +
n∑

j=1

|aij|
∫ t

t−τj(t)
|fj(xj(s, φ))− fj(xj(s, ϕ))|r

×eλ(s+τj(s))ds+
n∑

j=1

|aij|+ |bij|)

×
∫ t

t−τj(t)
|gj(xj(s, φ))− gj(xj(s, ϕ))|reλ(s+τj(s))ds]

(C Zhu, G Bao, 2011) [54]

V (t) = max1≤i≤n{|xi(t)|}

(Z Liu, H Zhang, Z Wang, 2009) [76]

V (x(t)) = V1(x(t)) + V2(x(t)) + V3(x(t)) + V4(x(t))

V1(x(t)) = e2kt

n∑
i=1

pixi
2(t)

V2(x(t)) =

∫ t

t−τ(t)

e2ksxT (s)Q1x(s)ds+

∫ t

t−h(t)

e2ksgT (x(s))Q2g(x(s))ds

V3(x(t)) = τ

∫ 0

−τ

∫ t

t+θ

e2ksẋT (s)Z1ẋ(s)dsdθ

V4(x(t)) = h

∫ 0

−h

∫ t

t+θ

e2ksẋT (s)Z2ẋ(s)dsdθ

(J Zhang, D Ren, W Zhang, 2006) [109]

V (y(t)) =
n∑

i=1

ri|yi(t)|elt +
n∑

j=1

∫ t

t−τij(t)
(|αij|+ |βij|)kj|yj(s)|elsds
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Model 5 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(Y Liu, W Tang, 2004)[104]

V (y(t)) =
n∑

i=1

ri|yi(t)|eλt +
n∑

i=1

∫ t

t−τ
[|

n∧
j=1

αijfj(yj(s) + xj
∗ −

n∧
j=1

αijfjxj
∗|

+|
n∨
j=1

βijfj(yj(s) + xj
∗ −

n∨
j=1

βijfjxj
∗|]eλ(s+τ)ds

(W Ding, M Han, 2008) [90]

V (t) =
1

2

n∑
i=1

pi{ei2(t)exp(µt) +
1

γi
(c̄i − ci)2 +

n∑
j=1

1

ηij
(c̄ij − cij)2

+
1

δi
(εi + li)

2 +
n∑
j=1

1

ρij
sgn[(ᾱij − αij)ei(t)fj(yj(t− τij))](ᾱij − αij)2

+
n∑
j=1

1

σij
sgn[(β̄ij − βij)ei(t)fj(yj(t− τij))](β̄ij − βij)2

+
n∑
j=1

(|αij|+ |βij|)kj2(1−r2)

∫ t

t−τij
ej

2(s)exp(µ(s+ τij))ds}

(Q Zhang, W Luo, 2009) [84]

V (t) =
n∑

i=1

li[|xi(t)− xi∗|reλt +
n∑

j=1

|aij|
∫ t

t−τj
x|fj(xj(s))− fj(xj∗)|reλ(s+τj)ds

+
n∑

j=1

|aij|+ |bij|)
∫ t

t−τj
x|gj(xj(s))− gj(xj∗)|reλ(s+τj)ds]

Model 6 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(S Niu, H Jiang, Z Teng, 2008)[86]

V (t, xt) =
1

r

n∑
i=1

ωi[|xi(t)|r

+
n∑

j=1

µj

∫ t

t−τj(t)
X
|αij(ϕj−1(s))|+ |βij(ϕj−1(s))|

1− τ̇j(ϕj−1(s))
|xj(s)|rds]
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Model 10 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(M Tan, 2010)[65]

V =
3∑

i=1

Vi.

