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Nida KAVAK
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Fen Bilimleri Enstitiisi

Elektronik-Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali

2009, Sayfa: 99

Kaos, dogrusal olmayan dinamik sistemlerde ortaya cikan karmasik ve zamanla tahmin
edilemeyen davraniglar olarak tanimlanabilir. Biyolojik hiicreler genellikle kaotik karakteristiklere
sahiptir ve son yillarda biyolojik hticrelerin kaotik davranislari modellenmeye calisiimaktadir.
Kaotik yapay hucrelerin gecici rejim karakteristikleri, yerel minimum probleminin ¢6zimi icin
yararh sonuclar Uretebilmektedir. Kaotik yapay sinir aglarinin, sistem modelleme ve denetimindeki
performansi incelenmeye baslanmis olmakla birlikte kaotik YSA modelleri ve egitim algoritmalar
halen karmasiktir ve agin dinamik karakteristikleri ile 6grenme algoritmalarinin daha ayrintili

analizine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda, kaotik hiicrelerin gesitli yontemlerle kaotik davranislari incelenmistir.
Tek girisli - tek cikisli ve gok girisli - cok ¢ikish olmak uzere iki farkh dogrusal olmayan dinamik
sistemin diz ileri beslemeli, 6z geri beslemeli, tam geri beslemeli ve kaotik yapay sinir aglari ile
modelleme performansi belirlenmistir. Kaotik YSA modellerin, ileri beslemeli YSA modellere gére

daha az girise ihtiya¢ duymakla birlikte sistem modellemede etkili oldugu belirlenmistir.

Anahatar Kelimeler: Kaotik sistemler, kaotik hiicre, kaotik yapay sinir aglari, sistem modelleme.
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Master Thesis

ANALYSIS OF CHAOTIC NEURAL NETWORKS AND
SYSTEM IDENTIFICATION

Nida KAVAK

Firat University
Graduate School of Natural Applied Sciences
Department of Electronics and Computer Education

2009, page: 99

Chaos can be defined as a complex and unpredictable phenomenon which occurs in
nonlinear dynamic systems. Biological neurons generally have chaotic characteristics and, in recent
years, the chaotic response of chaotic neurons has been studied. Transient response of chaotic
neurons could be beneficial to overcome the local minimum problem. In the last decade,
identification and control of nonlinear dynamic systems using chaotic neural networks were studied
however, chaotic neural network models are highly complex and the detailed analysis of dynamic

characteristic of the network and training algorithms is required.

In this thesis, chaotic responses of the chaotic neurons are determined using the various
methods. Identification performance of the various neural network models such as feedforward,
self feedback, fully recurrent and chaotic neural network is determined for two different nonlinear
dynamic systems which are single input-single output and multiple inputs-multiple outputs. Chaotic
neural network model needs less input than the feed forward neural model and it is shown that they

can be effectively used for system modeling.

Keywords: Chaotic systems, chaotic neuron, chaotic neural network, system identification.
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1. GIRIS

Dogrusal olmayan sistemlerin zamanla tahmin edilemeyen davranis gdstermesi
kaos olarak adlandirilmistir. Kaos teorisi bilimsel bir disiplin olarak 1960°h yillarda
Edward Lorenz’in hava tahmini icin topladigi verileri kullanarak meteorolojik sistemleri
Klasik Lorenz Esitlikleri ile bilgisayar ortaminda modellemeye calismasi ile ortaya
cikmistir [1]. Edward Lorenz, bilgisayarin buldugu sicaklik degerlerini bir grafikte
goOsteren hava tahmini programi hazirlamistir. Programinda birbirine ¢ok yakin farkl
baslangic degderlerinin, zamanla birbirinden uzaklastigini fark etmistir. Baslangic
sartlarinin 6nemini gosteren, ilk bilimsel ¢alismay1 Lorenz yapmistir.

Zamanla tahmin edilemeyen davranis gosteren sistemler, kaotik sistemler olarak
adlandiriimistir. Kaotik sistem, ilk kosullara biytk hassasiyetle bagimli bir sistemdir [2].
Birbirine ¢ok yakin iki noktadan baslayan yoriingeler, daha sonra ayni yonde gitmeleri
gerekirken, kaotik sistemlerde bu yoriingeler zamanla uzaklasmakta ve kestirimi imkansiz
hale gelmektedir. Bir sistemin kaotik bir davranis gostermesi dis etkenlere bagli degildir,
sistemin kendi i¢ dinamigi ve baslangic sartlari ile ilgilidir. Kaotik sistemler ve kaotik
isaretler;

» Zaman boyutunda duzensiz davranis gosterirler,

» Baslangi¢ sartlarina hassas bir duyarlilik gosterirler,

» Sinirsiz sayida degisik periyodik salinimlar ihtiva ederler,

o GUrdltd benzeri genis gli¢ spektrumuna sahiptirler,

» Genligi ve frekansi tespit edilemeyen ancak sinirl bir alanda degisen isaretler ihtiva

ederler [3].

Kaosun en belirgin 6zelligi olan baslangic sartlarina bagimlihigu, ilk olarak Poincaré
ortaya atmistir. Henri Poincaré bu olguyu sdyle agiklamistir: *...baslangi¢ sartlarindaki ¢ok
kicuk farklar, sonuc¢ olgusunda ¢ok biyiik farklar meydana getirmektedir. Baslangictaki
kiicik hata, daha sonra devasa bir hatayr meydana getirmektedir. Kestirim imkansiz hale
gelmekte ve rastlantisal bir olguya sahip olmaktayiz [4].

