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OZET
YUKSEK LISANS TEZi

BULANIK YAPAY SINIiR AGLARININ DINAMIK
DAVRANIS ANALIZI

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman : Yard. Dog. Dr. Sibel SENAN

Bu tez calismasinda bulanik hiicresel sinir aglarinin modelleri, bu modellerde kullanilan ka-
rarlilik analizi yontemleri ve kararlilik analizinde onemli bir yeri olan Lyapunov fonksiyonlar1
incelenerek dinamik davranis analizi yapilmigtir. Tez ¢alismasi kapsaminda bulanik hiicresel si-
nir aglarimin kararlilig: ile ilgili literatiirdeki tiim ¢aligsmalar taranmis, calismalar ilk olarak mo-
dellere ayristirilmis ve detaylt modelleri sunulmustur. Daha sonra her bir model i¢in kullanilan
kararhilik yontemleri ¢ikarilmis ve Lyapunov Teoremini kullanan calismalarin ayri bir analizi
yapilarak 0zel olarak ele alinmigtir. Bulanik hiicresel sinir aglarinin literatiire kazandirildigr ilk
giinden, giintimiize kadar (1996- 2015 yillar1 arasinda) kararlilik analizi ile ilgili yapilmis tiim

calismalari iceren detayli bir survey calismasi yapilmistir.
Haziran 2016, 104 Sayfa
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This thesis studies models of fuzzy cellular neural networks, stability analysis methods used
in these models, and lyapunov functions as an important part of stability analysis methods for
a dynamic behavior analysis. The thesis surveyed all studies related to the stability of fuzzy
cellular neural networks, followed by breaking down the studies according to the model used
and detailing the model itself. Then for each model, the stability analysis method was identified
and studies using lyapunov theorem were separately analysed with a special emphasis. This
culminated in a survey of all studies carried out since the introduction of fuzzy artificial neural

networks into the literature up to date (between 1996-2015).
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1. GIRIS

1.1. YAPAY SINiR AGLARI(YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), karmagik gercek diinya problemlerine insan beyninin bilgi edinme
slireclerini simiile ederek, sayisal modelleme ile ¢6ziim sunan bilgisayar programlaridir. Ya-
pay sinir aglar1 veri isleme ve bilgi gosterimi icin gii¢lii paralel hesaplamalar yapabilen, basit
adaptif islem elemanlarindan olusan yapilardir. Yapay sinir aglarinin bu temel islem eleman-
lar1 diigiim veya noron olarak adlandirilir. YSA, her bir ndronun asagidaki transfer fonksiyonu

islevi gordiigii yonlii bir graf olarak tanimlanir:

Yi = fz(z Wi L5 — 0;) (1)

burada y;, 7 ndronunun ¢iktis1, z; néronun j inci girdisi ve w;; 1 ve j ndronlari arasindaki baglanti
agirhigidir. 6; ndronun esigidir. f; aktivasyon fonksiyonudur ve genellikle lineer olmayan sig-

moid veya Gaussian fonksiyondur.

YSA’larin cekiciligi dogrusal olmama, yiiksek paralellik, saglamlik, ariza ve ariza toleransi,
o0grenme, belirsiz ve bulanik bilgi isleme yetenegi ve genelleme yetenegi gibi biyolojik sistem-
lerin dikkat cekici bilgi isleme 6zelliklerinden gelmektedir. Burada dogrusal olmama 6zelligi;
verilere daha i1yi uyuma izin verir, giiriiltii duyarsi1zligi; belirsiz veri ve 6l¢iim hatalart varlifinda
dogru tahmin saglar, yiiksek paralellik; hizli islem ve yazilim hata toleransi saglar, 6grenme ve

uyarlanabilirlik; sisteme degisen ortama yanit olarak i¢yapisini giincellemesi i¢in izin verir.

Ozellikle insan beyni iizerindeki yogun arastirmalar vasitasiyla, biyolojik sinir aglardan ilham
alarak ortaya ¢ikan YSA’larin ana fikri, biyolojik sistemlerin caligmasini birebir kopyalamak

degil, karmasik problemlerin ¢oziilmesinde biyolojik sinir aglarin islevselli§inden faydalan-



maktir. YSA’lar programlamayla degil, insanlarin yaptig1 gibi uygun 6grenme Ornekleri ile de-
neyimleme vasitasiyla 6grenirler. Sinir aglar1 verideki oriintii ve iligkileri tespit ederek bilgileri

bir araya getirir.

YSA’lar simflandirma, tahmin, kontrol sistemleri, optimizasyon ve karar verme gibi bircok

alanda ¢esitli uygulamalarda kullanilmistir[119],[120].

1.2. BIYOLOJIK SINIR AGLARI (BSA)

Biyolojik noronlar sinir siteminin ana yap1 bloklaridir. Bunlarla ilgili yapilan ¢alismalar yapay
noron islemlerini ve yapay sinir aglar ile biyolojik sinir aglar1 arasindaki benzerligi daha iyi

anlamaya yardimci olmugtur.

Ortalama bir insan beyni yaklasik olarak 100 milyar ndrondan olugsmaktadir. Her bir néronun
diger bir noronla 1000 - 10000 arasinda baglantis1 vardir. Yapay sinir aglar1 nadiren birkac
yiiz veya birka¢ binden fazla islem elemanindan olusur. Dolayisiyla yapay aglar, insan beyni-
nin karmasiklig1 ve entelektiiel islevlerinin bircogunun hala taninmamis olmasi nedeniyle insan

beyniyle karsilastirildiginda beklentilerin ¢ok altindadir.

Biyolojik noronlar, hiicre aktivitelerinin kontroliinii gerceklestiren hiicre ¢ekirdegini iceren so-
ma adi verilen hiicre gévdesi, diger ndronlardan aldig1 sinyalleri hiicre govdesine ileten dendrit-
ler ve sinyalleri diger norona tagiyan aksonlar olmak iizere 3 ana fonksiyonel birimden olusur.
Uyarilar aksonlardan gecerek diger noron sinapsisine gelir ve bilgi 6n islemden gecirilerek bir

sonraki sinir hiicresinin dendritine bilginin ya tamamu iletilir ya da bilgi hic iletilmez.

1.3. YAPAY SINIiR AGI - BiYOLOJIK SINIR AGI

Biyolojik sinir aglari; dendritler, soma ve aksonlardan olusan sinir hiicrelerinin meydana ge-

tirdigi yapilardir. iki sinir hiicre aras1 iletisimi saglayan dendrit ve akson arasindaki bosluklara
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Sekil 1.1: Sinir Hiicresi.

sinaps ad1 verilir. Biyolojik noronlar arasindaki sinyal iletimi sinapslar aracilig1 ile saglanir. Bir

biyolojik néronun ¢alisma mekanizmasi su sekildedir;

1. Sinapslar araciligi ile sinyaller hiicrenin dendritine gelir.
2. Tiim dendritlerdeki sinyaller hiicre gdvdesinde toplanir.

3. Toplam sinyal degeri bir esik degerinden biiyiikse noron aksonu aracilig1 ile diger néron-

lara uyar sinyali gonderir.

Yapay sinir aglari, yapay noronlardan olusmus, biyolojik sinir sisteminden ilham alinmig mo-
dellerdir. YSA’lardan, noronlar olarak bilinen, baglantili bilgi isleme elemanlarinin bir kiimesi
olarak bahsedilebilir. Islem elemanlar1 agirliklandirilms girdiler, aktivasyon fonksiyonu ve bir
ciktidan olusur. Burada, yapay noron ¢evreden uyaricilari girdi olarak alir, net bir girdi olustur-
mak i¢in onlart agirliklandirilmis bigimde birlestirir ve dogrusal bir esik kapisindan gegirerek

diger norona sinyali iletir.

1.4. YAPAY SINiR AGI CESITLERI

Yapay sinir aglar1; 6grenme yontemi, mimarisi, baglanti yapisi gibi cesitli kriterlere gore siniflan-
dirilabilir. YSA’lar genel olarak 3 ana kritere gore siniflandirilir. Asagida detaylar1 yer alan

o0grenme yontemlerine gore, Y SA’lar 6greticili ve 68reticisiz 0grenmeli olarak siniflandirilabilir.



Agm kullandig1 veriye gore siniflandirma ise kalitatif ve kantitatif olarak yapilir. Kalitatif yon-
temler kisi diisiincelerine bagl veriler i¢in, kantitatif yontemler ise matematiksel modellere da-
yanan, elde yeterli sayisal veri olmasi halinde kullanilan yontemlerdir. Bir diger siniflandirma
yontemi ise agin yapisina gore yapilan siniflandirmadir; ileri beslemeli sinir ag1 ve geri besle-

meli sinir ag1.

Ileri beslemeli sinir ag1, islem elemanlar1 arasinda dongiiniin olmadigi(isaretler tek yonlii olarak
ileri dogru iletilir, geriye dogru gecise izin vermez) aglardir. Dolayisiyla girdiye hizli karsilik
tiretirler. Geri beslemeli sinir ag1 ise dongii igeren aglardir(isaretler ileri ve geri olmak iizere ¢ift
yonlii iletilir). Girdiye yavas karsilik iiretirler ve bu nedenle 6grenme siire¢leri ileri beslemeli

aglara kiyasla daha uzundur.

1.5. YAPAY SINiR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglarinin genellikle mevcut e8itim Oriintiilerinden baglanti agirliklarini 6gren-mesi
gerekmektedir. Baglanti agirliklarinda gerceklestirilecek giincellemeler ile performans zamanla
artirlir. Ogrenme siirecini anlamak ve olusturmak icin 6ncelikle sinir aginin faaliyet gosterdigi
cevrenin bir modeli olusturulmalidir. Modelin olusturulmasi bir 6grenme stratejisinin belirlen-
mesidir. Ikincil olarak ag agirliklarin hangi 6grenme kuralina gore giincellenecegi belirlen-

melidir.

Ogreticili 6grenme, 6greticisiz 6grenme ve karma olmak iizere 3 ana 6grenme stratejisi vardir.
Ogreticili 6grenmede ag her bir 6riintii modeli igin arzu edilen ¢iktiy1 saglamalidir. Agirliklar,
agin bilinen dogru cevaplara miimkiin oldugunca en yakin cevaplari iiretmesi i¢in bir korelas-
yona gore giincellenir. Ogreticisiz 6grenme, 6greticili 6grenmenin aksine egitim veri kiimesin-
deki her girdi modeli ile iligkili dogru bir cevap gerektirmez. Verinin temel yapisini ve verideki
modeller arasindaki korelasyonu arastirarak, bu korelasyonlardan modelleri kategorilere gore
stiflandirir. Ogreticili ve 6greticisiz 6grenme metodlarinin her ikisinin de kullanildig1 karma

o0grenmede digerleri 0greticisiz 6grenme ile belirlenirken, agirliklar genellikle kismi 6greticili

ogrenme ile gerceklestirilir.



Egitim modellerinden bir ¢6ziim tahmin etmek i¢in bir 6grenme algoritmasi i¢in gereken siire

hesaplama karmagiklig1 olarak tanimlanir. Yiiksek hesaplama karmasikligina sahip bir¢ok 6gren-

me algoritmast mevcuttur. Yapay ag 6grenmeleri i¢in etkili algoritmalar konusunda bir¢ok aktif

arastirma mevcuttur.

1.6. BULANIK YAPAY SINiR AGLARI (BYSA)

Bulanik mantik kullanilarak gelistirilen bulanik kural, son yillarda aktif bir arastirma alan1 ha-
line gelmistir [1]. Bulanik mantik, belirsizligi modelleme ve isleme i¢in dogal bir aractir. Do-
layistyla bulanik kurallar muglak ve belirsiz bilgiye uygun bir yonetim sunmasi ile klasik tiretim
kurallarindan {istiindiir. Sayisal degerler yerine dilsel etiketleri kullanarak bilgiyi temsil ederler.

Boylece insanlar i¢in daha anlagilabilir ve kolay yorumlanabilirler.

Zadeh tarafindan bulanik kiimeler olarak ele alinmis, belirsiz veriler cogu alanda mevcuttur[2].
Bir iiyelik fonksiyonu ile temsil edilen bu belirsizlik, polinom bulanik fonksiyonlar[3,4], tarim
[5], piyasa tahimini[6], goriintii isleme[7] gibi sezgisel hesaplamadaki birgok uygulamada kulla-
nilmistir. Sezgisel hesaplama teknikleri olarak kullanilan YSA’lar iiyelik fonksiyonlar1 bulup
ayarlamada ve bulanik ¢ikarim yaklagimlari olusturmada kullanilmalarina ragmen, karma tek-
nikler kullanilan sezgisel hesaplamada daha iyi sonuglar vermektedir. Genetik hesaplama, bu-

lanik mantik ve sinirsel hesaplama sezgisel hesaplamada kullanilan baglica tekniklerdir.

Hatal1 verilerin ¢ogalmasi, bu tip veriler i¢in uygun bir fonksiyon ihtiyacint dogurmustur. BY SA
lar ayn1 anda bulanik verileri alma ve giris ¢ikis iligkilerini incelemek icin birlestirici teknikleri
dolayistyla bu uygun fonksiyonlar1 bulmada kullanilabilirler. Bir bulanik yapay sinir ag1, para-
metreler iiretmek i¢cin YSA’nin 6grenme algoritmalarini kullanan bulanik sistemdir[8]. Urettigi
parametreleri optimizasyonu saglamak icin uyarlar. BYSA sistemi yardimci veya melez ol-
mak iizere 2 tipte olabilir. Yardimc sistemde bulanik sistemler ve YSA’lar birbirinden ayr ve

bagimsizdir. Melez sistemler ise bulanik mantik ve YSA’nin entegre oldugu sistemlerdir. Melez



sistemlere 6rnek olarak ANFIS, FuNe, Fuzzy RuleNet, GARIC verilebilir.

BYSA’lar icin 6nerilen 2 68renme yontemi vardir; geri yayilim algoritmasi ve genetik algorit-

malar.

1.7. HUCRESEL SINiR AGLARI (HSA)

1L fll.liltl ik Cil4)

CeLn Ccu:J' cizy '— -

|

o CrLy 1Y) fmmed {14 |
| |

£ 98,1 C{4.2) Cn (44}

Sekil 1.2: Hiicresel Sinir Ag1.

Hiicresel Sinir Aglar1 gercek zamanh sinyaller isleyen, yerel bagimsiz, diizenli olarak tekrar
eden grid yapili analog devreler olarak tanimlanabilir. HSA’larin temel devre elemanlart hiicre-
lerdir. Sinir agindaki her bir hiicre yalnizca en yakinindaki komsu hiicrelerle baglantilidir[9].
Birbiriyle direkt baglantili olmayan hiicreler, agin siirekli zamanli dinamiklerinin yayilma etki-
leri ile dolayli olarak birbirlerini etkileyebilir. Bir hiicre, genellikle kapasitorler, lineer direngler,
dogrusal ve dogrusal olmayan kontrollii kaynaklar ve bagimsiz kaynaklar gibi dogrusal ve
dogrusal olmayan devre elemanlar: icerir. HSA’nin devre elemanlar: ve Oriintii baglant1 yapisi,
2 boyutlu hiicresel sinir ag1 6érneginde de goriilebilir[10]. Teorik olarak herhangi boyutta bir
hiicresel sinir ag1 yapis1 tanimlanabilir. Ilgili referanstaki arastirmacilar goriintii isleme iizerine

odaklandiklart i¢in, 2 boyutlu olma durumunu ele almiglardir.

Ik olarak 1988 yilinda L.O. Chua and L.Yang tarafindan one siiriilmiis[10], sinir aglarinin bir
tiirii olan HSA’larla ilgili teoride ve uygulamada pek c¢ok c¢alisma yapilmistir. HSA’lar sinyal



isleme, cagrisimli bellekler, dogrusal olmayan matematiksel denklemlerin ¢oziimii gibi bircok
alanda kullandig1 gibi, agirlikli olarak oriintii tantma ve goriintii isleme(6zellikle statik) ile ilgili

problemlerde bagarili ¢éziimler sunmaktadir.

Bu uygulamalarin HSA’larin dinamik davranis analizine dayandigi goriilmektedir. Kararlilik bu
davranigla ilgili en 6nemli konulardan birisidir. HSA’larin kararlilik analizleri son zamanlarda
bir¢ok aragtirmaci tarafindan ele alinmig ve bu konuda yapilan ¢alismalarda 6nemli sonuglar
elde edilmistir. Ote yandan zaman gecikmelerinin varlig1 bilgi islemenin sonlu hizi nedeniyle
sinir aglarinda sapma, salinim ve istikrarsizliga neden olabilir. Zaman gecikmeli hiicresel sinir

aglarinin kararlhilik analizi konusu ile ilgili de bir¢ok aragtirma yapilmistir[9],[10], [113-118].

1.8. BULANIK HUCRESEL SINIiR AGLARI (BHSA)

Gercek diinya problemlerinin matematiksel modellenmesinde belirsizlik ve kesin olmama ile
bulanik teoriye bagvurulmustur. ilk olarak 1996 yilinda T. Yang ve L.B. Yang [106] tarafindan
ileri siiriilen bulanik hiicresel sinir aglari, geleneksel hiicresel sinir aglar ile bulanik mantig1

birlestiren ve hiicreler arasinda yerel baglanti saglayan yeni bir hiicresel sinir a8 tipidir.

Bulanik Hiicresel Sinir Aglarinin dinamik davranis modeli asagidaki diferansiyel denklemle

tanimlanmistir[106]:

dﬂfi'
Od_t] = xw+ Z A, 7k, Dyr + Z B(i, j; k, Dug + 1
CrieN~(1,) CkIGN'y(Z J)

+ N Apin(is ik, Dy + \/ Afmaz(i; 35k, Dy
CkléNw(i,j) CkléNw(i,j)

+ N Bminlidik Du+ \/ Bmas(i, 5; b, D,
CrieN~(4,5) CrieN5(1,5)
1<i<M, 1<j<N

Burada A fin (4, 73k, 1)y Apmaz (i, 35k, 1)y Brmin(4, 3 k,1) V& Bpaz(t, 75 k, 1) sirastyla bulanik
geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN



sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlaridir. A(3, j; k, 1) ve B(i,j; k,1)
sirastyla geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bu-
lanik AND ve bulanik OR iglemlerini temsil eder; z;;, y;;, u;; ve I sirasiyla C;; nin durum, ¢ikti,

girdi ve sapmalarini temsil eder.