V1 = yT (t)Py(t) =
n∑

i=1

piyi
2(t),

V2 =

∫ t

t−h
gT (y(s))Qg(y(s))ds,

V3 =
n∑

j=1

rj

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
gj

2(yj(s))dsdθ

Model 11 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(S Niu, H Jiang, Z Teng, 2010) [64]

V (t, ut(., x)) =
1

2l

∫
Ω

n∑
i=1

ωi[ui
2l(t, x)

n∑
j=1

∫ t

−∞

∫ ∞
t−s
kij(θ)(|αij(θ + s)|

+|βij(θ + s)|)lijλjhijuj2l(s, x)dθds]dx

Model 12 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P Balasubramaniam, MS Ali, 2010) [70]

V (t) = V1(t) + V2(t) + V3(t) + V4(t) + V5(t)

V1(t) =

∫
Ω

n∑
i=1

pizi
2(t)dx,
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V2(t) =

∫
Ω

[

∫ t

t−τ(t)

zT (s)R1z(s)ds+

∫ 0

−τ̄

∫ t

t+θ

zT (s)Uż(s)dsdθ]dx,

V3(t) =

∫
Ω

[

∫ t

t−h(t)

zT (s)R2z(s)ds+

∫ 0

−h̄

∫ t

t+θ

zT (s)Wż(s)dsdθ]dx,

V4(t) =

∫
Ω

∫ t

t−τ(t)

gT (z(s))Q1g(z(s))dsdx,

V5(t) =

∫
Ω

∫ t

t−h(t)

gT (z(s))Q2g(z(s))dsdx.

Model 13 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011) [52]

V (t) =
8∑

i=1

Vi(t)

V1(t) = [y(t)−D
∫ t

t−σ
y(s)ds]TP [y(t)−D

∫ t

t−σ
y(s)ds]

=
n∑

i=1

pi(yi(t)− di
∫ t

t−σ
yi(s)ds)

2

V2(t) =

∫ t

t−τ
yT (s)Q1y(s)ds+

∫ t

t−σ
yT (s)Q2y(s)ds,

V3(t) = τ

∫ 0

−τ

∫ t

t+θ

ẏT (s)Z1ẏ(s)dsdθ,

V4(t) = σ

∫ 0

−σ

∫ t

t+θ

ẏT (s)Z2ẏ(s)dsdθ,
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V5(t) =
n∑

i=1

rj

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
gj

2(yj(s))dsdθ,

V6(t) = σ

∫ t

t−σ

∫ t

θ

yT (s)Ny(s)dsdθ,

V7(t) =

∫ t

0

∫ u

u−τ(u)

 y(u− τ(u))

ẏ(s)

T  T11 T12

∗ T22

 y(u− τ(u))

ẏ(s)

 dsdu,

V8(t) =

∫ 0

−τ

∫ t

t+u

ẏT (s)T22ẏ(s)dsdu.

(X Li, R Rakkiyappan, P Balasubramaniam, 2011 [59])

V (t) = V1(t) + V2(t) + V3(t) + V4(t)

V1(t) = [y(t)−D
∫ t

t−σ
y(s)ds]TP [y(t)−D

∫ t

t−σ
y(s)ds]

=
n∑

i=1

pi(yi(t)− di
∫ t

t−σ
yi(s)ds),

V2(t) =

∫ t

t−h1
yT (s)Q1y(s)ds+

∫ t

t−h2
yT (s)Q2y(s)ds+

∫ t

t−τ(t)

yT (s)Q3y(s)ds

+

∫ t

t−t−σ
yT (s)Q4y(s)ds+

∫ t

t−τ(t)

yT (s)Q5y(s)ds,

V3(t) = σ

∫ 0

−σ

∫ t

t+θ

yT (s)Z1y(s)dsdθ + h2

∫ 0

−h2

∫ t

t+θ

ẏT (s)Z2ẏ(s)dsdθ

+(h2 − h1)

∫ −h1
−h2

∫ t

t+θ

ẏT (s)Z3ẏ(s)dsdθ + σ

∫ 0

−σ

∫ t

t+θ

ẏT (s)Z4ẏ(s)dsdθ,

V4(t) =
n∑

i=1

rj

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
gj

2(yj(s))dsdθ.
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Model 14 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(K Jing, 2014)[43]

V (t) =

∫
Ω

n∑
i=1

λi[|zi(t, x)|2e2εt + (1− γ)−1

∫ t

t−δi(t)
die

2ε(s+δ)|zi(s, x)|2ds

+(1−K)−1 1

T 2

n∑
j=1

∫ t

t−τij(t)
(|ζijαij|+ |ηijβij|)e2ε(s+τ)|fj(uj(s, x))