Kaos, literatirde karmasa ve kargasalik olarak kullaniimasina ragmen, kaotik
sistemler karmasiklik veya kargasa olan sistemler degildirler. Karmasik olan sistemler
hichbir durumda davranislart kontrol altina alinamayan sistemlerdir, cunki baslangig

kosullarina bagl degillerdir. Halbuki kaotik sistemler kontrol altina alinabilen sistemlerdir.



Bilim dinyasinda ylzyillarca doganin determinist (gerekirci) oldugu disuncesi
yaygindi. E§er bir doga olayr matematiksel olarak modellenebilirse, basit bir neden sonug
iliskisi ile gelecekteki durumunun her zaman tahmin edilebilecegi dustniliyordu. Kaotik
sistemlerde ise sistemin gelecekteki durumu tahmin edilemez. Karmasik sistemlerin
dogada ve glnlik hayatta Ornekleri mevcuttur. Dogada karmakarisik davranisin
g6zlemleri, giines sisteminde uydularin dinamigi, gokle ilgili maddelerin manyetik alaninin
zaman gelisimi, cevrebilimde nufus buylmesi, hareket potansiyellerinin dinamigi ve
molekdler titresimleri kapsar. Karmakarisik sistemlerin giinltik Ornekleri hava ve iklimi
kapsar [5].

Gunumuzde bilim adamlari, kaotik davranisin, bilimin tim alanlarindaki
deneylerde ve bilgisayar modellerinde gdzlenebilecegini kavramislardir. Gerekli olan,
sistemin dogrusal olmamasidir. Simdiye kadar yapilmis olan deneylerdeki glrultl veya
hata olarak adlandirilan davranislarin, kaos terimi ortaya ¢iktiktan sonra tekrar
degerlendirilmesi glnumiizde yaygin bir sekilde yapilmaktadir [6]. Dogrusal olmayan
sistemlerde kaosun aranmasi icin bazi sartlar vardir. Surekli zamanli bir sistemde bu sart
sistemin derecesinin U¢ olmasi ve sistemin hareket denklemlerinde dogrusal olmayan
eleman icermesidir. Ayrik zamanl bir sistemde ise sistemin dogrusal olmamasi kaosun
aranmasl icin yeterlidir. Sartlar saglansa bile sistemin kaotik davranis gosterecedi kesin
degildir. Sistem kaotik davranis gosterebilir veya gostermeyebilir. Kaosun gosterilmesi
icin farkli yontemler vardir [7].

Insan beyninin calisma prensibini yapay olarak modellemeyi amaclayan Yapay
Sinir Aglart (YSA); nesne/goriintii tanima, sinyal isleme, ariza analizi ve tespiti, sistem
tanillama (modelleme) ve denetimi ve bunun gibi cesitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmis ve kullanildi§i alanlardaki problemlerin ¢6zimine yeni
yaklasimlar getirmistir [8]. Hayvanlar zerinde yapilan elektro fizyolojik deneyler, kaos
dinamiginin gercek néronda var oldugunu ve sinirsel aglarin néron faaliyetinde 6nemli bir
roli oynadigini kanitlamistir [9]. Kaotik dinamiklerin néronlar ve yapay sinir aglarinda var
oldugu ve belirli islevler oynadigi bildirilmistir [10].

Genellikle biyolojik hticreler geri beslemelidir ve gecici veya kalici rejimde kaotik
karakteristiklere sahiptir. Kaotik ndronlarin bir araya getirilmesiyle olusturulan yapay sinir
aglari Kaotik Yapay Sinir Aglari olarak adlandiriimistir. Kaotik néronlar, harici girisler ile
diger kaotik noronlardan gelen geri besleme girislerinin toplaminin aktivasyon
fonksiyonundan ciktisidir. Bazi degisiklikler yapilsa bile énceden hazirlanan bu kaotik
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néron modellerini sinir agina uygulamak hala karmasiktir ve néron kendisi ve 6grenme
algoritmasinda daha fazla dinamik karakteristige ihtiya¢c duymaktadir [11]. Son yillarda
sinir aglarinin kaotik dinamiginin incelenmesi etkin bir alan olmustur. Bu incelemelerin
bircogu modellerin dinamik yapisinin tanimlanmasiyla ilgilidir [12,13,14]. Digerleri ise
kaotik dinamiklerin uygulamalari ve rolleri ile ilgilidir [15,16,17].