Goriintii tanima gibi iist diizey bilgi isleme yetenegi ile HSA’larin diisiik diizeyli bilgi isleme ka-
pasitesini birlestirmesine izin veren bulanik hiicresel sinir aglari, sinaptik kural hesaplamasinda

bulanik iglemleri kullanan HSA larin bir genellemesidir [99].

Geleneksel hiicresel sinir aginin yapisindan farkli olarak, bulanik hiicresel sinir aglar1 carpim
toplami isleminin yamn sira sablon girdi ve/veya ¢iktilar1 arasinda bulanik mantiga sahiptir. Do-
layisiyla BHSA’lar geleneksel hiicresel sinir aglarina kiyasla cok daha fazla amaca hizmet et-

mektedir.

BHSA’lar goriintii isleme problemleri i¢in ¢ok kullanigh paradigmadir ki, bu goriintii isleme
ve Oriintli tantmada kose tasidir. Bu alanda literatiirde BHSA lar kullanilarak yapilmig bir ¢ok
calisma mevcuttur; gri 6lcek goriintiilerinin goriintii islemesi [19], [20], kenar algilama [18],

goriintii isleme [21], Oklid uzaklig1 doniisiimii [22] bunlara 6rnek olarak verilebilir.

BHSA’lar kullanilarak tip alaninda da bir¢ok calisma yapilmistir. Literatiirde BHSA’larin kul-
lanildi81 tip uygulama alanlarindan bazilart sunlardir: beyaz kan hiicresi tespiti[ 14], hesaplamali

tomografi karaciger goriintiileri [16], [17].

Bulanik hiicresel sinir aglarinin dinamik davranisinda stokastik giiriiltii karisiklig1 ve difiizyon
etkileri ihmal edilemezdir. Bu nedenle difiizyon parametrelerini i¢ceren senkronizasyon kriterleri
daha makuldur. 1k olarak Pecora ve Carroll tarafindan literatiire sunulan[111] kaotik senkro-
nizasyon, ana sistem olarak kabul edilen kaotik bir sistem ve kole sistem olarak kabul edilen
benzer baska bir sistem g6z Oniine alindiginda amag kole sistemin tepkisini ana sisteme senk-

ronize etmeye zorlamak olarak tanimlanmustir.



BHSA’larin senkronizasyonu kullanilarak bilgi isleme, kimyasal reaksiyonlar, giivenli ileti-

sim, kaos jenerator tasarimi gibi bircok teknolojik alanda ¢esitli calismalar yapilmistir[23]-[37].

1.9. KARARLILIK CALISMALARI

Yapay sinir aglarinin goriintii isleme, sinyal isleme, optimizasyon gibi gelismis hesaplama 6zel-
likleri, sinir aglarinin dinamik davranisina dayanir. Yapay sinir aglarinin tiistel kararlilik ve peri-
yodik osilasyon analizi gibi nitelik analizleri bu aglarin dinamiklerini olusturur. Y SA’larin 6zel
bir modeli olan hiicresel sinir aglarinin dinamiklerini analiz etmede kararlilik birincil derecede
oneme sahiptir. Istenen HSA performansini garantilemek icin denge noktas1 ve bu denge nok-
tasinin kararliligimi incelemek son derece 6nemlidir. HSA’nin kararlilik analizinde kullanilacak
kararlihik analizi tiiri HSA’nin uygulanacagi problemin yapisina gore belirlenir. Ornegin HSA
optimizasyon probleminde kullanilacaksa bu HSA’nin baglangi¢ kosullarindan bagimisz tek bir

denge noktasina yakinsamasi ve sistemin global asimptotik kararli olmas1 gerekmektedir.

Hiicresel sinir aglarinin bir tiirii olan bulanik hiicresel sinir aglarinin dinamikleri ile ilgili son
yillarda bircok ¢alisma yapilmis ve 6nemli sonuglar elde edilmistir. BHS A’larla ilgili farkli ka-

rarlilik teorileri ortaya koyan bir¢ok ¢alisma mevcuttur.

Bu kapsamda son 20 yilda BHSA modellerinin kararlilig1 {izerine bir¢ok calisma yapilmistir
[43-110]. Bu ¢alismalarda ¢esitli BHSA modellerinin denge noktasinin tam kararliligi, asimp-

totik kararlili8i, iistel kararlilig1 gibi farkli kararlhilik analizleri incelenmisgtir.

Bu tez calismasinin amaci,bulanik hiicresel sinir aglarinin dinamik davranis analizini yapmisg
olan literatiirdeki tiim calismalarin incelenmesidir. Bu amagla tezin icerigi asagidaki sekilde or-

ganize edilmisgtir.

Tezin Genel Kisimlar boliimiinde, bulanik hiicresel sinir aglari ile ilgili genel bir bilgi verile-

cektir.
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Tezin Malzeme ve Y Ontem boliimiinde, tez calismasi kapsaminda incelenen yayinlarda kullanil-

mis olan tiim yontem ve kurallar verilecektir.

Bulanik Hiicresel Sinir Aglarinin Dinamik Davranig Analizi boliimiinde, incelenen calismalar-

da ele alinan BHSA modelleri siniflandirilarak elde edilen model tanimlar1 verilecektir.

Bulgular boliimiinde, BHSA’larin dinamik davranisi ile ilgili yapilmis literatiir ¢alismalarinin
yillara gore dagilimi, kullanilan yontemlere gore dagilimi, ele alinan kararlilik analizi tiiriine

gore dagilimi sonuglari verilecektir.
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2. GENEL KISIMLAR

Lineer sinaptik kurallarla karaketerize edilen yapay sinir aglari, cok karmasik bir lineer eslemeyi
gerceklestirebilir ve biiyiik bir bilgi elde etme yetenegine sahiptir. Uzun bir siiredir iki insan
yapimi hata vardir ki; bunlardan birinde edinim hiz1 diisiiktiir ve birlesmenin nesnel fonksiyo-
nun daha kotii bir yerel optimum noktasinda ger¢eklesmesi miimkiindiir, digerinde ise ag tam bir
“kapal1 kutu” halinde olup icerisindeki noronlar ve sinaptik kanunlar kesin dogrulukta fiziksel
cikarimlar saglayamaz, buna bagl olarak da mevcut bilgi agin yap1 tasariminin iyilestirilmesinde
ve daha kotii olan yerel optimum noktadan kaginmak icin edinim hizinin artirilmasinda eksik-
siz olarak uygulanamaz. Bu noktada BHSA yapis1 uzman ve klasik HSA arasinda bir arayiiz
olarak kullanilabilir; BHSA, HSA sablonlar: i¢inde bulanik kurallar olarak ifade edilen dilsel
veya list diizey ifadeleri ¢cevirmede kullanilir[18]. Bu nedenle BHSA’lar geleneksel hiicresel si-
nir aglarina kiyasla ¢cok daha fazla amaca hizmet etmektedir. BHSA’lar literatiirde 6nemli bir

yer tutmaktadir. BHSA’larla ilgili 1996 yilindan bu yana bir ¢ok caligma yapilmustir.

Kararlilik ve yakinsaklik BHSA’larin performans gereksinimini garantileyen 6n kosullardir. Bu

nedenle BHSA’nin dinamiklerini analiz etmede birincil derecede 6neme sahiptir.

Bu survey calismasinda 1996 yilindan bu yana BHSA’larin kararlilik analizi ile ilgili litaratiire
kazandirilmis tiim calismalar incelenmis, ¢alismalarda kullanilan modeller siniflandi-rilarak,
literatiirde yer alan tiim bu ¢alismalarin kullandig1 kararlilik yontemleri incelenmis ve analiz

edilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Oncelikle bu tezin kapsaminda kullanilan bazi sembolik gosterimler ifade edilecektir :
Matrisler biiyiik harfle gosterilecektir. Ornegin () ya da P. Herhangi bir () matrisi icin asagidaki
gosterimler kullanilacaktir:

e QT : ) matrisinin transpozu. Bir () matrisinin transpozu, matrisin satirlari ile siitunlarinin

yer degistirilmesi ile elde edilir.

Q! : Q matrisinin tersini ifade eder.

e )\;(Q): Q matrisine ait i. 6zdegeri ifade eder.
e )\,,(Q): Simetrik bir ) matrisinin en kiigiik 6zdegerini temsil eder.

e )\ (Q): Simetrik bir () matrisinin en biiyiik 6zdegerini temsil eder.

det(Q)) : () matrisinin determinantini ifade eder.

P = diag(p;) > 0: Pozitif kosegen bir P matrisini ifade eder.

|Q| : @ matrisinin her bir elemaninin mutlak degeri alindiktan sonra olusturulan matristir.

Vektorler kiiciik harflerle gosterilecektir. Ornegin u ya da v. n adet elemam: olan ve bu e-
lemanlar1 vy, v, ...., v, ile temsil edilen herangi bir v vektorii i¢in asagidaki gosterimler kul-

lanilacaktir:
o v vektodrii v=[v; vs....v,,|T seklinde gosterilir ve bir siitun vektoriinii temsil eder.
e o7 ise v vektoriiniin transpozunu gosterir ve bir satir vektoriidiir.

o |[v| = (Jvi,|val, .-, |vn])T olarak kullamlacaktr.
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3.1. NORMLAR

3.1.1. OKlit Uzay1

Tiim n-boyutlu vektdrlerin kiimesi v = [vy,vs,...,v,]T ile gosterilir. Burada vy, vy, ..., v,

gercek sayidirlar ve n-boyutlu Oklid uzay: olarak tamimlanir. R seklinde gosterilirler. Tiim

gercek sayilar1 iceren tek-boyutlu Oklid uzay1 R ile gosterilir.

3.1.2. Vektor ve Matris Normlari

Bir v = [vy,...,v,]7 vektdriiniin normu ||v|| ile gosterilir ve asagidaki 6zellikleri saglayan

reel-degerli bir fonksiyondur :
e YuveER" icin ||v]| >0 ve sadece v =0 i¢in |[v|]| =0.
o Yu,ue R igin |jv+ul| <|v||+ ||u]]-

e Yae R ve YveR" igin ||av|| = |a| ||v]]-

3.2. MATRIS SINIFLARI VE OZELLIKLERI

Bu boliimde bazi matris siniflarinin tanimlar verilecektir :

Tanim 3.2.1
nxn boyutlu simetrik bir ) matrisinin biitiin 6zdegerleri sifirdan biiyiik ise, bu () matrisi pozitif

tantmhdir ve ) > 0 ifadesi ile gosterilir.

Tanim 3.2.2
nxn boyutlu simetrik bir () matrisinin baz1 6zdegerleri sifirdan biiyiik ve baz1 6zdegerleri sifira

esit ise, bu () matrisi pozitif yaritanimhidir ve Q>0 ifadesi ile gosterilir.

Tanim 3.2.3

nxn boyutlu bir () matrisinin biitiin 6zdegerlerinin gercel kismi sifirdan biiyiik ise, bu () mat-
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risi pozitif kararlidir. Bu 6zellige sahip matrisler ayn1 zamanda / -kararli matris olarak da isim-

lendirilir ve ) € H ifadesi ile gosterilir.

Tamim 3.2.4
nxn boyutlu bir () matrisinin bazi 6zdegerlerinin gercel kismi sifirdan biiyiik ve baz1 6zdegerle-
rinin gergel kismi sifira esit ise, bu () matrisi pozitif yarikararhidir. Bu 6zellige sahip matrisler

ayn1 zamanda H,-kararli matris olarak da isimlendirilir ve () € H,, ifadesi ile gosterilir.

Tamim 3.2.5
Herhangi bir Q=(¢;;) matrisinin elemanlar1 q,;>0 ve q,;<0 olarak segilmis olsun. Bu formdaki

() matrisi Z,, kiimesinin bir eleman1 olarak kabul edilir.

Tanim 3.2.6
() matrisi Z,, kiimesinin bir eleman1 olsun. Eger () matrisi pozitif kararli bir matris ise, @

matrisi tekil olmayan M-matris olarak isimlendirilir ve () € K ifadesi ile gosterilir.

Tanmim 3.2.7
() matrisi Z,, kiimesinin bir eleman1 olsun. Eger () matrisi pozitif yarikararli bir matris ise, ()

matrisi M-matris olarak isimlendirilir ve () € K, ifadesi ile gosterilir.
@ tekil olmayan M-matris ise asagidaki ifadeler esdegerdir.

Kural 3.2.1 [41]

QW > 0 esitsizligini saglayan pozitif bir U > 0 vektorii bulunabilir.

Kural 3.2.2 [41]

Asagidaki esitsizligi saglayan pozitif kdsegen bir D = diag(d; > 0) matrisi vardir.

qiid; > Zdj|%j|, 1=1,...,n.

7j=1
j#n
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Tanim 3.2.8
nxn boyutlu herhangi bir ) matrisinin kiyas matrisi C'= {¢;;} ile gosterilir ve ¢; = gy, ¢;j =

—|g;| olarak tanimlanr.

Tanim 3.2.9
Herhangi bir () matrisi i¢in kdsegen elemanlar1 ¢; > 0 olarak verilmigs olsun. Eger () matrisi-
nin kiyas matrisi C, tekil olmayan M-matris ise, bu durumda () matrisi tekil olmayan H-matris

olarak isimlendirilir ve () € C ifadesi ile gosterilir.

Tanim 3.2.10
Herhangi bir () matrisi i¢in kdsegen elemanlar1 ¢g; > 0 olarak verilmis olsun. Eger () matri-
sinin kiyas matrisi C', M-matris ise bu durumda () matrisi H-matris olarak isimlendirilir ve ()

€ C, ifadesi ile gosterilir.

Tanim 3.2.11

(2, nxn boyutlu bir matris olsun. Eger () matrisinin elemanlar1 asagidaki esitsizligi sagliyorsa :
n
qii>2|q1j|’ i=1,...,n
j=1
J#i

bu () matrisi, kesin kosegen satir baskin bir matristir.

Tanim 3.2.12

(2, nxn boyutlu bir matris olsun. Eger () matrisinin elemanlar1 asagidaki esitsizligi sagliyorsa :

n

qii22|qij|7 i=1,...,n
j=1
J#1

bu () matrisi, kosegen satir baskin bir matristir.

Tanim 3.2.13
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(2, nxn boyutlu bir matris olsun. Eger () matrisinin elemanlar1 asagidaki esitsizligi sagliyorsa:

n

qii>z‘qji|7 i=1,...,n
j=1
J#i

bu () matrisi, kesin kosegen siitun baskin bir matristir.

Tanim 3.2.14

(2 nxn boyutlu bir matris olsun. Eger () matrisinin elemanlar1 asagidaki esitsizligi sagliyorsa:

n

qiiZE qul, i=1,...,n
i=1
J#i

bu () matrisi, kosegen siitun baskin bir matristir.

3.3. DOGRUSAL OLMAYAN SISTEMLERDE KARARLILIK ANALI-
Zi

Bu kisimda, tez ¢alismasi kapsaminda incelenen yayinlarda kullanilmis olan tiim kararlilik ana-

lizi yontemleri verilecektir.

3.3.1. Lyapunov Kararhhk Teoremi

#(t) = f(x(t)) sisteminin denge noktast z* = 0 olsun. Bu durumda f(0) = 0 olacaktir.
V(z(t)) : R® — R pozitif taniml, siirekli ve tiirevi aliabilir bir fonksiyon olsun. V' (x(t))

fonksiyonunun zamana gore tiirevi asagidaki sekilde yazilabilir:[42]

V) = 3 T = 50 5 et -

~—
Q
)
=
S~—
~
—
8
=

V(0) =0, V(x(t)) > 0, Va(t) # 0 iken
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(4) V(x(t)
(i) V (z(t

(13i) V(x(t)) > 0, Va(t) # 0 ise denge noktast * = 0 kararsizdir.

<0, Vx(t) € R™ ise denge noktast z* = 0 kararhdir.

~—  —

) < 0, Va(t) # 0 ise denge noktast z* = 0 asimtotik kararlidir.

Bu teorem Lyapunov’un Direkt Metodu olarak adlandirilir. Bu metodun {istiinliiklerinden biri
denge noktasinin kararlilik 6zelliklerini, sisteme ait diferansiyel denklemleri ¢c6zmeden belirle-
memizi saglamasidir. Ancak Lyapunov fonksiyonunun bulunmasi i¢in bir yontem bulunmamak-
tadir. Uygun bir Lyapunov fonksiyonu bulunabilirse, sistemin kararlilig1 belirlenebilir. Bununla
birlikte, herhangi bir Lyapunov fonksiyonu bulunamazsa, bu sistemin kararsiz oldugu anlamina

gelmemektedir.

3.3.2. M-Matris Teoremi

A nzxn gercek Z matrisi olsun. Yani A = (a;;) burada tim ¢ # j, 1 <4, < nig¢in a;; < 0 dir.
A formdaki gibi A = sI — B ifade edilebilirse ayn1 zamanda bir M-matristir; burada B = (b;;),
tim 1 < 7,5 < nigcin b;; > 0 s, B 6zdeger modiiliiniin maksimumundan daha biiyiiktiir ve 1

bir birim matrisdir.

3.3.3. Young Esitsizligi
a>0,b>0,p>1, % + % = 1 varsayarsak asagidaki esitsizlik saglanir.
1 1
ab < —aP + b
p q

bu esitsizlik Young esizligi olarak adlandirilir.

3.3.4. Lineer Matris Esitsizligi

Lineer matris esitsiligi asagidaki formun bir ifadesidir;
F(z) = Fy + Z:n:l z;F; > 0, burada (2.1) x € R™ degisken ve simetrik matrisler F; = FT e

R™" ¢ =0,...,m verilmektedir.
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(2.1) deki esitsizlik sembolii F'(z)in pozitif tanimli oldugu anlamina gelir, yani tiim sifirdan
farkli u lar i¢in u” F'(z)u > 0 dur. Siiphesiz LME x de n polinomal esitsizliklerin bir kiimesine

denktir yani F(x) in 6nde gelen baglica minorleri pozitif olmalidir.