−fj(vj(s, x))|2ds]dx

Model 15 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P. Balasubramaniam, M Kalpana, R Rakkiyappan, 2011)[57]

V (t) =
7∑
1

Vi(t),

V1(t) = [e(t)− A
∫ t

t−σ
e(s)ds]TP [e(t)− A

∫ t

t−σ
e(s)ds]

=
n∑
i=1

pi(ei(t)− ai
∫ t

t−σ
e(s)ds)2,

V2(t) =

∫ t

t−σ
eT (s)We(s)ds,

V3(t) = σ

∫ t

t−σ

∫ t

θ

eT (s)Ne(s)dsdθ,

V4(t) =
n∑
j=1

qjσ

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
φj

2(s)dsdθ,
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V5(t) =

∫ t

0

∫ θ

θ−τ(θ)

 e(θ − τ(θ))

ė(s)

T  T11 T12

∗ T22

 e(θ − τ(θ))

ė(s)

 dsdθ,

V6(t) =

∫ 0

−τ
kj(θ)

∫ t

t+θ

ėT (s)T22ė(s)dsdθ,

V7(t) =

∫ 0

−τ
kj(θ)

∫ 0

θ

∫ t

t+λ

ėT (s)Mė(s)dsdλdθ

Model 18 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(C Zheng, Y Wang, Z Wang 2014)[44]

V (t, y(t)) =
5∑

i=1

Vi(t, y(t))

V1(t, y(t)) = [y(t)−D
∫ t

t−σ
y(s)ds]TP [y(t)−D

∫ t

t−σ
y(s)ds]

V2(t, y(t)) =

∫ t

t−τ1
y(s)TQ1y(s)ds+

∫ t

t−τ2
y(s)TQ2y(s)ds

+

∫ t

t−τ(t)

y(s)TQ3y(s)ds+

∫ t

t−τ(t)

g(y(s))TQ4g(y(s))ds

V3(t, y(t)) = τ2

∫ 0

−τ2

∫ t

t+θ

(y(s)TQ5y(s)ẏ(s)TQ6ẏ(s))dsdθ

+(τ2 − τ1)

∫ −τ1
−τ2

∫ t

t+θ

(y(s)TQ7y(s)ẏ(s)TQ8ẏ(s))dsdθ
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V4(t, y(t)) =

∫ t

t−τ2

∫ t

θ

∫ t

β

ẏ(s)TQ9ẏ(s)dsdβdθ

+

∫ t−τ1

t−τ2

∫ t

θ

∫ t

β

ẏ(s)TQ10ẏ(s)dsdβdθ

+σ

∫ 0

−σ

∫ t

t+θ

(y(s)TQ11y(s) + ẏTQ12ẏ(s))dsdθ

+

∫ t

t−σ
y(s)TQ13y(s)ds,

V5(t, y(t)) =
n∑

j=1

r1j

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
gj

2(yj(s))dsdθ

Model 19 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(T Huang, M R Sol, 2006)[99]

V (t) = V (x1, x2, ..., xm)(t) =
n∑

i=1

|xi(t)− xi∗|,

Model 21 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(K Li,Z Li,Q Song, 2007)[96]

V (t) =
n∑

i=1

li[yi(t) +
n∑

j=1

Fj(|bij|+ |b̃ij|)
∫ +∞

0

eαsKij(s)(

∫ t

t−s
yj(r)dr)ds]

Model 24 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(L Chen, H Zhao, 2008)[87]

V (y(t), t) = eλtmax1≤i≤n{pi|yi(t)|}
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(H Zhao, N Ding, L Chen, 2009)[78]

V (y(t), t) = eλtmax1≤i≤nyi
2(t)

Model 26 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(Q Gan, R Xu, P Yang, 2010)[69]

V (t, v(t, x)) =

∫
Ω

(V̄1(t, v(x, t)) + V̄2(t, v(x, t)) + V̄3(t, v(x, t)))dx

V̄1(t, v(t, x)) =
n∑

i=1

e2εtvi
2(t, x),

V̄2(t, v(t, x)) =
n∑

i=1

n∑
j=1

∫ t

t−τij(t)
e2εs(fj(uj(s, x))− fj(uj∗))2ds,

V̄3(t, v(t, x)) = (1− γ)−1e2ετ

n∑
i=1

n∑
j=1

∫ t

t−τij(t)
e2εs(|αij|L2

j + |βij|L2
j + ηij)

v2
i (s, x)ds.