Kaotik hicrelerin ve kaotik hiicrelerle olusturulan kaotik yapay sinir aglarinin
(KYSA) kaotik karakteristiklerinin, genellikle optimizasyon problemlerinin ¢zimi
uzerinde olumsuz bir etkisi vardir. Ancak, kaotik hiicrelerin gegici rejim karakteristikleri,
yerel minimum probleminin ¢6zima igin yararh sonuclar Gretebilmektedir [18,19]. Buna
ragmen, kaotik karakteristiklerin etkisi hentiz analitik olarak dogrulanmamistir. Bazi
optimizasyon problemlerinin ¢ozimi ile sistem modelleme ve sistemin adaptif kontroliine
yonelik bazi gelistirme calismalari yapilsa da kaotik hiicre ve YSA modelleri halen
karmasiktir, bu nedenle hiicrenin dinamik karakteristikleri ile 6grenme algoritmalarinin
daha ayrintili analizine ihtiyagc duyulmaktadir [11]. Diger taraftan, KYSA’lardan
uygulamada yararlanilabilmesi icin agin kaotik yoériingesinin uygun bir yontemle kontrol
edilmesi ve bir denge noktasinda kararli hale getirilmesi 6nemlidir. Son zamanlarda
yapilan calismalar kaosun kontrolu Gzerinedir. Kaos sisteminin kontrolii, kaotik sistemin
parametrelerinde az bir degisiklik yaparak kaotik sistemdeki Kkararsiz periyodik
yoringelerin dengelenmesiyle gerceklestirilmektedir [20]. Kaos kontrolu Gzerine cesitli
arastirmalar yapilmis ve disuk boyutlu kaotik sistemler igin kaos senkronizasyonu ve
geciktirilmis geri beslemeli kontrol gibi kaos kontrol yontemleri gelistirilmistir [21,22,23].
Daha karmasik sistemler icin ise kaotik pinning kontrol yontemi gelistirilmistir [24].

Bu calismada, surekli zamanli bir sistemde kaotik durum igin gerekli sartlarin ve
ayrik zamanl bir sistemdeki kaotik durum icin gerekli sartlarin neler oldugu incelenmistir.
Bir strekli zaman dinamik sistem érnegi (Dogrusal olmayan sarkac) kullanilarak sistemin
dinamik davranisini (periyodik, kaotik vs) gosteren yontemler aciklanmistir. Yapay sinir
aglarinin yapisi, gesitleri ve egitimi hakkinda bilgi verilmistir. Kaotik ndéronlarin yapisi
incelenmis ve matematiksel denklemleri cikartiimistir. Sistemin davranisini gdsteren
yontemlerle kaotik néronlarin davraniglari incelenmistir. Kaotik hiicrenin parametrelerinde
degisiklik yapilarak kaotik davranis kontrol edilmis, boylelikle kaotik ndéronlar kontrol
altina alinmistir. Duz ileri beslemeli, 6z geri beslemeli, tam geri beslemeli ve kaotik yapay

sinir aglarinin yapisi incelenmis, matematiksel denklemleri cikartiimistir. Bu yapay sinir



aglar tek giris - tek cikish ve ¢ok giris - ¢ok cikisli olmak tzere iki farkli dogrusal

olmayan dinamik sistem ile modellenme performanslari gosterilmistir.



2. KAOS

Dogrusal olmayan sistemlerin zamanla tahmin edilemeyen davranis gostermesi
Kaos olarak adlandirilmistir. Kaosun temel karakteristigi, sistemin gecmis davranisini
tekrar etmemesidir [25]. Dinamik sistemlerin 5 farkli durumlari bulunmaktadir.

(a) Sistemin davranisi bir denge noktasina gidebilir,

(b) sistem periyodik bir davranis gosterebilir,

(c) sistem periyodumsu (quasiperiodic) bir davranis gosterebilir,
(d) sistemin cevabi sonsuza gidebilir,

(e) sistem kaotik davranis gosterebilir [4].

Kaosun en ayirt edici 6zelligi, sistem aralarinda ¢ok kuigik fark bulunan iki komsu
noktadan baslatildiginda kolaylkla gorilebilir. Baslangic sartlarindaki bu ¢ok kiguk farkin
sadece bir 6lgiim hatasi meydana getirecegi diistiniilebilir. Ornegin, kaotik olmayan bir
sistemde bu belirsizlik, sonucun tahmininde zamanla dogrusal olarak artan bir hataya
neden olur. Oysa kaotik sistemler icin ise bu fark, zamanla Ustel olarak artar ve ¢ok kisa bir
zaman sonra sistemin durumu belirlenemez. Etkili denklemlerin dogrusal olmadigi zaman
meydana gelen bu olgu baslangi¢ sartlarina bagimlilik olarak bilinir [4].

Dogrusal olmayan sistemlerin kaotik davranis gostermesi az rastlanilan bir durum
degildir. Bir sistemin kaotik davranis gostermesi icin bazi sartlar bulunmaktadir. Sirekli
zamanl bir sistemin kaotik davranis gosterebilmesi icin;

(a) sistem en az ¢ tane bagimsiz dinamik degiskene sahip olmasi,

(b) hareket denklemleri dogrusal olmayan bir terim icermesi gerekmektedir.

Denklemler genelde asagida verilen bicimde ifade edilirler [4].

o, /dt = F, (%, % v X,)
dx, /dt = F, (X, Xy, ..., X,)

dx, /dt = F, (X, Xy, X,)

N en az 3 olmaklidir.



Ayrik zamanli bir sistemde ise sistemin dogrusal olmamasi sarti yeterlidir. Birinci
derecede olan ayrik zamanli bir sistemde bile kaos aranabilir. Sistemin kaos sartlarini
saglamis olmasi, sistemin kesin kaotik davranis gosterecegi anlamina gelmeyip sadece

sistemde kaotik davranis arayabilecegimizi ifade eder.