3.3.5. Brownian Hareketi

B(0) = 0, s < t olacak sekilde tiim t,s ler i¢in B(t) — B(s) t — s varyansli normal dagitik ve
B(t) — B(s) in dagihmi r < s i¢in B(r) den bagimsiz ise B(t) rastgele degiskenler dizisi bir

Brownian hareketidir.

3.3.6. Ito Kurali

Ito Lemmasi, bir stokastik siirecin zamana bagli bir fonksiyonunun tiirevini belirlemek i¢in
kullanilan Ito hesabindaki 6nemli bir bilesendir. Adi diferansiyel hesabindaki zincir kuralina
benzer bir stokastik ortamda zincir kurali roliinii gerceklestirir.

B(t) bir Brownian hareketi ve W () asagidaki stokastik diferansiyel esitligi saglayan bir Ito

stirliklenme-difiizyon siireci olsun
dW (t) = p(W(t),t)dt + o(W(t),t)dB(t)

Eger f(w,t) € C?*(R? R)ise f(W(t),t) asagidaki diferansiyeli ile verilen bir Ito siiriiklenme-

difiizyon siirecidir.

_of

AFOV(0),1)) = SLOV(), e+ POV, W -+ 5 F (W (1), ) (1)

dW(t)*,dt* =0, dtdB(t) = 0 ve dB(t)* = dt ile verilmisgtir.

3.3.7. Sabit Nokta Teoremi

¢ : R* — R™ R" lizerinde ||.|| normuyla donatilmig bir daralma haritalamasi olsun bundan

dolay1 p(z*) = z* 1 saglayan tek bir sabit nokta x* € R"™ vardir.
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3.3.8. Jensen Integral Esitsizligi

Herhangi bir sabit M matrisi i¢in, a ve b herhangi skalerler a < b ve bir vektor fonksiyonu

X(t) : [a,b] — R dyle ki soz konusu integrallar iyi tanimlidir ve agagidaki esitsizliklik saglanir

(J; X(s)ds)" M ([ x(s)ds) < (b= a) [} x(s)" Mx(s)ds

3.3.9. Kuadratik Konveks Birlestirme
Herhangi simetrik matrisler Zj, Z;, bir pozitif yar1 tanimli matris Z, > 0, ve uygun boyutlu
herhangi bir vektor o icin esitsizlik
g9(a) = 0" Zoo+ g Z1o+ o* 0" Zr0 < 0,Var € [, ]
saglanir ancak ve ancak asagidaki esitsilzikler eszamanli olarak saglanirsa

glan) <0, glag) <0

3.3.10. Tesadiif Derecesinin Devami Teoremi

(A2) Negatif olmayan p;, ¢; sabitleri vardir dyle ki j = 1,2,...,n,x € N ic¢in |f;(z)| <
p;|z|+ q; (A2) nin gegerli oldugunu ve agagidaki kosulun saglandigini varsayalim (A3) E,, — D
bir M matris, burada D = (d;;)nan, dij = Cl(ajj + aj; + 3;5)p;. sistemin en az bir w periyodik

¢Ozlimii vardir.

3.3.11. Homeomorfizma Haritalama Teoremi

Bir H : R® — R™ haritas1 kendi iizerinde R" in bir homeomorfizmasidir. Oyle ki H siirekli ve

birebir ve ters haritas1 H ! de siirekli ise.

3.3.12. M-koni Tanim

Tekil olmayan bir M-matrisi D igin, Q23,(D) bos degil ve herhangi 21, zo € Q(D) igin k121 +
kozo € Qu(D), Vky, ky > 0 dir. Dolayisiyla Q,,(D) R™ de konik yiizeyi olmayan bir konidir.
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Bu bir M koni olarak adlandirilir.

3.3.13. Negatif Olmayan Matrislerin Spektral Yaricapmin Ozuzay

Negatif olmayan bir A € R"" matrisi i¢in p(A) A nin spektral yaricapi olsun. Bu durumda

p(A) A nin bir 6zdegeridir ve A’nin 6zuzay1
Q,(A) £ {z € B"| Az = p(4)z)

ile gosterilir. Bu negatif olmayan A matrisinin en az bir pozitif 6zvektorii olmasini saglayan A

nin tiim pozitif 6zvektorlerini icerir.

3.3.14. Diirtiisel Baslangic Kosullu integro Diferansiyel Esitsizligi

0<r(t) <7.A=(a)nan P = (Pij)nanpij = 00 # J), Q) = (gij(t))nan > 0 pargalt
stirekli olsun ve bir \; pozitif sabiti olsun 6yle ki fooo eMlqi;(t)dt < oo heri,j = 1,2,..,n
icin. Q@ = (gij)nan = (Jy° 4ij(t))nan ile ifade edilir ve D = —(A + P + Q) tekil olmayan bir
M-matrisi olsun.b € [tg, +00) i¢in v(t) = (vi(t),...,v,(t))T € PC([to,b), R"), v4,(s) € PC,

s € (—00, 0] baglangic kosullu asagidaki integro diferansiyel esitsizligin ¢oziimii olsun.
D*o(t) < Av(t) + Po(t — r(t)) + /OO Q(s)v(t — s)ds,t € [to,b)
0
Sonra bir z = (21, 23, ..., 2,)T € Q(D) vektorii vardir dyle ki
v(t) < ze” M) ¢ € [t b)
baslangic kosulunu saglamasi kosuluyla
v(s) < ze 570 5 e (—o0, t),

ve pozitif sabit A < \; asagidaki esitsizligi saglar.

AE + A+ P + / Q(s)eMds]z < 0.
0
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3.3.15. Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinin kararlilik analizindeki 6nemli parametrelerden biri olan aktivasyon fonk-
siyonu toplama fonksiyonunun ¢iktisindan aldig1 degeri bir algoritma ile gercek bir c¢iktiya
dontistiiren fonksiyonlardir. Genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Bunun nedeni dogru-
sal fonksiyonlarda ciktinin girdi ile orantili olmasidir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin siniflarina asagida yer verilmistir.

1. Smurh Aktivasyon Fonksiyonlari:

Eger f;(x) aktivasyon fonksiyonu |f;(z)|<M;, (i = 1,2,...,n) kosulunu saghyor ise bu ak-
tivasyon fonksiyonu sinirlidir. Burada M; pozitif bir sabittir. Bu 6zelligi saglayan aktivasyon

fonksiyonlarinin olusturdugu kiime f € B ile gosterilir.

Simuirh aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimi, yapay sinir aglari i¢cin her zaman bir denge nok-
tasinin varligini saglar. Bu nedenle, sinirh aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildig1 yapay sinir
ag1 modellerinden, sinirsiz aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildig1 yapay sinir ag1 modelle-
rine gecildiginde kararhilik analizi acisindan daha zor bir durumla kars1 karsiya kalinir. Clinkii,
siursiz aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigi durumda bir denge noktasinin varligi her za-

man kesin degildir.

2. Siirekli Artan Aktivasyon Fonksiyonlari:

Siirekli artan aktivasyon fonksiyonlar1 agsagidaki kosulu saglar :

df (x;)
dﬂ?i

>0, i=1,2,...n Vr; € R

3. Siirekli Artan Tiirevi Simirh Aktivasyon Fonksiyonlari:

Stirekli artan tiirevi sinirh aktivasyon fonksiyonlar: asagidaki kosulu saglar :
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fz(ﬂf) - fz(y)
r—yY

0< <p;, 1=1,2,...n Vr,y € R,z #y
Burada p; pozitif sabitlerdir. Bu 6zelligi saglayan aktivasyon fonksiyonlarinin olusturdugu kiime

f € S ile gosterilir.

Yapay sinir aglarinin kararlilik analizinde sigmoid fonksiyonlar olarak da isimlendirilen bu
tiir aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildig1 ¢ok sayida calisma mevcuttur. Gergekte aktivasyon
fonksiyonlart ile ilgili bu varsayim, denge noktasinin varligi, tekligi ve global asimtotik kararli-
ligim gerceklemede biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Ciinkii bu durumda kararlhilik analizini
yapabilecek uygun Lyapunov fonksiyonlar:1 bulmak daha kolaydir. Ayrica, sigmoid fonksiyonu

kullanildig1 zaman sistem parametreleri iizerindeki kisitlayici kosullar daha esnek olmaktadir.

Yukaridaki karakteristik ile tanimlanan aktivasyon fonksiyonlar siirekli artan bir 6zellige sa-
hiptir. Bu kosul oldukca siirlayicidir ve bu varsayim bircok durumda da kullanilan aktivas-
yon fonksiyonlarinin karakteristigini ifade etmekte yetersiz kalmaktadir. Ornegin hiicresel sinir
aglarinda kullanilan agagidaki fonksiyon, S ile gosterilen aktivasyon fonksiyonlar1 kiimesine ait

degildir:

y(x) = 0.5(|z + 1] — |z — 1])
Bu nedenle yapay sinir aglarinda kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin kiimesini daha genis
tutmakta yarar vardir. Ciinkii boyle bir se¢im yapay sinir aglarinin, kullanildig1 uygulamalar-
daki performansini da pozitif yonde etkiler. Bu nedenle daha genis bir aktivasyon fonksiyonu
kiimesi asagida verilmistir.

4. Azalmayan Tiirevi Simirh Aktivasyon Fonksiyonlari:

Azalmayan tiirevi sinirli aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki kosulu saglar:
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OSMSM% 1=1,2,...,n, Yo,y € R,z #y
r—=yY

Burada p; pozitif sabitlerdir. Bu 6zelligi saglayan aktivasyon fonksiyonlarinin olusturdugu kiime

f € K ile gosterilir.
Yukarida verilen /C sinifi, S sinifina gore daha fazla sayida aktivasyon fonksiyonu igermesine
ragmen yine de monotonik artan bir 6zellige de sahiptir. Bu kiimedeki fonksiyonlar kesin art-

mamakla birlikte azalmayan fonksiyonlardir, yani tiirevleri sifir ya da pozitif olabilir.

Literatiirde S ve IC sinifinda olmayan, tiirevlerinin negatif olabilecegi aktivasyon fonksiyonlari

da sikca kullanilmistir. Bu 6zelliklere sahip aktivasyon fonksiyonlar1 kiimesi asagida verilmistir.

5. Lipschitz Aktivasyon Fonksiyonlari:

Lipschitz aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki kosulu saglar:

Burada p; pozitif sabitlerdir. Bu 6zelligi saglayan aktivasyon fonksiyonlarinin olusturdugu kiime

f € L ile gosterilir.

Bir f(x) fonksiyonu, tim z ve y vektorleri igin agagidaki esitsizligi sagliyorsa, Lipschitz

sureklidir :

1f(z) = F)ll < Lz =y

Yukaridaki esitsizlikte, L, pozitif Lipschitz sabiti olarak adlandirilir.
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Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiindeki temel hedef tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin,
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun yapisina bagli olarak, denge noktasinin varligi , tekligi ve
global asimtotik kararliliginin sagladig1 kosullarin elde edilmesidir. Daha 6nce de bahsettigimiz
gibi sinirhi aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi her zaman bir denge noktasinin varligini

temin eder.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda 1996 yilinda [106] referansh ¢alisma ile literatiire kazandirilan BHSA’la-
rin kararlilik analizi ile ilgili yapilmig ¢alismalar analiz edilmistir. Asagida, literatiirde bu alanda
yapilmig tiim caligmalar, inceledikleri BHSA modellerine gore siniflandirilmistir. Toplamda 40

adet farkli BHSA modeli incelenmis ve asagidaki sekilde sunulmustur :

4.1. BULANIK HUCRESEL SiNIiR AGI MODELLERI

Model Tanim 1.
[106] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan ilk bulamk hiicresel sinir ag1 modeli

asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmustir.

d.fCi'
s~ L S AGikiws Y Bk
CrieN~(1,5) CrieNy (4,7)

+ /\ Afmin (1, 73k, Dy + \/ Afmaz (i, J3 K, Dyr

CrieN(4,7) CrieN(4,5)

/\ Bfm1n<laj7k>l>ukl + \/ Bfmax(iy.j;k7l)ukl7
CkleN’Y(ivj) CklENw(i,j)
1<i<M, 1<j<N

Burada Ayin (2, 73 K, 1)y Afmaz (2,73 K,0), Brmin(i, 35k, 1) Ve Bypmas (i, j; k, 1) sirastyla bulanik
geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN
sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlaridir; A(4, j; k, 1) ve B(i,j; k,1)
sirastyla geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bu-
lanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; z;;, y;;, u;; ve I sirasiyla C;; nin durum, ¢ikti,

girdi ve sapmalarini temsil eder.
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Model Tanim 2.
[94] ve [91] referans numarali ¢aligmalarda analizi yapilmis difiizyonlu gecikmeli bulamk

hiicresel sinir ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanim-lanmusgtir.

dvl & avl t,x : -
Z Cm )) —dwi(t,x) + Y ag fi(v(tx) + Y bipy
k=1 j=1 Jj=1
—|—/\al]f] (v(t, ) — —1—/\sz,u]+[

7=1
" ov;(t, x
S\ Byl tt) = i)+ \/ 28 g,
j=1 j=1

0<t, ze€d, v(s,x)=pi(s,z), —7<s<0,

burada

Ov; (t,z) _ (avi(t,:p) Bvi(t,x))T

5 Bl T oa s = 1,...,mn ve n bir sinir a8indaki birimlerin sayisina
m

kargilik gelir.v;(¢, z), x uzayinda t zamanda i inci birimin durumuna karsihik gelir. o, 855, T};
ve H;; sirastyla bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX sablonu, bu-
lanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlaridir; A
ve V sirastyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; y; ve I; sirastyla 1 inci noro-
nun girdi ve sapmalarini temsil eder. f; aktivasyon fonksiyonudur.7;(¢) ,iletim gecikmesi,t €
[0,00),i = 1,..ni¢in 0 < 7;(t) < 7 saglar.7 sabit, {2 bir piiriizsiiz sinirli kompakt set, ve R,

uzay1 nda mesQ) > 0 dir ;(s, z) [, 0] da sinirh baglangic sinir degeridir. degeridir.

Model Tanim 3.
[107] ve [50] referans numarali caligmalarda analizi yapilmig Markovian atlama parametreli
gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi

tanimlanmugtir.
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Model Tanimu 4.
[84], [92], [102], [97], [55], [54], [51], [76], [109] referans numarali ¢alismalarda analizi yapilmig
zaman gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem ile asagi-

daki gibi tantmlanmustir.

2i(t) = —diw(t +Zamfy x;(t '(t)))+zbijuj+]i(t)

j=1

+/\ oy fi(;(t = 75(¢))) + \/ Bij fi(z;(t — /\ it + \/

o;j, Bij, Ti; ve H;j sirasiyla bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX
sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun ele-
manlaridir; a;;,b;; geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir;A ve V
sirastyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; x;, u; ve I; sirastyla i inci nbronun
durum, girdi ve sapmalarini temsil eder.7(¢) t zamaninda iletim gecikmesine karsilik gelir ; f;

aktivasyon fonksiyonudur;

Model Tanim 5.
[104] ve [84] referans numarali caligmalarda analizi yapilmis sabit gecikmeli bulanik hiicresel

sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki gibi tanimlanmustir.
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J=1

Bio= —diwi(t) + Y ai fi(ai() + D biguy + L+ N\ cif(ws(t = 7))

+\/ Bifilait =) + N\ Tyws + \/ Hyuy i=1,2,...n
j=1 j=1 j=1
a;j, Bij, T ve H;; sirastyla bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX
sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun ele-
manlaridir; a;;(t), b;;(t) sirasiyla geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun eleman-
laridir; A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR iglemlerini temsil eder; x;, u; ve I; sirasiyla

i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini temsil eder. f; aktivasyon fonksiyonudur;

Model Tanimi 6.
[86] ve [82] referans numarali ¢aligmalarda analizi yapilmis degisken katsayili ve zamana bagh
gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi

tanimlanmustir.

n n

Bi(t) = —a®)mi(t) + > ai(t)fi(a;(6) + > bi(Hu,(t) + L(t)

Jj=1 J=1

7=1
+ N\ T (0u(8) + \/ Hig(t)uy (1), i =1,2, .m,
j=1 j=1
a;(t), Bi;(t), T;;(t) ve H;j(t) sirastyla t zamanda bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik
geri beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli
MAX sablonunun elemanlaridir; a;;(t), b;;(¢) sirasiyla t zamanda geri besleme sablonu ve ileri
besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bulantk AND ve bulanik OR islemlerini
temsil eder; x;(t), u;(t) ve I;(t) swrastyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini temsil

eder.7;(¢) iletim gecikmesi ve f;(¢) aktivasyon fonksiyonudur;
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Model Tanim 7.
[77] referans numaral ¢alisma ile literatiire sunulan zamana bagh gecikmeli ve diirtii-lii bu-

lanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmustir.

n n

= —a (s () [Bimi(t) = Y aiifi(w(1) = Y iy

j=1 j=1

_/\ bijgj(x;(t — 7;(¢ \/ ngj (@;(t = 735(1)))
j=1 j=1

— A\ Tijuy \/ ug it #
j=1

dt

ri(tY) = z(t7) + Lp(xi(t7)), t=tr, keN

i = 1,...,nicin, burada N = {1,2,...};n > 2 agdaki noronlarin sayisidir; x;(¢) i inci néronun
t zamandaki durumunu temsil eder; o;(.) bir amplifikasyon genigletme fonksiyonunu temsil
eder; f3;(.) uygun davranim fonksiyonu; f;(.) ve g;(.) j inci ndronun aktivasyon fonksiyon-
larini temsil eder; u; ve J; sirasiyla i inci ndronun girdi ve sapmalarim temsil eder; a;; ve a;;
sirasiyla geri besleme ve ileri besleme sablonu elemanlaridir; b;; ve Bij sirastyla gecikme bu-
lanik geri beslemeli MIN sablonunu , gecikme bulanik geri beslemeli MAX sablonudur; T;;
ve H;; sirasiyla bulanik ileri beslemeli MIN sablon ve bulanik ileri beslemeli MAX sablondur.
7;;(£)(0 < 7;(t) < 7 < 7) gecis gecikmesini temsil eder;A ve V sirastyla bulanik AND ve
bulanik OR islemlerini temsil eder; ¢, impulsif moment olarak adlandirilir ve ve 0 < ¢; <
to, ..., imy 1t = 400 saglar,burada z;(t, ") ve x;(ty ™) sirasiyla ¢, da sagdan ve soldan li-

miti temsil eder. [;;, t; zamanda ¢ inci néronun diirtiisel pertiirbasyonunu gosterir.