Model 27 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P Xiong, L Huang, 2013)[48]

V (t, y(t)) =
n∑

i=1

|yi(t)|p

Model 31 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:



78

(P. Balasubramaniam, V. Vembarasan, R. Rakkiyappan, 2011) [62]

V (t, uτ ) = V1(t, uτ ) + V2(t, uτ ) + V3(t, uτ ) + V4(t, uτ ) + V5(t, uτ ) + V6(t, uτ )

+V7(t, uτ )

V1(t, uτ ) =


u(t)∫ t−σ

t
u(s)ds

u(t− τ(t))


T 

P11 P12 P13

P12
T P22 P23

P31
T P32

T P33




u(t)∫ t−σ
t

u(s)ds

u(t− τ(t))



V2(t, uτ ) =

∫ t

t−h



u(s)

u(s− h)

.

.

.

u(s− (v − 1)h)



T 

Q11 Q12 ... Q1v

Q12
T Q22 ... Q2v

. . ... .

. . ... .

. . ... .

Q1v
T Q1v−1

T ... Qvv





u(s)

u(s− h)

.

.

.

u(s− (v − 1)h)


ds

V3(t, uτ ) =

∫ t

t−τ(t)


u(s)

g((u(s)))

u̇(s)


T 

R11 R12 R13

R12
T R22 R23

R31
T R32

T R33




u(s)

g((u(s)))

u̇(s)

 ds

V4(t, uτ ) = 2
n∑
i=1

{
∫ ui(t)

0

ei(gi(s)− γi(s))ds+

∫ ui(t)

0

λi(σi(s)− gi(s))ds}

V5(t, uτ ) = h

v∑
i=1

∫ t−(i−1)h

t−ih

∫ t

θ

u̇T (s)Siu̇(s)dsdθ

V6(t, uτ ) = ρ̄

∫ t

t−ρ̄

∫ t

θ

gT (u(s))Tg(u(s))dsdθ
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V7(t, uτ ) = σ

∫ t

t−σ

∫ t

θ

uT (s)U1u(s)dsdθ +

∫ t

t−σ
uT (s)U2u(s)ds

Model 32 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(Y Hou,T Liao 2007)[95]

V (ẑt) = V1(ẑt) + V2(ẑt) + V3(ẑt)

V1(ẑt) = ẑT (t)P0ẑ(t)

V2(ẑt) =

∫ t

t−τ(t)

ẑT (s)ẑT (s)ds

V3(ẑt) = τM

∫ t

t−τM
(s− (t− τM)) ˙̂z

T
(s)P2

˙̃z(s)ds

Model 33 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P. Balasubramaniam, M. Syed Ali, Sabri Arik, 2010 )[72]

V (t, x(t)) = V1(t, x(t)) + V2(t, x(t)) + V3(t, x(t)) + V4(t, x(t))

V1(t, x(t)) = xT (t)Px(t),

V2(t, x(t)) =
r∑

k=1

∫ t

t−τk(t)

xT (s)Qkx(s)ds,

V3(t, x(t)) =
r∑

k=1

∫ t

t−τk(t)

fT (x(s))Rkf(x(s))ds,
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V4(t, x(t)) =
r∑

k=1

τk

∫ 0

−τk

∫ t

t+θ

ẋT (s)Skẋ(s)dsdθ

Model 34 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(H Yang, L Sheng, 2009)[73]

V (x(t), t) = xT (t)Px(t) +

∫ t

t−τ(t)

xT (s)Qx(s)ds+

∫ t

t−τ(t)

fT (x(s))Rf(x(s))ds.

Model 35 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(M. Syed Ali, P. Balasubramaniam 2011)[53]

V (t, x(t)) = V1(t, x(t)) + V2(t, x(t)) + V3(t, x(t)) + V4(t, x(t))

V1(t, x(t)) = xT (t)Px(t),

V2(t, x(t)) =
r∑

k=1

1

1− τk∗

∫ t

t−τk(t)

xT (s)Qkx(s)ds,

V3(t, x(t)) =
r∑

k=1

1

1− τk∗

∫ t

t−τk(t)

fT (x(s))Rkf(x(s))ds,

V4(t, x(t)) =
r∑

k=1

ρ̄k

∫ 0

ρ̄k)

∫ t

t+θ

fT (x(s))Tkf(x(s))dsdθ.