2.1 Kaosu Ortaya Cikaran Yontemler

Bir sistemin Kaotik olup olmadigini anlamaya yarayan birgok yontem
bulunmaktadir. Dogrusal olmayan sistemlerde kaos analizi yapmak ic¢in en ¢cok kullanilan
yontemler sunlardir:

—Yoriingenin izlenmesi (zaman serileri)
—Faz uzayinin incelenmesi (phase portrait)
—Lyapunov Ustleri
—~Poincare haritalama
—Glc¢ spektrumu
—Catallasma (Bifurcation) diyagrami.
Kaosu ortaya cikaran yontemleri anlatmak icin sonimlu ve sinlizoidal sarkagtan

yararlanilacaktir.

m Sarkacin katlesini,

| Sarkacin uzunlugunu,

W Sarkacin agirhgini,

@, Suren kuvvetin agisal hizini,
6 Sarkacin agisal konumunu,

@ Sarkacin agisal hizini gostermektedir.

Sekil 2.1 Basit sarkacin resmi



Sonumli ve sinuzoidal sarkaca ait denklemler 2.1° de verilmistir [4].

2
mIM+y?j—f +Wsin 6 = Acos(p 1) (2.1)

dt 2

Parametre sayisini azaltmak icin denklem tekrar yazilirsa;

2
M+(1)%+sin6?:gcos(a) t) elde edilir, (2.2)
q° dt D

dt2

g Sonum faktoérd,
g Sdiren kuvvetin genligi,
@, ise surme frekansidir.

Sarkacin disuk genlikli dogal acisal frekansi birim olarak alinmistir.

de/dt = —(1/q)w-sin & + gcos¢
do/dt = w (2.3)
dg/dt = v,

Denklem birinci dereceden yazilip, kaosun aranma sartlar tekrar gézden gegirilir.
Sistemimiz slrekli zamanh bir dinamik sistem oldugundan dolayr kaosun aranabilmesi icin

gerekli sartlar;
(a) sistemde en az (i¢ tane dinamik bagimsiz degisken olmasi,

(b) hareket denklemlerinde en az bir tane dogrusal olmayan terim bulunmasidir.
» Sistemin Ug¢ tane bagimsiz degiskeni w,8,¢ *dir.
 Sistemin dogrusal olmayan terimleri ise sin @ ve gcos ¢ 'dir
» Sistemin kaosa girip girmeyecegini belirleyen parametreleri ise g,w, ve q’dur.
Sistem incelenirken 2 parametre sabit olarak (w,=2/3, q=2) alinip 3.
parametredeki (g) degisimin, sistemin davranisini nasil degistirdigi incelenecektir.

Denklem sistemini ¢ozdurirken g=1 degeri igin sistemin periyodik davranis gosterdigi,



g=1.2 degeri i¢in ise kaotik davranis gosterdigi bilinmektedir [25]. Ydringelerin

izlenmesi yontemine gore g =1 ve g=1.2 icin w-t grafigi ¢izilir.

2.1.1 Yérungelerin izlenmesi Yontemi

x eksenine zaman, y eksenine durum degiskenlerinden biri girilerek cizilen
grafikte, sistemin kaosa girip girmedigine bakilabilir.

Sekil 2.2°de g =1’ degeri igin degiskenlerden w‘nin zaman ekseninde grafigi cizilmis

periyodik davranisi gosterilmistir. Sekil 2.3de (g =1.2) degeri icin degiskenlerden w‘nin

zaman ekseninde grafigi ¢izilmis ve kaotik bir dalga sekli gosterilmistir.

sdnimld ve Sindzaoidal Olarak Sirdlen Sarkagda g=1 degeri igin w-t grafigi
25 T T T

_25 1 | | 1 |
0 a0 100 150 200 250 300

t

Sekil 2.2 Sarkacin Periyodik davranisini yéringenin izlenmesi yontemi ile
gosteren w-t grafigi



Sdndmli ve Sindzoidal Olarak Soridlen Sarkagda g=1.2 degeri igin w-t grafigi
25 T T T T T

5L |
150 |1 | .
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_25 1 1 1 1 1
1] a0 100 150 200 240 300

t

Sekil 2.3 Sarkacin kaotik davranisini yériingenin izlenmesi yontemi ile
gOsteren w -t grafigi

2.1.2 Faz uzayinin izlenmesi yontemi

Durum degiskenlerinin birbirine gore davranislari cizdirilir. Eger sistem periyodik
ise, grafikte kapali bir ¢cevrim goralir. Buna limit cevrimi de denir ve sistemin periyodik
davranis gosterdigini belirtir. Karmasik bir sekil ortaya ¢ikmasi ise sistemin kaotik
oldugunu gostermektedir.

Sekil 2.4’de sarkacin periyodik davranisini faz uzaymnin izlenmesi yontemi ile
gosteren w-t grafigi izlenmektedir. Sekilde goruldigu gibi sarkag, periyodik bir davranis
gosterdigini belirten kapali bir ¢cevrim cizmistir. Sekil 2.5’de sarkacin kaotik davranisini
faz uzayinin izlenmesi davranisina gore gosteren w-t grafigi izlenmektedir. Sekilde

goruldigu gibi sistem karmasik bir sekil ¢izmistir, yani kaotik davranis gostermistir.