Model Tanim 8.
[89] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan karma gecikmeli bulanik hiicresel sinir

ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agsagidaki gibi tanimlanmustir.
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Bi(t) = —dw(t)+ > ayfi(t —7;(0) + Y biju; + I
j=1

j=1

+/_\ %‘/OOO kij(s)gj(a;(t — s))ds + /_\ Tiju;

+\/ ﬁz]/ kij(s)g;(x;(t — s))ds + \/ Hiju;
j=1

zi(s) = ¢i(s), s € (—00,0],i € N = {1,2,3,...,n} baslangi¢ degerleriyle burada d; t zamanda
i inci birimin durumuna pasif ¢iirlime oranlarimi temsil eder. o, 5;;, Ti; ve H;; sirasiyla bu-
lanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli
MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlandir; a;;, b;; geri besleme
sablonu ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR
islemlerini temsil eder; x;, u; ve I; sirasiyla i inci ndronun durum, girdi ve sapmalarin temsil
eder. 7;;(¢) t zamanda i inci birimden j biriminin akson boyunca iletim gecikmesine karsilik
gelir ve 0 < 7;; < 7 i saglar. f; ve g; aktivasyon fonksiyonlaridir ve Lipschitz siireklidir. Geri
besleme kerneli k;; gercek degerli negatif olmayan siirekli bir fonksiyondur; baslangi¢ degeri
¢i(.) (—o0, 0] da tanimh gergek degerli sinirl siirekli fonksiyondur.

kij = (0,00) = [0,00) surly, siirekli ve bazi A > 0 i¢in [~ kij(s)ds = 1, [ kij(s)eds <

oo’u saglar.

Model Tanim 9.
[101] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan dagitik gecikmeli bulanik hiicresel sinir

ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem ile agsagidaki gibi tanimlanmistir.
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dl‘i - -
prl —d;w;(t) + Z aij fi(w;(t)) + Z bijp; + 1;
=1

j=1

T

‘l’/_\aij/t ki(t = s) fi(x;(s))ds + [\Tijn;

Jj=1

T

+\/ ﬁij/ kit —s) fi(w(s))ds + \/ Hijpy,
j=1 7t j=1
zi(t) = @i(t), =7 < T < 0;

burada o, 5, T;; ve H;j sirasiyla sbulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli
MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun
elemanlaridir; a;;veb;; geri besleme ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir. A ve V sirasiyla
bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; x;, i1; ve I; sirasiyla i inci néronun durum,
girdi ve sapmalarini temsil eder; f; aktivasyon fonksiyonudur. k;(s) > 0, 7 bir pozitif sonlu
say1 ise [0, 7] arahiginda, 7 sonsuz ise [0, +00) aralifinda tammli geri besleme kernelidir ve

asagidaki kosulu saglar;

Model Tanim 10.
[65] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan simirsiz dagitik gecikmeli gecikmis bu-

lanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmustir.
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ii(t) = —dizi(t) + Zaijfj(%(t)) + sz‘jfj(%((t —h)) + Z%‘Uj + I

n t n t
A [ b= shasDds+ \ By [ k(e s)5Gas)ds
J=1 % J=1 —
+ N + \ 0wy, i = 1,20,
j=1 j=1
aj, Bij, Gij ve 0;; sirastyla t zamanda bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli
MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun
elemanlaridir; a;;, b;; geri besleme sablonunun elemanlaridir; ¢;; ileri besleme sablonunun ele-
manlaridir. A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; x;, u; ve I;
strastyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarimi temsil eder; f;(.) aktivasyon fonksiyon-

laridir; A > 0 sirli iletim gecikmesidir. k;(s) > 0 geri besleme kernelidir ve asagidaki kosulu

saglar;

/ ki(s)ds=1, i=1,..,n.
0

Model Tanim 11.
[64] referans numarali ¢calisma ile literatiire sunulan dagitik gecikmeli ve reaksiyon difiizyon
terimli otonom olmayan bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem

ile asagidaki gibi tanimlanmustir.
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oulta) _ 9 (0, )y o)+ Z () (s 1,2)
+ 2; biy (t)i(t) + L(t) + /i\laij (t) / ; kij(t = 5)g;(u;(s, 2))ds
N /\T (s (1) + \/@ 0] bole = )as(us(s. )
+\/ Hoy ()10,

buradai = 1,2,..,n,t € Ry = [0,+), z = (21, T2,...,2,)T € Q C RF. Q, 00 piiriizsiiz
sinirh bir kompakt kiimedir ve mesQ > 0 R? uzayinda {2’nin 6l¢iistinii gosterir.u;(¢, ), X nok-
tasinda t zamanda i inci birimin durumudur; tam say1 n bir sinir agindaki birimlerin sayisina
karsilik gelir. f;(.) ve g;(.) j inci birimin sinyal yayma fonksiyonlarini temsil eder; ¢;(t) t za-
manda 1 inci noronun aglar ve dis girdilerden izole oldugunda dinlenme durumu potansiye-
lini sifirlama oranin1 gosterir. a;;(t) ve b;;(¢), t zamanda geri besleme sablonu ve ileri besleme
sablonu elemanlaridir. o;;(t), 3;;(t), Ti;(t) ve H;;(t) sirastyla t zamanda bulanik geri besleme
MIN sablonu, bulanik geri besleme MAX sablonu, bulanik ileri besleme MIN sablonu, bulanik
ileri besleme MAX sablonunun elemanlaridir. /\ ve \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR
islemlerini gosterir. [;(¢) t zamanda i inci norondaki dig sapmalar1 gosterir. y;(¢) t zamanda i
inci néronun girdisini gosterir. D;; > 01 inci ndron boyunca iletim difiizyon katsayisina karsilik

gelir.

Model Tanim 12.
[70] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan zamana bagh gecikmeli ve reaksiyon
difiizyon terimli kesin olmayan bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel

denklem ile asagidaki gibi tanimlanmisgtir.
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Diy, ag;(:)) — (d; + Ady)u,(t) + Z(aij + Aajj) + f(u;(t))

Y
§
MN

o

Z i + Vi + /\ o fi(u;(t — ) + \/ Bij f3(u;(t — 7;(t)))

: ] 1
/\ i+ \ Higpg, t >0,
: ,7 1
— (& TN g >0 2 €9,
on (8951’ 8x1) =0
ui(s) = ¢i(s), —o0o<s<0, 2€Q ,i=1,2...n, t>0.

burada o, 55, T;; ve H;; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu, bulanik geri besleme
MAX sablonu,bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonunun
elemanlaridir; a,; ve b;; geri besleme ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; d; sabit kosegen
elemanlaridir. Ad;, Aa;; zamanla degisen parametre belirsizliklerini temsil eder. D;, = D;,(t) >
0 i inci néron boyunca iletim difiizyon operatoriinii gosterir./\ ve \/ sirasiyla bulanikk AND
ve bulanik OR iglemlerini gosterir.u;, p; ve v; sirastyla i inci noronlarin durum, girdi ve sap-
malarin1 gosterir. f; aktivasyon fonksiyonudur, 7(¢) iletim gecikmesidir ve 0 < 7(¢t) < 7,

0 < 7(t) < 7" < o0 i saglar, burada 7 gecikmelerin iist sinir1 ve 7* bir sabittir.

Model Tanim 13.
[52] ve [59] referans numarali ¢aligmalarda analizi yapilmig sizma teriminde zaman gecik-
meli ve simirsiz dagitik gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel

denklem ile agagidaki gibi tanimlanmistir.



35

@i(t) = —dizi(t — o)+ Z aij fiz(t)) + Z bij fi(x;(t —7(1))) + Z CijUj

‘+Ii+»/\awq/t

j=1 V7o

n n
+/\ Cl'ju]' + \/ (SijUj, 1 E AN
j=1 j=1

ki(t — s)fi(z;(s))ds + \/ @j/ ki(t — s)[;(z;(s))ds

a;;(t), Bij(t), G; ve &;; sirasiyla t zamanda bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri
beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX
sablonunun elemanlaridir; a,;, b;; geri besleme sablonu elemanlari ve ¢;; ileri besleme sablonunun
elemanidir; A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; x;, u; ve I;
sirastyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini temsil eder. d; bir diyagonal matristir, aglar
ve dis girislerden baglantisiz oldugunda izole dinlenme durumu potansiyelini sifirlayacak i inci
néronun oranini temsil eder, f; aktivasyon fonksiyonudur ve Lipschitz siireklidir; 7(¢) iletim
gecikmesidir ve 0 < 7(t) < 7’i saglar. Burada 7 bir pozitif sabittir. o leakage gecikmesidir ve

o > 0’1saglar. k;(s) > 0 geri besleme kernelidir ve asagidaki kogulu saglar;

Model Tanim 14.
[43] ve [108] referans numarali caligmalarda analizi yapilmig zamana bagh sizma gecikmeli ve
reaksiyon difiizyon terimli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem

ile agsagidaki gibi tanimlanmastir.
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aul t,z) Z (‘)g:k 0uz 2 x)) — dyu(t — 0;(t), 2) + Z aij [ (u;(t, )

Oy,

+ Z bijpj + I; + /\ g f(uy(t — 7i5(t )+ \/ Bij fi(u;(t — 75(t), x))

Jj=1 Jj=1

+ N\ Toms + \ Hyp, (t,2) €[0,400) x Q,
j=1 J=1
burada n sinir aglarindaki ndronlarin sayisidir; © = (21, To, ..., Tm)? € X C R™ve Q = {x =
(1, T2, ooy )t o i < I,k = 1,2,...,m} 00 piiriizsiiz simira sahip simrli kompakt bir
kiimedir ve R™ uzaymda mes$? > 0 dir.u;(¢,x) x uzayinda, t zamanda i inci sinir birimi ile
iligkili durum degiskenini gostermektedir; d; > 0 i inci birimin ag ve harici girdilerden izole
oldugunda dinlenme durumunu sifirlama oranimi gosterir; a;; ve b;; geri besleme ve ileri bes-
leme sablonunun elemanlaridir; v, 55, T;; ve H;j sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu,
bulanik geri besleme MAX sablonu,bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme
MAX sablonunun elemanlaridir; /\ ve \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini
gosterir.;1; girdiyi gosterir; /; i inci néronun sapmalarint gosterir; f;(.) t zamanda x uzayinda
j inci noronlarin aktivasyon fonksiyonudur;D;, = Dy (¢,z) > 0 i inci ndron boyunca iletim
difiizyon operatoriinii gosterir; 6;(¢) > 0 ve 7;;(¢) > 0 sirastyla sizdirma gecikmeleri ve iletim

gecikmelerini temsil eder ve 7,7 = 1,2, ...n. dir.

Model Tanim 15.
[57] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan sizma teriminde zaman gecikmeli, ayrik
ve sinirsiz dagitik gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denk-

lem ile agagidaki gibi tantmlanmistir.

xz(t) = &Zl’z + Z bowg] x] )) + Z blijgj(l.j(t - T<t)))

n

+/\aij/t

j=1 V7o

kj(t — s)g;(x;(s))ds + \/ ﬁz’j/_ kj(t — s)gj(x;(s))ds, 1 € A,
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zi(s) = w(s), s€ (—o00,0]

burada u;(.) € C((—00,0],R) ; a;; ve (;; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu ve
bulanik geri besleme MAX sablonunun elemanlaridir; by, ve by, geri besleme sablonunun ele-
manlaridir; /\, \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR operasyonunu gosterir; x; i inci noro-
nun durumunu gosterir; a; bir diyagonal matristir; a; 1 inci ndronun harici girdiler ve aglardan
baglantis1 koptugunda izole dinlenme durumunu sifirlama oranini gosterir; g; noron aktivasyon

fonksiyonunu temsil eder; &;(s) > 0 geri besleme kernelidir ve

/ ki(s)ds =1, 1 € A.
0

yi saglar. Iletim gecikmesi 7(¢) zaman bagh bir gecikmedir ve 7 bir pozitif sabit olmak iizere

0 < 7(t) < 7 ’isaglar. Sizma gecikmesi o, o > 0’1 saglar.

Model Tanim 16.
[49] referans numarali ¢aligmalarda analizi yapilmig diirtiisel tedirginlikler altinda sizma te-
riminde zaman gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem

ile agsagidaki gibi tanimlanmistir.

dx; - -
xdit) = —diwi(t — o)+ Y ai fiw; () + D bijp; + 1

Jj=1 Jj=1

+/\ i fi(zi(t —735(t))) + \/ Bijfi(zi(t — 75(t)))

+/\ Tijpj + \/ Hijpj,

j=1 j=1

zi(te) = pi(x1(t7), ooy @n(t7)) + quir(@1 ((E — 71 (2)) ), ooy n((E — Tin(£)) 7)), t = tg,

burada : = 1,2,...,n, x;, y;, I; sirastyla 1 inci noronun durum, girdi ve sapmalarin1 goste-
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rir. Tamsay1 n bir sinir agindaki néronlarin sayisina karsiik gelir. f;(.) j inci birimin sinyal
yayma fonksiyonunu gosterir. d; > 0 i inci ndronun harici girdiler ve aglardan baglantis
koptugunda izole dinlenme durumunu sifirlama oranim gosterir. a;;, b;;, geri besleme sablonu
ve ileri besleme sablonunun elamanlaridir. o, 55, H;; ve T;; sirastyla bulanik geri besleme
MIN sablonu, bulanik geri besleme MAX sablonu, bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bu-
lanik ileri besleme MAX sablonu elemanlaridir. /\ ve \/ sirastyla bulantk AND ve bulanik OR
islemlerini temsil eder. ¢ > 0, sizma gecikmesini gosterir. 7;;(¢) i inci birimden j biriminin
akson boyunca iletim gecikmesine karsilik gelir ve 0 < 7;;(¢) < 7’i saglar. p = maz{o, 7}.
B(s) = (91(8), ..., du(8))T € PCY[—0,0], R"]. pix(z1(t7), ..., 2, (t7)), t} zamanda i inci bi-
rimin diirtiisel diizensizliklerini temsil eder, ¢;,(x1((t — 731(£)) ), ..., 2n((t — Tin(t)) 7)) 1 inci
birimin ¢, zamanda iletim gecikmelerinden kaynakh diirtiisel diizensizliklerini temsil eder, ve

sabit impulsif momentler ¢ (k = 1,2, ...), 0 < t; < ty < ... Ve limy_,otx, = 00’u saglar.

Model Tanim 17.
[103] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan simirsiz gecikmeli bulanik hiicresel sinir

ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki gibi tanimlanmistir.

dQ]Z‘ a A !
o = —dwi(t)+ > bij + I+ /\%‘/ kij(t — s) fi(x;(s))ds
j=1 j=1 77

n n ¢ n
+ AT + ﬁz’j/ gt = 8) f(x5(5))ds + \/ Hijp;
j=1 j=1 > J=1
o;j, Bij, Ti; ve H;j; sirastyla t zamanda bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri bes-
lemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX
sablonunun elemanlaridir; b;; ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bulanik
AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; x;, j1; ve I; sirastyla i inci noronun durum, girdi ve
sapmalarini temsil eder; f; aktivasyon fonksiyonudur; &;;(s) > 0 [0, o) araliginda taniml geri

besleme kernelidir ve asagidaki kosulu saglar;
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/ kij(s)ds =1, / e kij(s)ds = ki, i=1,..,n.
0 0

burada 7 pozitif bir sabittir.Genelligi kaybetmeden, 7 < min;<;<,d; ,burada i = 1, ..., n, sis-
tem (1) deki sabitler oldugunu varsayalim; fooo e ki (s)ds T > mini<;<,d; i¢in sonluysa,

T < Min<i<nd; ile sinirlandirdigimizda fooo e™k;;(s)ds in sonlu oldugu asikardr.

Model Tanim 18.
[44] referans numarali caligma ile literatiire sunulan karma gecikmeli ve diirtiisel diizensizlik-

ler altinda s1zma gecikmeli bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem

ile asagidaki gibi tanimlanmastir.

i(t) = —dizi(t — o) —i—Za,Jf] x;(t —i—ZbUf] zi(t—7(t ))4—2%@]»
=1

ot /\ o / s+ 5y [ kiG55

—00

+/\ Gi0j + \/ 0ij0j, t # t,

Azi(ty) = zi(ty) — xi(te”) = Ju(i(ty ™)), k € Zy,

xi(s) = pi(s), s € (—00,0], i € N,

burada oj, B;j,; ve 0;; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu, bulanik geri besleme
MAX sablonu, bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonunun
elemanlaridir. a;; ve b;; geri besleme sablonunun elemanlar1 ve c;; ileri besleme sablonunun
elemanlaridir. A ve \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini gosterir. z;(t), o; ve
X; strastyla i inci ndronun durum, girdi ve sapmalarim gosterir. Sistem (2)nin sag tarafindaki

ilk terim sinir agindaki sizdirma terimini gosterir, o > 0 sizdirma gecikmesi veya unutulma
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gecikmesini gosterir. f;(.) aktivasyon fonksiyonudur, 7(¢) iletim gecikmesidir, ve k;(s) > 0

geri besleme kernelidir ve

/ookj(s)ds:l, jEN, (3)

i saglar.p;(s)(i € N), (—oo, 0]da siireklidir ve normu

[elloe = maz{sup—<s<oll(s)], sup—s<s<oll(s)I|}
ile tanimlanir.
Model Tanin 19.