Model 36 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:
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(X Zhang, K Li, 2010)[67]

Vi(t) =

∫
G

vi
2(t, x)dx

Model 39 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(P Balasubramanian, M Kalpana, R Rakkiyappan, 2011)[61]

V (t) =
7∑
i=1

Vi(t),

V1(t) = [u(t)−D
∫ t

t−σ1
u(s)ds]TP1[u(t)−D

∫ t

t−σ1
u(s)ds]

+[v(t)− D̃
∫ t

t−σ2
v(s)ds]TP2[v(t)− D̃

∫ t

t−σ2
v(s)ds],

V2(t) =

∫ t

t−τ
vT (s)N1v(s)ds+

∫ t

t−σ1
uT (s)N2u(s)ds

+

∫ t

t−ρ
uT (s)M1u(s)ds+

∫ t

t−σ2
vT (s)M2v(s)ds,

V3(t) = τ

∫ 0

−τ

∫ t

t+θ

v̇T (s)E1v̇(s)dsdθ + ρ

∫ 0

−ρ

∫ t

t+θ

u̇T (s)E2u̇(s)dsdθ,

V4(t) =
m∑
j=1

(h1)j

∫ ∞
0

kj(θ)

∫ t

t−θ
fj

2(vj(s))dsdθ

+
n∑
i=1

(h2)i

∫ ∞
0

ki(θ)

∫ t

t−θ
gi

2(ui(s))dsdθ,
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V5(t) =

∫ t

0

∫ θ

θ−ρ(θ)

 u(θ − ρ(θ))

u̇(s)

T  Q11 Q12

∗ Q22

 u(θ − ρ(θ))

u̇(s)

 dsdθ
+

∫ t

0

∫ θ

θ−τ(θ)

 v(θ − τ(θ))

v̇(s)

T  R11 R12

∗ R22

 v(θ − τ(θ))

v̇(s)

 dsdθ

V6(t) =

∫ 0

−ρ

∫ t

t+θ

u̇T (s)Q22u̇(s)dsdθ +

∫ 0

−τ

∫ t

t+θ

v̇T (s)R22v̇(s)dsdθ,

V7(t) = σ1

∫ t

t−σ1

∫ t

θ

uT (s)T1u(s)dsdθ + σ2

∫ t

t−σ2

∫ t

θ

vT (s)T2v(s)dsdθ.

Model 40 için kullanılan Lyapunov Fonksiyonları:

(A Wu, C Fu, 2010)[68]

V (t) =

∫
Ω

n∑
i=1

λi[|vi(t, x)|2e2εt

+
n∑

j=1

(|αij(t)|+ |βij(t)|)pj2

∫ t

t−τij
|uj(s, x)− uj∗|2e2ε(s+τij)ds]dx
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ

Bu bölümde, elde edilen verilerden faydalanarak çeşitli analizler yapılacaktır. BHSA’ların ka-

rarlılık analizi ile ilgili yapılmış tüm çalışmaların yıllara göre dağılımı, ele alınan kararlılık

analizi türüne göre dağılımı, analizlerde kullanılan yöntemlere göre dağılımı tablolar halinde

verilecektir.

İlk tabloda bulanık hücresel sinir ağlarının kararlılık analizi ile ilgili 1996-2015 yılları arasında

yapılmış tüm çalışmaların yıllara göre dağılımı verilmiştir. Bu alanda en yoğun çalışmanın

yapıldığı yıllar 2006-2011 yılları olup, 14 çalışma ile 2009 yılı en çok çalışmanın yapıldığı

yıl olmuştur.

İkinci tabloda bulanık hücresel sinir ağlarının kararlılığı alanında yapılmış çalışmalar kararlılık

türlerine göre sınıflandırılmıştır. Tablodan görüleceği gibi bu alanda en çok üstel kararlılıkla

ilgili çalışmalar yapılmıştır.