Sdndmld ve Sindzoidal Olarak Sirdlen Sarkacin g=1 igin B grafigi

Sekil 2.4 Sarkacin periyodik davranisini faz uzayinin izlenmesi yontemi ile
gosteren @-w grafigi

S0ndmlid ve Sindzoidal Olarak Sdrdlen Sarkacin g=1.2 icin 8- grafigi
25

_25 | | | 1 1 ~ | |

Sekil 2.5 Sarkacin kaotik davranisini faz uzayinin izlenmesi yontemi ile gosteren
- w grafigi
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2.1.3 Lyapunov ustleri

Bu yontem, dogrusal sistemlerde kullanilan 6z degerlere benzetilir ve literatiirde de
0z degerlerin dogrusal olmayan sistemlerdeki karsihgi olarak ifade edilmektedir [26].

Yontem temelde, birbirine ¢ok yakin iki noktadan baslayan yoériingelerin, birbirine
hangi yonde ne kadar yaklasacagini ve birbirinden ne kadar uzaklasacagdini niceliksel
olarak gosteren bir yontemdir. Lyapunov Ustlerinin hepsi negatif yoriingede ise sistem
kaotik olmayan bir davranis gosterecektir. Lyapunov Ustlerinden biri pozitif yoriingede ise
sistem kaotik bir davranis gosterecektir.

Sekil 2.6’da sonumlu ve sintizoidal olarak surtllen sarkagta g =1 igin Lyapunov
ustlerinin 3 tane grafigi cizilmistir. Sekilde Lyapunov Ustlerinin hepsi negatiftir ve sistem
periyodik davranis gostermektedir. Sekil 2.7°de s6nimli ve sinuzoidal olarak surilen
sarkacta g=1.2 icin Lyapunov Ustlerinin 3 tane grafigi cizilmistir. Sekilde Lyapunov
Ustlerinden bir tanesi pozitif yoringededir ve sistem kaotik davranis gostermektedir.

Grafigin cizilmesinde Matlab Lynch_2007 kullantimistir.

Sonimld ve Sintzoidal Olarak Sirtlen Sarkagda g=1 igin Lyapunoy Gstleri
Dz T T T
Wl |

E 01 H .

L7

DNzt .

>

2

= -|:|3 r N

j= 1

5,

o 04 .
06 - -
_D? | | 1 1 |

1] a0 100 140 200 250 300
t

Sekil 2.6 Sonlimlu ve sinlizoidal olarak surilen sarkagta g =1 icin 3 tane
Lyapunov Ustleri grafigi
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Sdndmld we Sindzoidal Olarak Surdlen Sarkacda g=1.2 icin Lyapunov dstleri
I:I2 T T T T T

ghh

0.1 K -

O2F -

O3+ i

Lyapunov Ustleri

0.4 K -

05 i
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_D? 1 1 1 1 1
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t

Sekil 2.7 S6nlmla ve sintizoidal olarak strlen sarkacta g =1.2 igin 3 tane
Lyapunov Ustleri grafigi

2.1.4 Poincare haritalama yontemi

Sistemin faz uzayi izlenirken belirli araliklarla sistemden 6rnekler alinarak elde
edilir. Bu yontemde, (n).dereceden stirekli zamanl dinamik bir sistem, (n).dereceden ayrik
zamanli dinamik bir sisteme dondstirilmektedir. Karmasik sistemleri daha basit hale
getirmek ve kararlilik analizi yapmak igin elverislidir [28].

EQer periyodik davranis gosteren bir sistem Poincare haritalama yontemi ile
incelenirse, sistem sabit bir noktada kalacaktir. Sistemin periyodu ile ayni zamanlara alinan
ornekler hep ayni noktada olacagindan sistem tek bir noktada gorilecektir. Sistem
periyodumsu ise Poincare haritalama yontemi ile incelendiginde kapali bir cevrim sekli
goralir. Kaotik sistemler ise Poincare haritalama yontemi ile incelendiginde gelisi guzel,
tahmin edilemeyen sekil gorilecektir.

Sekil 2.8’de sonumli ve sintzoidal olarak sirtilen sarkagta g =1 icin poincare

grafigi verilmistir. Sekilde goraldigu gibi sistem tek bir noktada kalmistir. Sistem
Periyodik bir davranis gostermistir. Sekil 2.9da sontmli ve sinuzoidal olarak surilen

sarkacta g =1.2 icin poincare grafigi verilmistir. Sekilde géruldiigu gibi sistem gelisi gtizel
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tahmin edilemeyen bir sekil elde edilmistir. Sistem kaotik bir davranis gdéstermistir.
Grafigin cizilmesinde Matlab Lynch_2007 kullantimistir.

Sondmld ve Sindzoidal Olarak Srdlen Sarkagda g=1 degeri igim Poincare grafigi
1 T T T T T T

S 05f . -

15+ .

Sekil 2.8 S6ntmlu ve sinlizoidal olarak surilen sarkagta g =1 igin poincare grafigi

Sondmld ve Sindzoidal Olarak Sirdlen Sarkacda g=1.2 degeri igim Paincare grafigi
1 T T T T T T

05F

2 05}

15f s .