[99] referans numarali ¢alisma ile literatiire sunulan diirtiilii bulanik hiicresel sinir agi modeli

asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmustir.

d“‘;’it) = —diz;(t) + j; bijpi + L + J/:\l ai; f(x; (1) + ]/:\1 Tijpj + j\:/l Bij f(5(1))

+\/ Hijj, t# t,
=1
$(t0+) =9 € Rn,

Azi(ty) = 2;(tT) — 2i(t7) = —yaezi(ty), i=1,..,m, k=1,2,..n

Burada «;;, B, T;; ve H;; sirasiyla bulanik geri besleme MIN sablonu, bulanik geri besleme
MAX sablonu, bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MIN sablonunun
elemanlaridir; b;; ileri besleme sablonunun elemanlaridir; )\ ve \/ sirasiyla bulanik AND ve
bulanik OR operasyonlarin1 gosterir; x;, i; ve I; sirastyla i inci noronlarin durum, girdi ve sap-
malarini gosterir; f; aktivasyon fonksiyonudur; Ax;(tx) = x;(tx™) — zi(tx ™) Jk = 1,2, ... ty

anlarindaki diirtiilerdir ve ¢; < t9 < ... kesin artan dizisi limp_,otr = 00.

Model Tanim 20.
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[93] referans numarali calisma ile literatiire sunulan diirtiilii ve degisken gecikmeli ayrik za-
manh bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi

tanimlanmugtir.

ui(m) = pip(ur(m™), .., un(m™)) + qix(ur ((m — 1i1(m))7), ...,
Un((m = Tin(m)) ")) + Ji(m), m =my

i =1,2,..,n;k = 1,2,...Burada n sinir agindaki birimlerin sayisina kargihk gelir; u;(m)
m zamanda i inci birimin durumuna karsilik gelir; 7;;(mm) i inci birimden j inci birim bo-
yunca iletim gecikmesine karsilik gelir ve 0 < 7;;(m) < 7 (7 negatif olmayan bir tam-
sayidir)i saglar; o;; ve (3;; sirasiyla bulanik geri beslemeli MIN sablon ve bulanik geri bes-
lemeli MAX sablonun elemanlandir; T;j; ve H;; sirasiyla bulanik ileri beslemeli MIN sablon
ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonun elemanlaridir; v; ve I; sirasiyla i inci ndronlarin
girdi ve sapmalarim temsil eder; a;; ve b;; sirasiyla geri besleme sablonu ve ileri besleme
sablonunun elemanlaridir; A ve V sirastyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder;
c;€(0, 1) . my, diirtiisel anlar olarak adlandirilir ve 0 < my < mg < ..., limg_sy0omy = +00°1
saglar; p;r(ui(m™), ..., u,(m™)) my zamanda i inci birimin diirtiisel diizensizlikleri temsil eder;
Gir(ur((m — 1::(m))) ")y -ovy (wa ((Mm — 73 (m)) ™)) my zamanda i inci birimin iletim gecikme-
lerinden kaynakh diirtiisel diizensizlikleri gosterir. .J;; my, zamanda harici diirtii girdisini temsil

eder.

Model Tanimi 21.

[96] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan dagitik gecikmeli diirtiilii bulanik hiicre-
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sel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tantmlanmastir.

7 —l—ZaZ]f] x;(t +Zawuj (1)

+/\ij / 9 F; (s ds+\/b” / Ky(t — 8) fy(a;(s))ds

+/\ Tiju;(t) + \/ Hijug(t) ¢ ty,

J=1

Al’z(tk) = Ii(tk+) — Ii<tk_) = Ak(xz(tk)), t= tk,

burada ¢; sabit zamanlari t; < 5 < ..., liMy_otx = 00 1 saglar.

Ikinci modelin ilk kismu (siirekli kistm olarak adlandirilir) FCNN nin siirekli siireclerini tanimlar.n
sinir agindaki birimlerin sayisini temsil eder.z; durum degiskenine karsihik gelir;f;(z;(¢)) j
inci ndronun aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir;u; ve I;(¢) sirasiyla i inci néronun girdi
ve sapmalarini temsil eder.d; birim aglar ve harici girisler baglantis1 kesildiginde, i inci biri-
min izolasyon dinlenme durumuna potansiyelini sifirlama oranim temsil eder.a;; ve a;; geri
besleme sablonu ve ileri besleme sablonun elemanlaridir;b;;, ZN)ij dagitik gecikme bulanik geri
besleme MIN sablonu, dagitik gecikme bulanik geri besleme MAX sablonunun elemanlar1,7;;
ve H;; sirasiyla bulanik ileri beslemeli MIN sablonu,bulanik ileri beslemeli MAX sablonun
elemanlandir, /{;; gecikme kernelini temsil eder.A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR
islemlerini temsil eder. Ikinci kisimi (ayrik kisim olarak adlandirilir) ¢, (diirtiisel anlar ola-
rak adlandirilan) zaman aninda durumlarin ani degisimlerini deneyimleyen gelisim siire¢leri
tanimlar.Ax;(t), tx zamanda i inci birimin diirtiisel diizensizliklerini temsil eder ve Agk =

1,2, ... i¢in ¢}, zamanda diirtiisel operatorii temsil eder.

Model Tanim 22.
[79] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan karma gecikmeli ve reaksiyon difiizyon
terimli diirtiilii bulanik hiicresel sinir ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki

gibi tanimlanmugtir.
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ou; t,x “ 0 Ou; l,x - F
# — Z e (Dzr (9(55 ) — aiui(t, l’) + Z Clz‘jfj(lbj(t7 l'))
r=1 T T j=1

> by + L\ Ty + )\ g (u;(t = 735(1), 7))

j=1 j=1 j=1

+ A\ %’j/ kg (t — ) fi(u(s,2))ds + \/ Hijp,
j=1 o

j=1

+\/ Bijg;(u;(t — 73(1), ) + \/ 92‘1/_ kij(t — s) fi(u;(s, x))ds,

to <t#ty, v

) = (ﬁui(t,x) Ou;(t, x)
on N oxy 7 Oz,

Y'=0, t>ty, €0,

ui(to + s,¢) = ¢i(s,r), —o0<s<0, x €

wi(tr, r) = wi(ur, ((te — 71 (tk)) 75 @), ey un (e — Tin(tr)) ™, ) + hig(uq (8, ),

U (ty ™, ) + Ji, © € Q,

buradai,j = 1,2,...,n, k = 1,2, ... ve n bir sinir ag1 i¢indeki birimlerin sayisina karsilik gelir;
w;(t,z) (t,x) de i inci birimin durumuna karsilik gelir;D;, = D;,.(t,x) > 0 iletim difiizyon
operatoriine kargilik gelir; «;; ve «y;; bulanik geri besleme MIN sablonunun elemanlaridir;3;; ve
¢;; bulanik geri besleme MAX sablonun elemanlaridir;7;; ve H,; sirastyla bulanik ileri besleme
MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonunun elemanlanidir; a;; ve b;; sirastyla geri
besleme ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bulanmik AND ve bulanik
OR islemlerini temsil eder; p; ve I; 1 inci ndronun sirasiyla girdi ve sapmalarini gosterir; fj, f;
ve g; aktivasyon fonksiyonlaridir; 7;;(¢) iletim gecikmesine karsilik gelir ve 0 < 7;;(¢) < 71
saglar; k;;(s) > 0 [0, +oo) araliginda tammh geri besleme kernelidir ve [~ e 'k;;(t)dt < oo
u saglar; burada A pozitif bir sabittir; h(uq(tx~, x), ..., un(tx~, z)) tx zamanda i inci ndronun

diirtiisel diizensizliklerini gosterir ve w;x (uy, ((tx — Tit(tx)) ™ ), ooy Un((tx — Tin(tr)) 5 x))
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zamanda 1 inci ndronun iletim gecikmelerinden kaynakl diirtiisel diizensizliklerini gosterir; J;,
sabit darbe girisidir; ¢;(s,z) € PCq baslangi¢ degeridir; ¢, diirtii momenti olarak adlandirilir

vety <ty <ty < ..,limp ooty =400, k=12, .. yisaglar.

Model Tanim 23.
[74] referans numarali ¢calisma ile literatiire sunulan dagitik gecikmeli ve reaksiyon difiizyon
terimli diirtiilii bulanik hiicresel sinir ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki

gibi tanimlanmistir.

Ou;(t, x i -
% = ulAul(t, .27) — ciul-(t, .Z') + Z aijfj (Uj (t, l‘)) + Z bijvj

j=1 Jj=1
n +oo

+/\ Ckij/ KZ](S)fj(Uj(t— 8,1’))618
=1 70

n “+00
+\/ ﬁz‘j Kij(S)fj(Uj(t — S, x))ds + J;
j=1 0
+ N\ Tyvj+ \/ Hyjvj, t20, t#t, 2€Q  (la)
j=1 j=1
w(tt, ) = w(t™,z) + Lp(u(t,z), t =1ty x€Q,
ke N={1,2,..}, (1b)

8Ui
om

= 0, t>0, z€09Q, (lc

ui(s,x) = ¢i(s,x), —o00<s<0, (ld)

i = 1,2,...,n icin. Buarada 9/0m ile gosterilen dis normal tiirevi, Q = Q U 99, ve Au; =

22:1 g;z; Laplace operatoriinii gosterir, p; > 0 diflizyon katsayisi; n bir sinir agindaki bi-
rimlerin sayisina karsilik gelir; w; (¢, z) x uzayinda t zamanda i inci birimin durumuna karsilik
gelir; f;(u;(t,x)) t zamanda x uzayinda j inci birimin aktivasyon fonksiyonunu gésterir; v;

ve J; sirasyila 1 inci noronun girdi ve sapmalarini gosterir; ¢; 1 inci birimin harici girdiler ve
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aglardan baglantis1 koptugunda izole dinlenme durumunu sifirlama oramim gosterir; a;; ve b;;
geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir; v, 3;; gecikme bulanik geri
besleme MIN sablonu ve gecikme bulanik geri besleme MAX sablonunun elemanlaridir ; 7;; ve
H;; sirasiyla bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonunun ele-
manlaridir; A ve \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini gosterir; gecikme kerneli
K;j : [0, +00) — [0, +00) gercek degerli siirekli bir fonksiyondur ve f0+°°eAsK,-j(s)ds = 71;;(N)
i saglar, buarada 7;;(\) [0, ) da bir siirekli fonksiyondur, § > 0 ve r;;(0) = 1,4, = 1,2, ..., n.
(1b) de t; diirtiisel moment olarak adlandirilir ve 0 < t; < to < ...,limg_ ool = +00
u saglar; u;(t,~, z) ve u;(t, T, x) sirasiyla ¢ da soldan ve sagdan limitlerini gosterir; I, ¢, za-
manda i inci néronun diirtiisel diizensizliklerini gosterir.u; (1, x) = u;(tx, ), k € N oldugunu

varsaytyoruz. (1c) ve (1d) sirastyla Neumann sinir kosullari ve baglangi¢ kosullarini temsil eder.

Model Tanim 24.
[78] ve [87] referans numarali ¢aligmalarda analizi yapilmis gecikmeli stokastik bulanik hiicre-

sel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmastr.

dri(t) = [—cmi(t) + /\ i fi((t — 7)) + \/ Bijfi(z;(t — 7)) + /\ Tiju;

n

+\/ Hiju; + L)dt + ) oyj(a(8))dw;(t), >0,

1 j=1
zi(t) = ¢i(t), —T<t=<0

a;j, Bij, T ve H;; sirastyla bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX
sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun ele-
manlaridir; A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR iglemlerini temsil eder; x;, u; ve I;
strastyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini temsil eder. f;(.) aktivasyon fonksiyonudur.
i,j = 1,..,n. 0(.) = (0ij(.))nen difiizyon katsayr matrisi ve w(.) = (wy(.,...,w,(.))” dogal
stiziimlii { F} };>0 bir tam olasilik uzayinda (€2, F, P) tanimli n boyutlu bir Brownian hareketidir.
Baslangig verisi ¢;(t) C degerli Fy 6lgiilebilir rastgele bir degerdir. z(¢) nin ¢ > 0 sistem (1) in

iizerinde tekil global ¢oziimii oldugunu varsayalim.Burada z(t) = (z1(t), ..., z,(¢))7 dir.
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Model Tanim 25.
[63] referans numarali caligma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli stokastik bu-

lanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki gibi tanimlanmustir.

dz;(t) = [—am(t) + Z a;; fi(x;(t) + Z bijp + Ii + /\Oéijfj(xj(t —7(t)))

j=1 j=1

"’/\TZJHJ + \/Bmfj zi(t —7(t))) + \/HijUj]dt

Jj=1 Jj=1

+Z% (t,x(t), z(t — 7(t)))dw,(t), t >0

zi(t) = ¢it), —7<t<0,

burada: = 1, 2, ...n, z;, u;, I; sirasiyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini gosterir. Tamsay1
n bir sinir aglarindaki birimlerin sayisina kargilik gelir. f;(.) j inci birimin sinyal yayilim fonk-
siyonunu gosterir.c; > 0 1 inci néronun harici girdiler ve aglardan baglantis1 koptugunda izole
dinlenme durumunu sifirlama oranim gosterir.a;;, b;; geri besleme ve ileri besleme sablonunun
elemanlanidir. «;j, 3,5, T;; ve H;; sirastyla sbulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri
beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX
sablonunun elemanlaridir; A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil
eder;7(t) t zamandaki iletim gecikmesini temsil eder ve 7(t) : R, — [0, 7] siirekli tiirev-
lenebilir fonksiyondur oyle ki 7(t) < x < Llo(t,z(t),z(t — 7(t))) = (o4(t, z(t), z(t —
7(t))))nan difiizyon katsayr matrisidir ve w(t) = (wy(t),...,w,(t))T, {Fi}i>o (yani F, =
o{w(s) : 0 < s < t}) dogal filtrasyonlu bir tam olasilik uzayinda (2, F, P) tanimli n bo-
yutlu bir Brownian hareketidir.¢(t) € LPg, ([—7,0], R™) baslangi¢ fonksiyon vektoriidiir, bu-
rada LPp ([—7,0], R") tim C degerli rastgele siireclerin £(s) ailesini gosterir oyle ki £(s), Fy
olgiilebilirdir ve [, E||¢(s)||Pds < oo dir. Bu aragtirma boyunca f;(.) ve oy;(t, -, -) yerel Lipsc-
hitz siirekli olmasinmin yan1 sira lineer biiyiime kosulunu sagladigini varsayiyoruz. Ote yandan

sistem (1) t > 0da z(t) = (z1(t), ..., 2,(t))? ile temsil edilen tek bir global ¢dziimii vardir.
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Model Tanim 26.
[69] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli ve reaksiyon
difiizyon terimli stokastik bulanik hiicresel sinir ag1 modeli agagidaki diferansiyel denklem

ile asagidaki gibi tanimlanmustir.

l n
du(t,z) = [> aik (Dar 8“(;(;’”)) — dii(t, ) + Y fi(uy(t — (1), 7))
k=1

j=1

+ Z bijpg + 1; + /\ i fi(u;(t — 735(t), ) + \/ Bij fi(ui(t — 7i;(t), x))

+ A\ Tigpg ++\ Higpldt + oy (8, 0)u(t = 735(0), 7))y (1),
j=1 j=1 j=1

(x,t) € Q x [0, +00)

buradai = 1,....,n z = (z1, 79, ....,2;)T € Q C R aglardaki néronlarin sayisidir ve Q = {x =
(11,29, ..o, z) T ||| < mp, k = 1,2,...,1} R; uzayinda 9) ve mesQ) > 0 piiriizsiiz sinir ile

bagh kompakt set; u;(t, z) t zamanda x uzayinda i inci noral birimin durumuna kargilik gelir.

o;j, Bij, Ti; ve H;j sirastyla bulanik geri beslemeli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX
sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun ele-
manlaridir; d; > 0 t zamaninda i baglangi¢ durumuna pasif ¢iirlime oranini temsil eder. a;; ve
b;; sirastyla bulanik geri besleme sablonu ve bulanik ileri besleme sablonunun elemanlaridir; A
ve V sirastyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; y; ve I; sirastyla i inci noro-
nun girdi ve sapmalarini temsil eder. f;(.) x uzayinda t zamandaki j inci néronlarin aktivasyon
fonksiyonudur. Dy, = Dy (t,x) > 01 inci néron boyunca difiizyon gecis operatoriinii temsil
eder.7;; i biriminden j biriminin akson boyunca iletim gecikmesini temsil eder ve 0 < 7;;(t) < 7
ve 7;;(t) < v < 11 saglar; stokastik bozukluk w(t) = [wy (), wa(t), ...w,(t)]" € R™ (Q, F, P)
tam bir olasilik uzayinda tanimli Brownian hareketi, ve E{dw(t)} = 0, E{dw(t)} = dt.

Model Taninm 27.