Kararlılık analizinde en çok kullanılan yöntem Lyapunov kararlılık teoremi olmuştur. Lyapunov

kararlılık teoremi sonrasında en çok kullanılan diğer yöntem M-matris teoremi olmuştur.
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Yıl Yapılan çalışma sayısı
1996 1
1997 0
1998 1
1999 0
2000 0
2001 0
2002 0
2003 0
2004 2
2005 1
2006 7
2007 3
2008 8
2009 14
2010 9
2011 12
2012 3
2013 4
2014 3
2015 1

Tablo 5.1: Yıllara göre yapılan çalışma sayısı.

Kararlılık Türü Referans
Global Kararlılık [106], [110]
Global Asimptotik Kararlılık [44], [46], [52], [53], [54], [56], [57], [59], [61],

[62], [65], [72], [92], [108]
Global Üstel Kararlılık [43], [47], [48], [49], [50], [51], [55], [64], [66],

[67], [68], [69], [71], [74], [75], [76], [77], [79],
[81], [82], [83], [84], [85], [86], [88], [89], [91],
[93], [94], [95], [96], [97], [98], [99], [100],
[101], [102], [103], [104], [105] [107], [109]

Üstel p-Kararlılık [45], [58]
Ortalama Kare Üstel Kararlılık [60], [80]
Robust Kararlılık [70], [73]
Hemen Hemen Kesin Üstel Ka-
rarlılık

[63], [78], [80], [87]

Tablo 5.2: Kararlılık türüne göre yapılan çalışmalar.
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Kararlılık Analizi Yöntemi Referans
Lyapunov fonksiyonu [106], [49], [94], [107], [76], [71], [90], [97],

[92], [84], [76], [104], [109], [86], [65], [64],
[91], [70], [52], [43], [57], [59], [44], [99], [96],
[87], [78], [48], [60], [62], [95], [72], [73], [53],
[67], [61], [68], [47], [54]

Lyapunov fonksiyonu ve Linner
matris eşitsizliği

[71], [97], [65], [70], [52], [57], [59], [62], [95],
[53]

M-matris Teoremi [77], [89], [101], [108], [49], [93], [74], [63],
[58], [65], [45], [103]

Diğer [102], [55], [51], [44], [79]

Tablo 5.3: Kararlılık analizinde kullanılan yöntemler.
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Bu tez çalışmasında bulanık hücresel sinir ağlarının kararlılığı ile ilgili literatürde ilk çalışmanın

yapıldığı 1996 yılından 2015 yılına kadar yapılmış tüm çalışmalar incelenmiştir. Çalışmalarda

kullanılmış bulanık yapay sinir ağı modelleri sınıflandırılarak, toplamda 40 farklı model çıkarıl-

mıştır. Daha sonra herbir model için kararlılık analizinde kullanılmış yöntemler sunulmuştur.

Buradan bulanık hücresel sinir ağlarının kararlılık analizinde en çok kullanılan yöntemin Lya-

punov kararlılık teoremi olduğu, Lyapunov fonksiyonları ile beraber farklı yöntemler de kul-

lanılarak ve Lyapunov kararlık dışında farklı yöntemler kullanılarak da bir çok çalışma yapıldığı

sonucu çıkarılmıştır. Çalışmada ayrıca Lyapunov kararlılık teoremi kapsamında kullanılan Lya-

punov fonksiyonları model bazlı sunulmuştur. Dolayısıyla bu çalışma bugüne kadar bulanık

hücresel sinir ağlarının kararlılık analizinde kullanılmış tüm Lyapunov fonksiyonlarını içermesi

bakımından bu alanda yapılacak yeni çalışmalar için fayda sağlayacak nitelikte bilgiler sunmak-

tadır. Ayrıca bulanık hücresel sinir ağlarının kararlılık analizi ile ilgili günümüze kadar yapılmış

tüm çalışmaların yıllara göre sayılarını ve yapılan çalışmalar kararlılık analizi tiplerine göre

dağılımını sunması bakımından detaylı bir survey çalışması olmuştur.
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Telefon 0554 910 05 20

E-mail saltnilay@gmail.com
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Lisans İstanbul Üniversitesi Matematik Bölümü 2011
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