Sekil 2.9 S6nimll ve sinlizoidal olarak sirtilen sarkacta g =1.2 i¢in poincare
grafigi
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2.1.5 Gug spektrumu ile gosterim yéntemi

Kaotik sinyallerle kaotik olmayan sinyallerin glc¢ spektrumlari ayni degildir.
Sistemlerin kaotik olup olmadigini belirlemek igin sistemlere ait sinyallerin gig
spektrumlarina bakilir. Kaotik sinyallerin gii¢ spektrumlarinda frekanslar arasi sigramalar
daha fazladir. Kaotik olmayan sinyallerde ise daha azdir.

Sekil 2.10’da sonuimlu ve siniizoidal olarak suriilen sarkagta g =1 igin gugc
spektrumu grafigi verilmistir. Sekilde durum degiskenlerinden w’nin guc¢ spektrumu
cizilmistir. Sekil 2.11°de sonimli ve sindizoidal olarak surillen sarkagta g =1.2 icin glgc
spektrumu grafigi verilmistir. Sekilde durum degiskenlerinden w’nin guc¢ spektrumu
cizilmistir. iki sekli kiyasladigimiz zaman, kaotik sinyalin gii¢ spektrumunda daha fazla

sigrama gorilmektedir.

]
Sdndmld we Sindzoidal Olarak Sardlen Sarkagda g=1 igin Gig Spektrumu
450 T T T T T T T T T
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Giig Spektrumu
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a & 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekans

Sekil 2.10 Sonumlu ve sintizoidal olarak surulen sarkagta g =1 igin gli¢
spektrumu grafigi
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Sdnidmld ve Sindzoidal Olarak Sirdlen Sarkagda g=1.2 igin Gig Spektrumu
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Sekil 2.11 Sénumli ve sintizoidal olarak surtlen sarkacta g =1.2 igin gulgc
spektrumu grafigi

2.1.6 Catallasma diyagram yontemi

Simdiye kadar anlatilan yontemlerde ya durum degiskenlerinin zamana gore
grafikleri ya da durum degiskenlerinin birbirine gore davranislari cizdirilmistir. Yani
parametrelerle ilgili herhangi bir grafik cizilmemisti. Bu yontemde ise durum
degiskenlerinden birinin parametrelerden birine gore davranisi cizilerek, sistemin davranisi
incelenecektir.

Sekil 2.12°de sonimliu ve sinlizoidal olarak suriilen sarkacin ¢atallasma diyagrami
grafigi verilmistir. Sekilde goruldigu gibi; g parametresinin [0.9 — 1.1) arasindaki
degerlerinde sistemimiz kaotik degildir ve tek bir denge noktasi vardir. Sistem bu denge
noktasina yaklasarak orada sabit kalir. Sistem periyodik bir davranis géstermektedir. g
parametresinin [1.1-1.2) arasindaki degerleri icin iki denge noktasi vardir ve sistem
herhangi bir denge noktasina yaklasarak orada sabit kalir. Sistem periyodumsu bir davranis

gOstermektedir. g parametresinin [1.2-1.3) degerinden sonra sistem kaosa girmistir ve

davranisi kestirilemez.
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20 Bifurcation Diagram

P

2,07 N

— yd A
s .-' 3
£ - :
= | .
= 1,0 .
@ :
£ g
Qo -
0,0+ .
-1,0= T T T T T T T
0,49 1,0 1,1 1,2 1,3 1.4 1.4

g

Sekil 2.12. Sonumli ve sintizoidal olarak surtilen sarkacin ¢atallasma diyagrami
grafigi [29]

2.2 Kaos Kontrolu

Kaos kontrol algoritmalarini iki ana bolime ayirabiliriz; geri beslemeli yontemler,
geri beslemesiz yontemler [30]. Geri beslemeli yontemlerde, yoriingeler faz uzayinda
incelenir ve istenilen modda ¢alismayan yoriingeler geri besleme islemleri ile istenilen
yoriingeye getirilirler. Geri beslemesiz yontemde ise sistemin yapisi degistirilir. Sekil
2.13’de Henon haritasinin kaos durumunun kontroli verilmistir. Sistem n=200 degerine
kadar kaotik davranis gostermistir, n>200’den sonra kaotik durum gdsteren yoringeler
istenilen alana cekilmistir. Kaotik sistemleri kontrol etmek icin yapay sinir aglari
denetleyici olarak kullanilarak kontrol sistemleri tasarlanmaktadir. Denetleyici olarak

kullanilan yapay sinir aglari egitilerek kaotik sistemler kontrol edilebilir.
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n

Sekil 2.13 Henon haritanin kaos kontrol(

Deneysel yada analitik yontemler kullanilarak kaotik bir sistemde kararsiz bir sabit
periyot noktasi bulunabilir. Sabit nokta deneyle elde ediliyorsa elde edilen nokta yaklasik
bir sabit noktadir ve analitik yontemlerle sabitlenen sabit noktalar tamamen sabit degildir

[31]. Sekil 2.14’de Kaos kontrol sisteminin diyagrami verilmistir. Adalin agi kontroloér

olarak kullaniimis ve kaos kontroll igin egitilmistir.