[48] referans numarali calisma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli ve diirtiilii sto-
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kastik bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi

tanimlanmustir.

dr;(t) = [—am(t) + Z aij fi(x(0) + N\ g (t — 7(1)))

j=1

+\/ Bijgy (s (t = 75(0)) + Lldt + oyt (), it — 7a(0)))dwy (1),

j=1
t# by

burada 7 sinir aglarindaki birimlerin sayisina karsilik gelir. ¢ = 1,2,...,n i¢in x;(t) i inci
noronun durumuna karsilik gelir; f;(.),g;(.) sinyal gecis fonksiyonlaridir. ¢; > 0 bir i hiicre-
sinin girdiler ve diger hiicrelerden izole oldugunda dinlenme durumunu sifirlama oranini goste-
rir; 7;(t) iletim gecikmesini gosterir; a;; geri besleme sablonunun elemanlarini temsil eder;
I = I + N Tiju; + \ Hiju; , ouj, Bij, Ty ve Hy; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu
ve bulanik ileri besleme MAX sablonun, bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri
besleme MAX sablonu elemanlaridir; /\ ve \/ bulanik AND ve bulanik OR iglemlerini tem-
sil eder; w; 1 inci ndronun harici girdilerini temsil eder. I; i inci birimin harici sapmalaridir.
7;(t) bir iletim gecikmesidir ve 0 < 7;(t) < 7 yi saglar; o(¢,z,y) = (04;(t, i, ¥i))nan €
R™" difiizyon katsay1 matrisidir ve o; (¢, x;, y;) = (i1 (t, x4, i), 0ia(t, i, i)y ovy Oin(t, T4, 1))
o(t,x,y) niniinci satir vektoriidiir: w(t) = (wy(t), wo(t), ..., w,(t))? olagan kosullari saglayan
bir filtrasyonla { F} };>( bir tam olasilik uzayinda (2, F, { F} };>¢, P) tanimli n boyutlu bir Bro-
wnian hareketidir. Ax;(t,) = z;(t, ") — x;(tx ™) t anindaki diirtiilerdir. ¢, zamanin sabit anlart

0=ty <ty <ty <. limpioot, =+00;x:(s) =x(t+s,s € [—7,0])1sadlar.

Model Tanim 28.
[60] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan dagitik gecikmeli diirtiisel stokastik bu-

lanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmustir.
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doit) = (et +Z%fj (a5t +/\aw [ katt = hstastois

+ /\ Tijuy(t) + \/ ﬂm/ kij(t = s)g;(w;(s))ds + \/ Hiju(t) + 1i(t)]dt

j—l Jj=1

+ZJ” x;(t))dw;(t)

Ax; = z(t") — x(t7) = Lin(x(t7)) t = t,

zi(to + s) = ¢i(s), —oo <t < 0,i,j5,k € N ={1,2,....,n},

burada c¢; > 0 pasif ¢iiriime oranlarini temsil eder. o5, 85, T; ve H;; sirastyla bulanik geri besle-
meli MIN sablonu,bulanik geri beslemeli MAX sablonu,bulanik ileri beslemeli MIN sablonu ve
bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlaridir; a;; j inci nérondan i inci ndrona baglanti
giiclerini temsil eder ;A ve V sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini temsil eder; z;, u;
ve [; sirasiyla i inci néronun durum, girdi ve sapmalarini temsil eder. f;(.) ve g;(.) aktivasyon
fonksiyonlaridir.k;; kernelleri (0, co) da tanimli gercek degerli negatif olmayan parcalr siirekli
fonksiyonlardir ve ( fo ii(s)ds = 1, pozitif bir A igin (i fo i (eM)ds < oo yi saglar.
Dahast w(t) = (wy(t)...,w, ()" {w(t) : 0 < s < t} dogal bir filtrasyonlu { F}};>o ve herza-
manki sartlar1 saglayan (€2, ', P) tam olasilik uzayinda tanimli n boyutlu Brownian hareketidir,
buarda 2 w(t) tarafindan olusturulmus kanonik uzay ile iliskildir.F, P olasilik ol¢iisii ile {w(t)}
tarafindan olusturulmus iliskili o cebiridir.o : R — R™" , yani, 0(x) = (04;())na difiizyon
katsay1 matrisidir. ¢, impulsif moment olarak adlandirilir ve 0 < ¢ < o, ... limy ot =
+o00 saglar,burada x;(t;, ") ve x;(ty ") sirasiyla ¢, da sagdan ve soldan limiti temsil eder. [y
tr zamanda ¢ inci néronun diirtiisel pertiirbasyonunu gosterir. Biz daima tiim £ € N ler i¢in

x;(ty ) = x;(ty,) varsayariz.

Model Tanin 29.

[58] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan karma gecikmeli diirtiisel stokastik bu-
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lanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agsagidaki gibi tanimlanmagtir.

dr;(t) = [—cz(t) + Z aij [ (i (8) + [\ g (w(t = 75(2)))

Jj=1

+/\5ij/_ Kij(t — s)hj(x;(s))ds + \/ Bijgi(x;(t — 73;(1)))

+1I; + \/ mj/_ Kij(t — s)hj(x;(s))ds]dt + Z oij(x;(t),

2t — 73y (8))duwy (1), t 4ty )

Al’l(tk) = Jk(l'l(tk_)), t:tk, k= 1,2,...

1 = 1,2,...,n. burada n sinir aglarindaki noronlarin sayisidir, ¢; > 0 t zamanda 1 inci birimin

durumuna pasif ¢iirime oranlarini temsil eder. f;(.), g;(.) ve h;(.) aktivasyon fonksiyonudur.

I, = i bijUj + I~z + /n\ TijUj + \n/ Hijuj-
=1 j=1 j=1

a;j ve b;; geri besleme ve ileri besleme sablonunun elemanlaridir. «;; ve 0;; bulanik geri bes-
leme MIN sablonu gecikmesinin baglant1 agirliklarini gosterir. 8;; ve n;; bulanik geri besleme
MAX sablonu gecikmesinin baglanti agirhiklarimi gosterir. 7;; ve H;; bulanik ileri beslemeli
MIN gbalonun ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonun elemanlaridir. A ve V sirasiyla bulanik
AND ve bulanik OR iglemlerini temsil eder. z;, u; ve I; sirastyla i inci néronun durum, girdi
ve sapmalarini temsil eder.7;;(¢), 0 < 7;;(¢) < 7;; (7;; bir sabit) ile iletim gecikmesini temsil
eder.K;;(.) gecikme kernel fonksiyonudur; w(t) = (wy(t), wa(t), ..., w, (), (Q, F, P) tam
olasilik uzayinda bir dogal filtrasyonla { F} };>¢ (yani F; = o{w(s) : 0 < s < t}) tanimli n bo-
yutlu Brownian hareketidir.t;, diirtiisel an olarak adlandirilir ve 0 < t; < to < ..., ltMp_s oot =
+oo i saglar. ;(t;)", x;(tx)” tx da soldan ve sagdan limitleri gosterir.Sistem (1) in baslangic

kosullarini tiim ¢el, 2, ..., nigin s < 0 x;(to + s) = ¢;(s) varsayalim.
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Model Tanim 30.
[47] referans numarali ¢caligma ile literatiire sunulan karma gecikmeli ve reaksiyon difiizyon
terimli diirtiisel stokastik bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem

ile asagidaki gibi tanimlanmustir.

Ouy(t, ) =

dutsr) = 13 (020 — auntt) + 3 b0
T ai (1) f(us(t, 7)) + /\@ij(t)gj(uj(t —7;5(t), 2)) + \/ Hij ()5 (t)
0+ AN [ Kl = 5) 1w (s,0))ds

i) [ Kt = ) fi(us(s,2))ds + \/ Bij(t)g;(u;(t — 73;(t), 7))

— 00 j=1

j=1
ui(s +to,x) = @i(s,r), —oc0<s<0, €,

wi(t,z) = 0, €99,

wi(te, ) = Lip(u((te — 1 (te)) 7, 2), ooy un (B — Tin(tr)) 5 )

+hip(ur (e, )y ooy (U (b, ) + Jig, © € Q

buradai,j = 1,2,...,n, k = 1,2, ... ve n agdaki noronlarin sayisidir; u;(¢, x) x uzayinda t za-
mandaki i inci noronla iligkili durum degiskenini gosterir; D;,, = D;,.(u,t, ) > 01 inci néron
boyunca iletim yayilim operatoriine karsilik gelir. a;;(t) ve ~;;(¢) bulanik geri besleme MIN
sablonun elemanlaridir; 3;;(¢) ve 6;;(¢) bulanik geri besleme MAX sablonun elemanlaridir;
T;;(t) ve H;;(t) sirasiyla bulanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX
sablonun elemanlaridir.a;;(t) ve b;;() sirasiyla geri besleme ve ileri besleme sablonunun ele-

manlaridir; A\ ve \/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR iglemlerini gosterir;u;(t) ve I;(t)
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sirastyla 1 inci ndronun girdi ve sapmalarini gosterir; fj, fj ve g; aktivasyon fonksiyonlaridir;
7;;(t) iletim gecikmesine karsilik gelir ve 0 < 7;;(¢) < 71isaglar; k;;(¢t) > 0 (—o0, 0) araliginda
taniml geri besleme kernelidir. Gecikme kernelleri K;; : (0,00) — R gercek degerli, siirekli

pargali, ve integrallenebilirdir ve negatif olmnayan £;; sabitleri mevcuttur sdyle ki

0< / | K (s)|ds = 1,/ e Kji(s)ds < oo,
0 0

burada )\ pozitif bir sabittir; A (uy(tx~, ), ..., (un(tx~, x)) t; zamanda i inci birimin diirtiisel
diizensizliklerini temsil eder ve I;x (w1 ((ty — 731 (tr)) ™, ), .oy Un ((t — Tin(tx)) ~, x)) t, zamanda
11nci birimin iletim gecikmelerinden kaynakl diirtiisel diizensizliklerini temsil eder; J;;, stirekli
diirtii girdisidir; w(t) = (w1 (t), wa(t), ..., w, ()T, (Q, F, P) tam olasilik uzayinda {w(t) : 0 <
s < t} tarafindan olusturulmusg bir dogal filtrasyonla { F} };>¢ (yani F; = o{w(s) : 0 < s < t})
tanimli n boyutlu Brownian hareketidir ve her zamanki kosullar1 saglar(yani sagdan siirekli-
dir ve Fjy tiim P-bog kiimelerini igerir), burada {w(¢)} x(¢) tarafindan olusturulmus standart
alan ile iligkilidir ve F' olasilik olgiisii P ile {w(t)} tarafindan olugturulmus iligkilendirilmig
o cebirini gosterir.o : R" — R"™" difiizyon katsay1 matrisidir. ¢, diirtii momenti olarak ad-
landirthir ve 0 < t1 < to < ...,limy_s ooty = +o00. u;(tx*, ) ve w;(ty~,x) sirasiyla t; da
sagdan ve soldan limitleri gosterir. Biz her zaman tim & € N ler igin u;(tx ", x) = u;(ty, )
varsaylyoruz. Baslangic deger fonksiyonlart ¢ (s, z) PCg, ((—o0,0] x €; R")a aittir ki bu
tim sinirlt Fy olgiilebilir ||| ,.> = sup__ <s<oB|y),? < oc 1 saglayan PC degerli rastgele

degiskenlerin ((—o0,0) x €, R"| ailesidir. Burada E stokastik siire¢ beklentilerini ifade eder.

Model Tanim 31.
[62] referans numarali calisma ile literatiire sunulan sizma gecikmeli Takagi-Sugeno bulamk
hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agsagidaki gibi tanimlanmstir.

Plant rule l:Eger 6, (t), ni', ..., ve 0,(t), n,' ise;

i(t) = =C(t — o) + Aif (x(t) + Buf (x(t — 7(2))) + Dz/t (t)f(l"(S))dS +Ji
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burada ;' (k = 1, ..., ¢) bulanik kiimedir, 0(¢) = [01(t), 02(1), ..., 0,(¢)]" 6nciil degisken vektorii ve
m [F-THEN kurallarinin sayisidir.

z(.) = [21(.), 22(.), ..., 2o (\)]F € R™ noron durum vektoriidiir. C' = diag{cy, ...,c,} ¢; > 0 ol-
mak iizere kdsegen matristir. ¢ = 1, ...,n A, B ve D uygun boyulu sabit matrislerdir. f(x(.)) =
[fi(21()), ... fu(zn(.))]* € R noron aktivasyon fonksiyonunu gosterir. J = [Jy, ..., J,]T € R"
sabit bir girdi verktoriidiir. Iletim gecikmesi 7(¢) zamana bagli gecikmedir ve 0 < 7(¢)7’1 saglar
burada 7 bir pozitif sabittir. p(¢) dagitik zamana bagl bir gecikmedir, 0 < p(¢) < p saglar ve p
bir pozitif sabittir. Sizma gecikmesi o > 0 bir sabittir. Model Tanim 32.

[95] referans numaral ¢aligma ile literatiire sunulan zamana bagh gecikmeli Takagi-Sugeno

bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi tanimlanmistir.

B(t) = Y w(0(){=Cra(t) + Apf(@(t)) + Buf (x(t — 7(8) + S}/ D wn(0(1))
k=1

= an(x(t)).{—Ckx(t) + Apf(2(t) + Bef(x(t = 7(1)) + Ji}  (4a)

w(t) = D m(6()4n(t), ¢ € [~ar,0] (4b)

k=1

burada C), = diag{ck1, ck2, ---, Ckn } matrisi bir pozitif kosegen matrisidir. Ay, By € R™" uy-
gun boyulu bilinen sabit matrislerdir.Her bulanik kuralin agirlik ve ortalama agirlig1 sirasiyla
wi(0(t)) [T, M (0:(t)) ve ne(0(t)) = wi(0(t))/ > e ; wi(0(t))ile gosterilmektedir. My, (1))
terimi My, de 0;(t) nin iiyelik derecesidir. wi(0(t)) > 0, k € {1,2,...,m} ve > ;" , wi(0(t)) >
0 oldugunu varsayiyoruz. Ote yandan tiim ¢ > 0 ler igin 7,(9(t)) > 0, k € {1,2,...,m} ve
ST mel0(0)) = 1 dir

Model Tanim 33.

[72] referans numarali calisma ile literatiire sunulan ¢oklu zaman degisken gecikmeli Takagi-
Sugeno bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile asagidaki gibi
tanimlanmustir.

Plant rule I:
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Eger {01(t),m'}, ve..ve {0,(t),n,'}, ise

i(t) = —Da(t)+ Af(a +ZWlk z(t — (1)),

buradan;'(i = 1,2,...,7,l = 1,2, ..., s) bulanik kiimeler, (6, (t), 02(t), ..., 0 (t))" dnciil degisken
vektoriidiir, z(¢) durum degigkenidir ve s IF-THEN kurallarinin sayisidir. A;(¢(t)), £i(¢(¢))

tiiretilmig bulanik kiimesinin normalize edilmis iiyelik fonksiyonu olsun.

D A(C(#)) — Dua(t) + Auf (w(t +Zwlk w(t — 7())), (2)

burada

Ai(¢(?)) -

A1) = > B¢, B¢ (1) = [T ' (1)),

ve n,', m,! de z,(t) nin iiyelik fonksiyonunun derecesidir. Herhangi ¢ (¢) igin

BiC) >0, 1=1,2,..s, Y _ B(C(t) >0

varsayalim. Bunun sonucu olarak A;({(t)), herhangi ((#) i¢in

MN(C1) =0, 1=1,2,..5, > N(C(1) =
=1

1 saglar.

Model Tanim 34.
[73] referans numarali ¢alisma ile literatiire sunulan belirsiz stokastik bulanik hiicresel sinir
ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agsagidaki gibi tanimlanmistir.

Plan rule k:

Eger 0, (t), m"”, ..., ve 0,(t), n,* ise;
g P p
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dr(t) = [=(Ck+ ACK()x(t) + (Ax + AAL(1)) f (2(1))
+(By + ABy(t)) f((t — 7(1)))]dt
(M, + AM()x(t) + (N + AN (8)x(t — 7(8))]dw(t),

x(t) = o), te[-7,0], k=1,2,...,r

burada n,*(i = 1,2,...,p) bulanik kiimedir, 0(t) = [01(t), 04(t), ..., 0,(t)]" onciil degisken
vektoriidiir. r, IF-THEN kurallarinin sayisidir. w(t) = [w(2), ..., w,,(1)]T € R™,

(Q, F,{F;}t>0, P)’de tanimli m boyutlu Brownian hareketidir. ¢ € L?*fg, (3) iin baglangig
degeridir. AC(t), AAg(t), ABy(t), AMy(t) ve ANy (t) zamanla degisen parametre belirsiz-

liklerini ifade eder.

Model Tanim 35.

[53] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan ¢oklu ayrik ve dagitik zamanla degisen
gecikmeli stokastik bulanmik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile
asagidaki gibi tanimlanmisgtir.

Plant rule :

Eger {01(t),m'}, ve..ve {0,(t),n,'}, ise
de(t) = [=Dux(t) + Af(x(t)) + ZWzk z(t = (1))

Ch, x(s))ds]d
3 /t_m Fla(s)dsldt
+o(t,x(t), x(t — (1)), z(t — 12(t)), ..., x(t — 7-(t)))dw(t),

buradan;'(i = 1,2,...,7,7 = 1,2, ..., s) bulanik kiimeler, (6, (t), 62(t), ..., 0. (¢))T 6nciil degisken

vektoridiir, z(t) durum degiskenidir ve s IF-THEN kurallarinin sayisidir.

Ai(C(1)), Bi(C(t)) tiretilmis bulanik kiimesinin normalize edilmis tiyelik fonksiyonu olsun. Tiiretilmis
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sistem asagidaki gibidir:
ZAz(C(t))[—sz( )+ Aif(z +ZWzk o(t — 7(t)))

+ Z Cy, / ((s))ds]dt

t—pr(t)

+al(t, x(t),x(t — (1), z(t — (b)), ....,x(t — 7-(t)))dw(t),
burada

piC(t))

N(C) = 55

Bi(C(1)) Hnn z(t

ve 1,,!, ! de z,(t) nin iiyelik fonksiyonunun derecesidir. Herhangi ((t) igin

Gi(C1) =0, 1=1,2,...;s, Zﬁz(g(t)) >0

varsayalim.

Bunun sonucu olarak \;(¢(¢)), herhangi {(t) i¢in

AN(CE) 20, 1=1,2,..5, > N(C(t) =

esitligi saglanir.

Model Tanim 36.
[67] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli ve reaksiyon

difiizyon terimli diirtiisel stokastik bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel
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denklem ile asagidaki gibi tanimlanmistir.