U (k) AX(K)
ADALINE

C X X L
O— .- (-

F (X (k)

Sekil 2.14 Kaos kontrol sisteminin diyagrami

17



3. KAOTIK YAPAY SINIiR AGLARI
3.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari insan beyninin ¢alisma prensibinden etkilenerek gelistirilmis,
agirhkl baglantilar araciligi ile birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip olan
cok sayida dogrusal olmayan yapay hicreden (islem elemanindan) meydana gelen bir
sistem ya da matematiksel model olarak tanimlanir. Yapay sinir aginin bir olay1 6grenmesi,
0 olay icin en dogru yapay sinir aginin secilmesi ile mimkindur. Yapay sinir aginin
modelini, su bilgileri karakterize etmektedir [32] ;

* AgIn topolojisi

» Kullanilan toplama fonksiyonu

» Kullanilan aktivasyon fonksiyonu
+ Ogrenme stratejisi

« Ogrenme kurallari

Yapay sinir aglarinin kullanildigi alanlar su sekilde siralanabilir;
* Denetim ve Uretim
» Sistem modelleme
* Ses ve parmak izi tanima
» Haberlesme
* Meteorolojik yorum
* Arizaanalizi ve tespiti
* TipAlani
e Savunma sanayi
» Otomasyon ve kontrol
Yukarida verilen basliklara ilave olarak, yapay sinir aglari her tirlu bilgiyi islemek

ve analiz etmek i¢in kullanilir.
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3.1.1 Yapay Hucre Modeli

Biyolojik sinir aglarinin en kugcik birimi sinir hiicresi oldugu gibi, yapay sinir
aglarinin da ¢alismasini esas teskil eden en kiglk birim yapay sinir hiicresidir. Sekil 3.1°de
goraldugu gibi her hiicrenin 5 temel elemani vardir. Girdiler, bir yapay sinir hlicresine dis
ortamdan, diger hiicreden ya da kendisinden gelen bilgilerdir. Agirliklar, bir yapay hicreye
gelen bilginin 6nemini ve hucre zerindeki etkisini gosterir. Toplama fonksiyonu, bir
hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. Genellikle hiicrenin net girdisi,
girislerin ilgili agirhikla carpimlarinin toplamidir. Birlestirme fonksiyonu, a§ yapisina gore
farkli toplama fonksiyonlari kullanilabilir. Maksimum alan, minimum alan, carpim,
cogunluk, kumilatif toplam fonksiyonu birer érnektir. Hiicre modellerinde net girdiyi +1
arttiran ya da -1 azaltan polarma girisi olabilir. Aktivasyon fonksiyonu, hicrenin net
girdisini bir islemden gegirerek hiicrenin ciktisini belirleyen bir fonksiyondur. Yapay
hiicrenin modeline ve gerceklestirecegi gorevine gore farkli aktivasyon fonksiyonlari
bulunmaktadir. Net girdinin aktivasyon fonksiyonundan ge¢cmesiyle belirlenen cikti
degeridir. Uretilen cikti dis diinyaya, baska bir hiicreye ya da hiicrenin kendisine tekrar
girdi olarak gonderilebilir.

Agirliklari sabit olan, hicrede geri besleme ya da geciktirilmis sinyallerin
olmadigi, sekil 3.1’de verilen yapay sinir hiicresinin matematiksel ifadesi denklem 3.1°de

verilmistir.

Sekil 3.1 Yapay Hiicre Modeli
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Sekil 3.1°deki yapay hiicre modelinin matematiksel ifadesi;

n

sh :ZWiui yada S" :ZV\/iui+b ,y=f(S") (3.1)

Burada;

W = Hiicrenin agirliklar matrisini,
u = Hucrenin giris vektorund,

S™ = Hucrenin net girisini,

b = polarma agirligi,

y = Hucre ¢ikisini,

f, (.) = Hucrenin aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

3.1.2 Yapay Sinir A§ Yapilari

Yapay sinir aglari, yapay sinir hicrelerinin birbirleri ile cgesitli sekillerde
baglanmalari ile olusur. Hucre ¢ikislari agirliklar Gzerinden diger hiicrelere ya da kendisine
giris olarak baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hicreler 3
katman icginde bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar. Bu katmanlar: Girdi
katmani, dis ortamdan ya da diger hicrelerden gelen bilgileri ara katmana iletmekle
sorumlu olan katmandir. Ara katman girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti
katmanina iletmekle sorumludur. Bir yapay sinir aginda birden fazla ara katman olabilir.
Cikis katmani ara katmandan gelen bilgileri isleyerek, agin girdi katmanindan gelen
bilgilere istenilen ¢iktiyi Uretip, dis diinyaya géndermekle sorumlu olan katmandir.

Problemlerin ¢6ziiminde kullanilan farkli yapay sinir aglari vardir. Bugiin 50’ye
yakin farkli yapilanma, diger bir deyisle farkli model gérilmekte ve bu sayi her gegen gin
artmaktadir [33]. Bu bélimde sistem modellemede kullanilacak iki yapay sinir ag modeli

aciklanacaktir.
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3.1.2.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (iBYSA)

lleri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar halinde dizenlenir ve
ileriye dogru baglantihdir. Bir hicrenin c¢ikisi diger hiicrenin girisi olmaktadir. Giris
katmani dis ortamdan aldiklari bilgileri ara katmana gonderir ve bu katmanda bilgi isleme
olmaz. Gelen her bilgi, hicbir isleme maruz kalmadan ara katmana gider. Ara katmana
gelen bilgiler, islenerek cikti katmanina gonderilir ve ¢ok sayida ara katman bulunabilir.
Ara katmandan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanindan dis ortama iletilir. Bir ikt
katmaninda birden fazla hiicre olabilir. Her hicre bir onceki katmandaki hucrelerle
baglantihdir. Bu tip YSA’larin egitiminde en c¢ok bilinen geriye yayilim 6grenme
algoritmasi etkin olarak kullaniimaktadir. Sekil 3.2°de ileri beslemeli 3 katmanli YSA

modeli verilmistir.