Ly =1

= auz t,x _
du;(t, ) Z . )) — agui(t, ) + Y aiif(uy(t, )

/\ aijgi(u; (t — 735(t), @) + \/ Bij95(u;(t — 735(t), ) + Lildt

+ 3 0wyt @), wi(t = 7i5(1), @))duwy (8),

j=1

Ui(tk+,$) = ui(tk_,x) + Jik(ui(tk_,x)), k c N é {1,27 },

ui(s,x) = ¢i(s,x) —7<s<0, x€G, wlt,r)=0, t>0, z€IG

i€g={1,2,...,n}icin, burada x = (z1,29,....,2)" € G C R™|z,| < l,,7 =1,2,..m ve
mesG > 0; u = (uy, ug, ...u,)T € R"™;u;(t, ) x uzayinda t zamanda i inci néronun durumu-
dur; D;,. > 01 inci noron boyunca iletim difiizyon katsayisina karsilik gelir. f; ve g; X uzayinda
t zamanda sinyal fonksiyonlarim1 gosterir; I; = Z 4 bijv; + I + /\ Tijv; + \ =1 H

ve vj, INi strastyla i1 inci noronun girdi ve sapmalarin1 gosterir. a; > O, a;j, vij, Bi; sabitlerdir.
a; 1 inci birimin harici girdiler ve aglardan baglantis1 koptugunda izole dinlenme durumunu
sifirlama oranimi gosterir.a;; ve b;; sirasiyla geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonun
elemanlaridir; «;;,53;; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonunun gecikmelerinin ve bu-
lanik geri besleme MAX sablonununun baglanti agirhiklarimi gosterir. T;; ve H;; sirastyla bu-
lanik ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonun elemanlaridir; /\ ve
\/ sirastyla bulantk AND ve bulanik OR islemlerini gosterir; 7;;(¢)(0 < 7;;(¢) < 7;7 < T,
7;; sabitler, 7 = maxi<; j<,{7;}) t zamandaki iletim gecikmelerine karsilik gelir; o;(u,v) =
(0i1(u,v), 052(u,v), ..., oin (u, v))T, burada o;(u, v) rastgele diizensizliklerin agirlik fonksiyo-
nunu gosterir; w(t) = (wi(t), wa(t), ..., w,(t))", herzamanki kosullart saglayan bir {F}}:>¢
filtrasyonlu (2, F, { F} }+>0, P) tam olasilik uzayinda tanimli n boyutlu Brownian hareketidir.
diirtii momenti olarak adlandirilir ve 0 < ¢; < to < ..., limg_, ;o tx = +00’u saglar; w;(t g, x)

ve u;(tTy, z) sirasiyla ¢, daki sagdan ve soldan limitlerini gosterir. Jy, ¢, zamanda i inci ndro-
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nun diirtii diizensizliklerini gosterir. Daima u; (¢, x) = u;(tx, ), k € N oldugu varsayilir.

Model Tanim 37.
[45] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli ve diirtiilii sto-
kastik otonom olmayan Takagi-Sugeno bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferan-

siyel denklem ile agagidaki gibi tanimlanmusgtir.

de(t) = F(t,z(t),z(t —7(t)))dt + o(t,x(t), z(t — 7(t))dw(t)

Model Tanim 38.
[65] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan zamanla degisen gecikmeli BAM bulamk

hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile agagidaki gibi tanimlanmstir.

a —aiwi(t) + Z aijg; (y; (1 Z aw; + J\ 0uig;(y;(t — 7i;(1)))
j=1 j=1
+\/ Qi g; (5 (t — 735 (t /\ \/ Ggwi+ 1, >0, t#1,

7j=1

r(tY) = x;(t7) + Py(zi(t7)), t=tx, k€ N={1,2,,..},

W) _ +Zbﬂfzxz +szwz+/\ﬁﬂmz — ,i(1)))

+\/Bjifi(xi(t_gjz /\T W; + \/gjiwi+Jj, t =0, t#ty,
i=1 i=1 i=1

yj(t+) = yj(t*)—l—Qik(yj(t*)), t:tk, kE ]Vé {1,2,,...}
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burada z;(t) ve y;(t) sirasiyla t zamanda i inci néronun ve j inci néronun durumlaridir; f; ve g,
sirastyla t zamanda 1 inci ndron ve j inci néronun sinyal fonksiyonlaridir; w; ve w; sirasiyla t za-
manda i inci néronun ve j inci ndronun girdilerini gosterir; ve I; ve J; sirasiyla t zamanda i inci
ndronun ve j inci ndronun sapmalarim gosterir; a; > 0,b; > 0, a;5, @45, 0vij, Qij, by, Eji, Bji, Bji
sabitlerdir; a; ve b; harici girdiler ve aglarindan baglantis1 koptugunda sirasiyla i inci ve j
inci noéronun izolasyon dinlenme durumuna sifirlama potansiyellerinin oranin1 gosterir.a;;, bj;
ve dij,Bji sirastyla geri besleme sablonu ve ileri besleme sablonunun baglanti agirliklarini
gosterir;ay;, 55 ve duj, sz‘ sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu gecikmeleri ve bulanik
geri besleme MAX sablonu gecikmeleri baglant1 agirliklarim gosterir; 755, Hj; ve T,], H ji sirastyla
bulanik ileri besleme MIN sablonu gecikmeleri ve bulanik ileri besleme MAX sablonu gecik-
meleri baglant1 agirliklarini gosterir; /\ ve/ sirasiyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini
gosterir; 7;;(¢)(0 < 7;;(t) < 75) ve 0;(t)(0 < 0;;(t) < 0;;) sirastyla t zamandaki iletim gecik-
melerine karsilik gelir; ¢, diirtii momenti olarak adlandirilir ve 0 < ¢ < to < ..., limy_ ool =
+00 i saglar; ;(t, ") ve z;(tx ) sirasiyla ¢; daki soldan ve sagdan limitleri gosterir. Py, ve Qi
sirastyla ¢ zamanda 1 inci néronun ve j inci noronun diirtiisel diizensizliklerini gosterir. Daima

zi(t ) = z;(ty) ve y; (6, ") = y;(tx), k € N oldugunu varsayiyoruz.

Model Tanim 39.
[61] referans numarali ¢alisma ile literatiire sunulan sizma teriminde zaman gecikmeli,ayrik
ve sirsiz dagitik gecikmeli BAM bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel

denklem ile asagidaki gibi tanimlanmisgtir.

zi(t) = —diw(t ) + Zawfa (y;(t)) + Z bwijj —7(t) + Z CijWj
j=1
+/\ozm/ (t— ) fily; (s ds+\/5”/ ki(t — ) fi(y;(s))ds

+/\ T;'j’LUj + \/ Hl-jwj + Ji, t > O, iEL,
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) = — ~jyj (t —o2) + Z ajigi(zi(t)) + Z Bjigixz’<t — p(t)) + Z CjiW;

i=1

+/\aﬂ/ $) (2 (s ds+\/@,/ ki(t — 8)Gi(2i(s))ds

/\ \/ ;, t>0, jey

burada z;(t) ve ;(t) swrastyla i inci ve j inci néronun t zamandaki durumlaridir. §; ve f; sirastyla
i inci ve j inci ndronun t zamanda sinyal fonksiyonlarin1 gosterir; w; ve w; sirastyla i inci ve
j inci noronun girdilerini gosterir; J; ve J; sirasiyla 1 inci ve j inci ndronun t zamanda sap-
malarin1 gosterir; d; ve Jj diyagonal matrisler, d; ve dj harici girdiler ve aglarindan baglantisi
koptugunda sirasiyla i inci ve j inci ndronun izolasyon dinlenme durumuna sifirlama potansiyel-
lerinin oranimi gosterir. a;j, b;j, aj;, 13]»1' geri besleme sablonunun baglant1 agirliklarini gosterir ve
cij, Cj; ileri beslemeli sablonun baglant1 agirhiklarini gosterir; a5, &j; ve 355, sz‘ sirastyla bulanik
geri beslemeli MIN sablon gecikmeleri ve bulanik geri beslemeli MAX sablon gecikmelerinin

T ve H;

baglant1 agirliklarin1 gosterir; 7;; ijs

ijs H ;i strastyla bulanik ileri beslemeli MIN sablonu

ve bulanik ileri beslemeli MAX sablonunun elemanlaridir; A ve \/ sirasiyla bulanik AND ve
bulanik OR iglemlerini gosterir; 0 < 7(t) < 7ve 0 < p(t) < p sirasiyla t zamanda iletim
gecikmelerine karsilik gelir; §;(.) ve f;(.) aktivasyon fonksiyonlaridir; k;(s) > 0 ve k;(s) > 0

geri besleme kernelleridir ve asagidaki kosullar1 saglar;

Model Tanimi 40.
[68] referans numarali ¢aligma ile literatiire sunulan Dirichlet sinir kosullu ve reaksiyon difiizyon
terimli otonom olmayan bulanik hiicresel sinir ag1 modeli asagidaki diferansiyel denklem ile

asagidaki gibi tammmlanmistir.
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m

8ul t,x) Z 61%:;95)) d;(t)u;(t, x) + Zaij(t)fj(uj(t,x))
+Zb () + Li(t +/\% V(s (t — 755, )

n

+\/ By (0) f(u;(t — 75, 2) + N\ T (D)u; + \/ Hij(t)uy;,
j=1 j=1

J=1

(t,z) € [0,400) x 2, (1)

wi(t,z) = 0, (t,x) € [—7,+00) x 0L,

ui(s,x) = ¢i(s,x), (s,z) € [-7,00 xQ, i=1,2,...n,

burada n sinir aglarindaki néronlarin sayisidir; x = (1, Z2,...,7,). € Q C R™ ve Q =
{x = (x1, 29,y )T ¢ ok < Uk = 1,2,...,m} O piiriizsiiz simira sahip sinirli kom-
pakt bir kiimedir ve R™ uzayinda mes{) > 0 dir.u;(¢,x) x uzaymnda, t zamanda i inci sinir
birimi ile iligkili durum degiskenini gostermektedir;d; > 0 i inci birimin ag ve harici girdiler-
den izole oldugunda dinlenme durumunu sifirlama oranini gosterir; a;;(t) ve b;;(t) sirastyla t
zamanda bulanik geri besleme ve bulanik ileri besleme sablonunun elemanlaridir; o;j, 3;5, T;;
ve H;; sirastyla bulanik geri besleme MIN sablonu, bulanik geri besleme MAX sablonu,bulanik
ileri besleme MIN sablonu ve bulanik ileri besleme MAX sablonunun elemanlaridir; /\ ve \/
sirastyla bulanik AND ve bulanik OR islemlerini gosterir.y; girdiyi gosterir; ;(¢) t zamanda i
inci néronun sapmalarin gosterir; f;(.) t zamanda x uzayinda j inci néronlarin aktivasyon fonk-
siyonudur; Dy, = Dy (t,z) > 0 piiriizsiiz fonksiyonu i inci néronlar boyunca iletim yayilim
operatoriine kargilik gelir; 7;; 1 inci birimden j inci birimin akson boyunca iletim gecikmesine

karsilik gelir ve 0 < 7;; < 7isaglar.¢;(s,z)(i = 1,2,..,n), [-7,0] x  da siirekli ve sinirldir.



62

4.2. BULANIK HUCRESEL SiNIR AGLARININ KARARLILIK
ANALIZI CALISMALARINDA KULLANILAN YONTEM-
LERIN ANALIZI

Yukarida verilen modeller i¢in kullanilmis olan kararhilik analizi yontemleri asagidaki sekilde
incelenmigtir:

Model 1 - icin kullanmis olan kararhlik yonetimleri sunlardir:
e Lyapunov Kararlilik Teoremi, T. Yang, L. B. Yang, 1996 [106]

Model 2 - icin kullanmis olan kararhlik yonetimleri sunlardir:
e Lyapunov Kararlilik Teoremi, T. Huang, 2007 [94], J. Wang, J. G. Lu - Chaos, 2008 [91]
Model 3 - icin kullanmis olan kararhlik yonetimleri sunlardir:

e Lyapunov Kararlilik Teoremi, W. Han, Y. Liu, L. Wang, 2012 [50], Y. Kao, L. Shi, L. Xie,
H. R. Karimi, 2015 [107]

Model 4 - icin kullanmis olan kararhlik yonetimleri sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, Z. Liu, H. Zhang, Z. Wang, 2009 [76], C. Zhu, G. Bao, 2011
[54],J. Zhang, D. Ren, W. Zhang, 2006 [109]

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, K. Yuan, J. Cao, J. Deng, 2006

[97], M. Tan, 2010 [71]
e Lyapunov kararlilik teoremi ve Young Esitsizligi, Q. Zhang, W. Luo, 2009 [84]

e Lyapunov kararlilik teoremi, topolojik derece teorisi ve M-matris teoremi, Q. Zhang, R.

Xiang, 2008 [92]

e Degisken parametreler yontemi ve esitsizlik analizi telnigi, S. Zhong, Y. Long, X. Liu,

2006 [102]

e Tesadiif derecesinin devami teoremi ve esitsizlik teknigi, Q. Zhang, L. Yang, D. Liao,

2011 [55], Q. Zhang, L. Yang, D. Liao, 2012 [51]
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Model 5 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi, Y. Liu, W. Tang, 2004 [104], W. Ding, M. Han, 2008 [90]
e Lyapunov kararlilik teoremi ve Young Esitsizligi, Q. Zhang, W. Luo, 2009 [84]
Model 6 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi ve Young esitsizligi, S. Niu, H. Jiang, Z. Teng, 2008 [86]
Model 7 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Diirtii baslangi¢ kosullu gecikme diferansiyel esitsizligi ve M- matris teorimi, J. Liang,

K. Li 2009 [77]

Model 8 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Sabit nokta teoremi ve M- matris teorimi R. Wu, L. Chen, 2008 [89]
Model 9 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M-matris teoremi, T. Huang, 2006 [101]
Model 10 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, M. Tan, 2010 [65]
Model 11 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, S. Niu, H. Jiang, Z. Teng, 2010 [64]
Model 12 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, P. Balasubramaniam, M. S. Ali,

2010 [70]

Model 13 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, homeomorfizma haritalama prensibi ve lineer matris esitsizligi,

P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011 [52]
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e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, X. Li, R. Rakkiyappan, P. Bala-
subramaniam, 2011 [59]
Model 14 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi ve esitsizlik teknigi, K Jing, 2014 [43]

e Gecikme diferansiyel esitsizligi ve M-matris teorisi, G. Yang, Y. Kao, C. Wang, 2012
[108]

Model 15 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, P. Balasubramaniam, M. Kalpana,

R. Rakkiyappan, 2011 [57]
Model 16 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M-matris teoremi, bulanik mantik operatoriiniin 6zellikleri, negatif olmayan matrislerin
spektral yaricapinin 6zuzayi, gecikme diferansiyel esitsizligi kullanilmistir, S Long, Q

Song, X Wang, D Li, 2012 [49]
Model 17 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M-matris teoremi, negatif olmayan matrislerin spektral yaricapinin 6zuzayi, sabit nokta

teoremi, 2005 [103]
Model 18 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Kuadratik dig biikey birlestirme yontemi, karsilikli dig biikey yaklasimi , Jensen integral

esitsizligi, lineer digsbiikey kombinasyon teknigi ,C. Zheng, Y. Wang, Z. Wang 2014 [44]
Model 19 - kararhlik icin kullamlmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov Kararlilik Teoremi, T. Huang, M. R. Sol, 2006 [99]
Model 20 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e M-matris teoremi, Q. Song, J. Cao, 2008 [93]

Model 21 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
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e Lyapunov kararlilik teoremi, topolojik derece teorimi, M-matris teoremi, K. Li,Z. Li, Q.
Song, 2007 [96]
Model 22 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Diirtiisel baslangi¢ kosullu bir integro diferansiyel esitsizligi, M-koni ve negatif olmayan

matrislerin spektral yaricapinin 6zuzayi, X. Wang, D. Xu, 2009 [79]
Model 23 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Diirtiisel baslangi¢ kosullu gecikme diferansiyel esitsizligi ve M matris teoremi Z. Li, K.

Li, 2009 [74]
Model 24 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararhilik teoremi, L Chen, H Zhao, 2008 [87], H. Zhao, N. Ding, L. Chen -
Chaos, 2009 [78]

Model 25 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Difiizyon katsay1 matrisinin daha rahatlatic1 kosul altinda yeni bir L operator esitsizligi,

ve M- matris teoremi, S.Long, D. Xu, 2011 [63]
Model 26 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi ve stokastik analiz teknigi, Q. Gan, R. Xu, P. Yang, 2010 [69]
Model 27 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, stokastik analiz ve diferansiyel esitsizlik teknigi, P. Xiong,

L. Huang, 2013 [48]
Model 28 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi ve 1t6’s formiilii, L. Chen, R. Wu, D. Pan, 2011 [60]
Model 29 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M- matris teoremi, Q. Zhang, L. Yang, 2011 [58]
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Model 30 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M-konisi 0zellikleri, negatif olmayan matrislerin spektral yaricap 6zuzay1, Lyapunov ka-

rarlilik teoremi, It6’s formiilii, 2013 [47]
Model 31 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, P. Balasubramaniam, V. Vemba-

rasan, R. Rakkiyappan, 2011 [62]

Model 32 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, Y. Hou,T. Liao 2007 [95]
Model 33 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, P. Balasubramaniam, M. Syed Alj, S. Arik, 2010 [72]
Model 34 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi, H. Yang, L. Sheng, 2009 [73]
Model 35 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ve lineer matris esitsizligi, M. Syed Ali, P. Balasubramaniam

2011 [53]
Model 36 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Lyapunov kararlilik teoremi ve esitsizlik teknigi, X. Zhang, K. Li, 2010 [67]
Model 37 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e M- matrisin 6zelligi kullanilarak yeni bir L operator esitsizligi ve diferansiyel esitsizlik,

S. Long, D. Xu, 2014 [45]
Model 38 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
e Gecikme diferansiyel esitsizligi ve M-matris teorisi, K. Li, 2010 [65]

Model 39 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:
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e Lyapunov kararlilik teoremi, P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011
[61]

Model 40 - kararhlik icin kullanmis olan yontemler sunlardir:

e Lyapunov kararlilik teoremi ,A Wu, C Fu, 2010 [68]

4.3. BULANIK HUCRESEL SiNiR AGLARININ KARARLILIK ANALIiZINDE
LYAPUNOV TEOREMI KULLANILAN CALISMALARIN ANALIZI

Literatiirde BHSAlar i¢in yapilmis olan kararlilik analizi ¢calismalarinda Lyapunov Teoremin-
den faydalanan ¢aligmalar ve herbir ¢calismada kullanilan Lyapunov Teoremleri asagidaki gibi-

dir:

Model 1 icin kullanilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(T Yang, L Yang, 1996)[106]

MN
1 *
V(z) = gzpﬂfﬁj — ;7| >0
j=1

Model 2 icin kullanilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(T. Huang, 2007)[94]

n

n t n n
V) = > b)) + Z/ I\ i fiws(s) + 5" = )\ g fizs]
i=1 i=1 YT =1 j=1
+H\/ Biifiyi(s) + 237 =\ By (X ds
j=1 j=1
(J Wang, JG Lu - Chaos,2008)[91]
V(t) = / D Xillvi(t, )P
Q=1

et ds] d:

t

> (o] + |5ij|)Fj2/ Juj(s, @) — u;"|?

j=1 t="ij
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Model 3 icin kullanilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(W Han, Y Liu, L Wang, 2012)[50]

Vet = TR+ [ QS

n x,(t)
V() i) = T Pa(t) +26% / 5o fu(s)ds
k=170
t
+f EEACOICHEON
t—7(t
(Y Kao, L Shi, L Xie, H R Karimi, 2015) [107]
t

V(e(t) ti) = eMaT(t)Pa(t) + / o 1T (2(5))QS (x(5))ds

t—7(t)

0yt
+// P2 (s)Ra(s)dsdf
—dJito

Model 4 icin kullanilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(K Yuan, J Cao, J Deng , 2006)[97]

V) = om0+ [ ()@l ds

(Q Zhang, R Xiang, 2008)[92]
n n t
V(tz) = Y [+ (ailk; + |agll + |5z‘j’lj)/t |2;(s)|ds]
j=1

i=1 —75(¢)

(M Tan, 2010)[71]

Vitz) = S w2t + Y —2 /t ()¢3(zi(3))d8.
i=1 i=1 t=i(t

L= p
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(Q Zhang, W Luo, 2009) [84]

= S et 6) — i, ”t+2|aw|/ Fy(ay(s
=1
x M) g 4 Z |laij| + |bi;])
j=1

t
X/ ( )‘gj (5(5,0)) = g;(2;(s, )| AT ds]
t—T]' t

(C Zhu, G Bao, 2011) [54]

V(t) = mazici<a{|zi(t)]}

(Z Liu, H Zhang, Z Wang, 2009) [76]

V(z(t)) = Vi(z(t)) + Va(x(t) + Va(2(t)) + Va(z(?))

Vi(z(t) = ™ Zpiﬂ%z(t)

— filz(s,0)I

) = [ e+ [ ) Qualals)is

/ / ek i(s)dsdf
—7 J 40
0 t
= h / / 531 (5) Zyi(s)dsdh
—h Jt+0

(J Zhang, D Ren, W Zhang, 2006) [109]

Viy(t) = Zm% |e“+Z / e 18D ()1 as
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Model 5 icin kullanilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(Y Liu, W Tang, 2004)[104]

WW»=§}M®W+lem%m@®%ﬁ—A%MN

+| \/ Bij [i(y;(s) + 57 \/ Bij fiwi"|] A ds
j=1

(W Ding, M Han, 2008) [90]

Vi) = 5 sz{ez Jexp(put) + ,1 (@ =)+ i(@‘j — cij)’

' =1 i

N@+Z+Z—wm%<WMM@<nM@r

0; “ Pij

+ Z %Sgn[(ﬁij = Big)es(t) fi(y;(t = 7))](Byy — Biy)”
+ZWMH%D1”[H#MWMWMMM

(Q Zhang, W Luo, 2009) [84]

ai;)?

n n t
Zli“xi( —a My |%’|/ w| fi(x(s)) = f3(2;) T ds
' j=1 t=T;j

+Z ‘az‘j’ + ’bz]’ / x|g](x]( )) _ gj(wj*ﬂ?"e)\(s-ﬁ'j)ds]

Model 6 icin kullanmilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(S Niu, H Jiang, Z Teng, 2008)[86]

Vit z) — %Zwiﬂxi(t)

+Z”j/tT_(t)X’aij(%_1 (8)?\ + 1B (57 (5))] 25(s)["ds]

= 7i(p571(s))
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Model 10 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(M Tan, 2010)[65]

3
Vo= Zm.
1=1

Vi = TPyt = Y pw(0),

Model 11 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(S Niu, H Jiang, Z Teng, 2010) [64]

Vi) = 5[ SwleaY [ [ k@64

+|8i; (6 + 8)|)l”)\jh”uj2l(s, x)dOds]dx

Model 12 icin kullamilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(P Balasubramaniam, MS Ali, 2010) [70]

V(t) = Vi(t) + Va(t) + Va(t) + Va(t) + V5(t)

Vi(t) = /QZp,'ziz(t)dx,
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V() — /Q[/ttT )Ry (s ds+/7/t+9 5)dsd6]d
Vy(t) = /Q[/tth §) Rz (s ds+/ /w 5)dsdf]da,

Vi(t) = //t $))Q1g(z(s))dsdx,

//th $))Qag(2(s))dsdz.

Model 13 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(P. Balasubramaniam, M. Kalpana, R. Rakkiyappan, 2011) [52]

Vi(t) = D/ 5)ds|" Ply D/

i) = [ "0+ [ 5 0

Va(t) = / / $)Z1(s)dsdb,
-7 t+0

Vi(t) = // $)Zay(s)dsde,
—0 t+6
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w@=:2m/' / 2(y5(s))dsdo,

Vs(t) = o /ta/ s)dsd,

w - [, { ek
/;[u $)Toaif(5)dsdlu.

(X Li, R Rakkiyappan, P Balasubramaniam, 2011 [59])

V(t) = Vi(t) + Va(t) + Va(t) + Va(t)

Vi(t) = D/ s)ds]" Ply /

= sz yi(t i/_g i(s)ds),

Vs = T($)Qy(s)ds t T($)Qqy(s)ds t T($)Qsy(s)ds
O = [, 7O [ e [ 6o
+/t_t_ayT(s)Q4y(s)ds + /t_T(t)yT(s)Qg,y(s)ds,

Vi(t) = / / $)Z1y(s dsd6+h2/ / $)Z2y(s)dsdb
—0 t+6 ho +9
+(hy — hy) / / $)Z3y(s dsd9+0/ / $)Z4y(s)dsdo,
ha t+9 —0 t+6
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Model 14 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(K Jing, 2014)[43]
n t
V(t) = / Z Nil|zi(t, )% + (1 — ’y)l/ d;e® 1) | 2,(s, )| ds
Q i=1 t—30;(t)

L1 &
K> |
j=1"1=

— (v (s, 2))|*ds]dz

( )(|Cz‘j04z‘j| + 08552 £ (u (s, )
Tij t

Model 15 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(P. Balasubramaniam, M Kalpana, R Rakkiyappan, 2011)[57]

Vi(t) :[qw—A[d@@FHdw—A[d@@]

_ gpxei(t) —a [ etspisy,
Va(t) = /ttaeT(S)We(s)ds,
Vi(t) = a/tta/ateT(s)Ne(s)dsd(‘),

Va(t) = iqja/ooo ki (0) /t;cﬁjQ(S)de@,



toro e(6 —7(0)) ! Ty Tio
Vs =
" /0 /9—7(9) [ é(s) ] [ x T :|

Vs(t) = / OTkj(e) /t;éT(s)ngé(s)dsdH,

/ / / - s)dsdAdf

Model 18 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(C Zheng, Y Wang, Z Wang 2014)[44]

5

Vity(®) = S Vilty(t)

i=1

Viltu®) = b= D [y Pl =D [ yls)is

Va(t,y(t) = /t_ y(S)TQ1y(8)ds+/t_ y(5)" Qay(s)ds
+/t o y(S)TQ3y(s)ds+/lt (t)g(y(s))TQ49(y(8))ds

Vit () — // YT Qsy(s)i(s) T Qui(s))dsdd

+ Ty — T1 / / Q?y TQSy( ))dee
—T2 t+6
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Va(t,y(t)) = /t ) / / )T Qoy(s)dsdBde
/t o / / )T Q105(s)dsdBde

—HT/—U/H-@ ) Quy(s) + 97 Quay(s))dsdd

+/t_a ()" Qusy(s)ds

Vit y(t) = Zn] / / yi(5))dsdo

Model 19 icin kullamilan Lyapunov Fonksiyonlari:

(T Huang, M R Sol, 2006)[99]

V(t) :V($1,$2,... Z|$Z Z ,

Model 21 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(K Li,Z L1,Q Song, 2007)[96]

= Zli[yi(t) + ZFJ(\%\ + |5ij’)/0 ooeasKij(S)(/t_ y;(r)dr)ds]

Model 24 i¢in kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(L Chen, H Zhao, 2008)[87]

V(y(t),t) = eMmazicica{pily:(t)]}
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(H Zhao, N Ding, L Chen, 2009)[78]

V(y(t),t) = eMmazi<i<pyi®(t)

Model 26 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(Q Gan, R Xu, P Yang, 2010)[69]

V(t,v(t,z)) = /Q(Vl(t, v(x,t)) + Va(t,v(z, ) + Va(t,v(z, t)))dz
Vi(t,v(t, x) Ze%t 2(

Vo (t, v(t, x) / e (£ (u;(s, ) — fi(u;™))3ds,

i=1 j=1 75 (t)

n n

t
Wt = (1933 [ sl L+ 115 + )
t—7;5(t

i=1 j=1

v (s, z)ds.

Model 27 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(P Xiong, L Huang, 2013)[48]

= Z lyi ()

Model 31 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:
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(P. Balasubramaniam, V. Vembarasan, R. Rakkiyappan, 2011) [62]

V(t,ur) = Vit,ur) + Valt, ur) + Va(t, ur) + Va(t, ur) + Vs(t, ur) + Ve(t, ur)

+Va(t, ur)
T
u(t) Py P P u(t)
‘/i(t, UT) = Lt_a u(s)ds P12T PQQ P23 ftt_a u(s)ds
u(t —7(t)) Py Pyl Py u(t —7(t))
- T - -
u(s) Qu Q2 . Qu u(s)
u(s — h) Q' Qn .. Qu u(s —h)
Vg(t, u.r) _ /t_h . . . . . ds
L u(s—(w=1h) | | Qn’ Qu-1’ . Qu | [ uls = (w—=1)h) |

t u(s) Ryy Rz Ru u(s)
Va(t,uy) = /T(t g((u(s))) Riy’ Ry Roz | | g((u(s))) | ds
u(s) R31” Rz Rss u(s)

i—)h
Vit = hZ/ ) / 5)dsdd
t—1i

Ve(t,u,) = / / ))dsd6
t—p
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t
Va(t,u,) = / / s)Uyu(s dsd9+/ u” (s)Usu(s)ds
t—o t—o

Model 32 i¢cin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(Y Hou,T Liao 2007)[95]

V(2) = Vi(2) + Va(z) + Vs(2)

Model 33 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:
(P. Balasubramaniam, M. Syed Ali, Sabri Arik, 2010 )[72]

VIt x(t) = Va(t, 2(t)) + Va(t, x(8)) + Va(t, x(t) + Vi, (1))

Vilt,z(t)) = o' ()Px(t),

Va(t,x(t) = Z /t (5)Qp(s)ds,

Vit a(t) = 3 / J7 (@ (s)) Ref (2(s))ds,

k=1 Y =Tk (1)
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Vita(®) = Yn / i / C HT(5) Sy (5)dsdd

Model 34 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(H Yang, L Sheng, 2009)[73]

V(z(t),t) = 27 (t)Px(t) + /t_ o 27 (5)Qx(s)ds + /t_ " f(x(s))Rf (2(s))ds.

Model 35 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(M. Syed Ali, P. Balasubramaniam 2011)[53]

Vit x(t)) = Va(t, 2(t)) + Va(t, (1)) + Va(t, x(t)) + Va(t, (1))

Vi(t,z(t)) = =" (t) Pa(t),

r

Vo(t,z(t)) = Z ! /t o 27 (5)Qrx(s)ds,

l—Tk*

r

-2 / )Tk f ((s))dsdb.

Pr)

Model 36 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:



81

(X Zhang, K Li, 2010)[67]

Vi(t) :/Gvf(t,a:)dx

Model 39 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:

(P Balasubramanian, M Kalpana, R Rakkiyappan, 2011)[61]

V() = /;UT(S)MU(s)dH /:UIUT(S)NW(S)dS

+ /ttpuT(s)Mlu(s)ds—i— /tt@ o7 (s) My (s)ds,

Vi(t) = 7/0 /t @T(S)Elij(s)dsdg—l—p/o /t u” (5) Eyti(s)dsdd,

—7 Jt+0 —p Jt+0

m

Va(t) = Z(hl)j /0°° k;(9) /t_eij(vj(s))dsdG

J=1

+ Z(hz)z‘ /000 ki () /te g:2(ui(s))dsd,



Vi(t)

Vs(t)

Va(t)

[

AL

[

oL
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T

(6)) Ry Ru

QQQU deG-'-/ /
—71 Jt4+0
s)Thu(s dsd@—l—aQ/ /
t—o2

Model 40 icin kullamlan Lyapunov Fonksiyonlari:
(A Wu, C Fu, 2010)[68]

= /Z)\i“w(t’x”%m
Qg

n t
+ (e (O] + 185 (1)), / luj(s, ) — u;*|2e2 0+ ds]dw
j=1 t—,

ij

w0—o0) | [ on Qu
US) * Qag i

* R

R22U

)dsdb,

s)Tyv(s)dsdd.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu boliimde, elde edilen verilerden faydalanarak cesitli analizler yapilacaktir. BHSA’larin ka-
rarlilik analizi ile ilgili yapilmis tiim calismalarin yillara gore dagilimi, ele alinan kararlilik
analizi tiirline gore dagilimi, analizlerde kullanilan yontemlere gore dagilimi tablolar halinde

verilecektir.

[lk tabloda bulanik hiicresel sinir aglarmnin kararhilik analizi ile ilgili 1996-2015 yillar1 arasinda
yapilmig tiim c¢alismalarin yillara gére dagilimi verilmistir. Bu alanda en yogun calismanin
yapildig1 yillar 2006-2011 yillart olup, 14 ¢alisma ile 2009 yili en ¢ok calismanin yapildigi

yil olmustur.

Ikinci tabloda bulanik hiicresel sinir aglarinin kararlilig1 alaninda yapilmis calismalar kararlilik
tiirlerine gore simiflandirilmistir. Tablodan goriilecegi gibi bu alanda en cok iistel kararlilikla

ilgili caligmalar yapilmisgtir.

Kararlilik analizinde en ¢cok kullanilan yontem Lyapunov kararlilik teoremi olmustur. Lyapunov

kararlilik teoremi sonrasinda en ¢ok kullanilan diger yontem M-matris teoremi olmustur.
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Yil

Yapilan ¢alisma sayisi

1996

1

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

[cJJRVSIEN I} S Nl ol el ol Rl Bl Rev)

2009

[
N

2010

O

2011

—
[\

2012

2013

2014

2015

—| W | W

Tablo 5.1: Yillara gore yapilan ¢alisma sayisi.

Kararlilik Tiird

Referans

Global Kararlilik

[106], [110]

Global Asimptotik Kararlilik

[44], [46], [52], [53], [54], [56], [57], [59], [61],
[62], [65], [72], [92], [108]

Global Ustel Kararlilik

[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]

e e e |

Ustel p-Kararlilik

[45], [58]

Ortalama Kare Ustel Kararlilik

[60], [80]

Robust Kararlilik

Hemen Hemen Kesin Ustel Ka-
rarlilik

]’
[70], [73]
[63], [78], [80], [87]

Tablo 5.2: Kararlilik tiirline gore yapilan calismalar.
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Kararlilik Analizi Yo6ntemi

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 esitsizligi

[71], [97], [65], [70], [52], [571, [59], [62], [95],
[53

—

M-matris Teoremi

[77], [89], [101], [108], [49], [93], [74], [63],
[58], [65], [45], [103]

e e | e b | b

Diger

[102], [55], [51], [44], [79]

Tablo 5.3: Kararlilik analizinde kullanilan yontemler.
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Bu tez calismasinda bulanik hiicresel sinir aglarinin kararliligi ile ilgili literatiirde ilk ¢calismanin
yapildig1 1996 yilindan 2015 yilina kadar yapilmis tiim caligmalar incelenmistir. Calismalarda
kullanilmis bulanik yapay sinir ag1 modelleri siniflandirilarak, toplamda 40 farkli model ¢ikaril-
mistir. Daha sonra herbir model i¢in kararlilik analizinde kullanilmig yontemler sunulmustur.
Buradan bulanik hiicresel sinir aglariin kararlilik analizinde en ¢ok kullanilan yontemin Lya-
punov kararlilik teoremi oldugu, Lyapunov fonksiyonlar: ile beraber farkli yontemler de kul-
lanilarak ve Lyapunov kararlik disinda farkli yontemler kullanilarak da bir ¢ok ¢alisma yapildig1
sonucu ¢ikarilmistir. Calismada ayrica Lyapunov kararlilik teoremi kapsaminda kullanilan Lya-
punov fonksiyonlart model bazli sunulmustur. Dolayisiyla bu calisma bugiine kadar bulamk
hiicresel sinir aglarinin kararlilik analizinde kullanilmig tiim Lyapunov fonksiyonlarini icermesi
bakimindan bu alanda yapilacak yeni calismalar i¢in fayda saglayacak nitelikte bilgiler sunmak-
tadir. Ayrica bulanik hiicresel sinir aglarinin kararhilik analizi ile ilgili glinlimiize kadar yapilmig
tiim calismalarin yillara gore sayilarim ve yapilan caligmalar kararlilik analizi tiplerine gore

dagilimin1 sunmas1 bakimindan detayl bir survey ¢alismasi olmustur.
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