Orta Katman

Cikis Katmant

Y1

Sekil 3.2 ileri beslemeli 3 katmanli YSA

lleri beslemeli 3 katmanh ve cikis katmani dogrusal olan YSA’nin matematiksel

modeli denklem 3.2 ve 3.3’deki gibi yazilabilir.

SHj = ;Wj'i.ui s X]- = fN(SHj) J =12.......... m (32)
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(3.3)

Burada;
W' = Girdi katmanindaki hiicrelerin agirliklar matrisini,
u = Hucrenin giris vektorund,
S" = Hucrenin net girisini,
WF = Ara katmandaki hucrelerin agirhik matrisini,
X= Ara katmandaki hucrelerin ¢ikisini,
y = Hicre c¢ikisini,

f\ (.) = Hucrenin aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

XOR problemini ¢ozmek igin yapilan ¢alismalar sonucu ileri beslemeli yapay sinir
aglart modeli gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bu modele

hata yayma modeli ya da geriye yayilim modeli de denilmektedir [32].

3.1.2.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (GBYSA)

Hicrelerden en az bir tanesinin ciktisi, kendisine veya diger hicrelere giris olarak
verilen yapay sinir aglaridir. Geri besleme genellikle bir geciktirme elemani lzerinden
yaptimaktadir. Agdaki geri besleme ayni katmandaki hicreler arasinda oldugu gibi farkli
katmandaki htcreler arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir
aglari, dogrusal olmayan davranis gosterirler ve dogrusal olmayan ¢éztumler getirebilen bir
agdir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ara katman sayisi icin belirli bir deger yoktur.
Co6zumde yardimci olacak kurallar vardir.

1.Girdi verisi ve ¢ikti arasindaki karmasiklik artarsa, gizli katmandaki hticre sayisi
da arttiriimalidir.

2.Ele alinan sire¢ birgok asamalara ayriliyorsa ara katman sayisi arttiriimali,
ayriimiyorsa cok fazla ara katman kullanilmamali, yoksa agda sadece ezberleme olur ve
yanlis sonug ¢ikar.

3.Agda kullanilan egitim verisinin miktari, ara katmandaki elemanlarin sayisi icin

bir Gst sinir olusturmaktadir. Girdi ve cikti ¢iftlerinin sayisi bulunur. Bulunan sayi agdaki
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toplam giris ve cikis digumlerine bolindr. Cikan sonug 5-10 arasindaki bir dereceleme
faktorune bolunir [34].

Geri beslemenin yapilis sekline gore farkl geri beslemeli yapay sinir aglari vardir.
Sekil 3.3°de iki katmanli ve agin cikislarindan giris katmanina geri beslemeli bir YSA

yapisi gortlmektedir.

u,

\/

\
~

N
A

N
A

Sekil 3.3 Geri beslemeli iki katmanl YSA
Sekil 3.3’de verilen geri beslemeli YSA da,
I'= Giris vektor sayisi,

P = Agin cikisindan gelen gecikmislerin sayisini ifade eder.
YSA’nin giris vektori denklem 3.4’de verilmistir.

U=(UpUy,e Uy ( —1),y,( =1), 0y (1)) (3.4)

Toplam n=r + padet ag girisine gore YSA’nin matematiksel ¢ikisi denklemi 3.5’deki gibi

yazilabilir.
y; = f( ZWji.ui) j=0,1,2,....p (3.5)
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Geriye yayllim agi 1970’lerin baginda gelistirilmis en populer, en etkili ve en
karmasik, tanimlanamamis problemlere dogrusal olmayan cozlUmler getirebilen bir ag
cesididir [34].

Yapay sinir aginin 6grenme islemini gerceklestirebilmesi icin, sahip oldugu bitin
agirhklarin ilgili problemde 6grenilmesi istenen 6zellikleri genellestirecek sekilde dogru
degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin 6grenme islemi o kadar
iyi olur. Dogru agirlik degerleri, bir 6grenme kuralina gore tespit edilirler. Cogunlukla
baglantilara baslangic degeri olarak rastgele agirliklar atanir ve bu agirhklar eldeki
orneklerle incelendikce bir kurala gore degistirilerek dogru agirhk degerleri bulunmaya
calisilir. Bu isleme ise 6grenme denir [35]. Bu calismada YSA’nin 6grenmesinde geriye

yayilim 6grenme algoritmasi kullanilacaktir.

3.1.3 Geriye Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Geriye yayihm algoritmasi ile 6grenen aglar hiyerarsik yapidadirlar. Bu aglar giris,
cikis ve en az bir tane gizli katmandan olusmaktadir. Gizli katman bir¢ok digimden
olusabilir, dugum sayisi arttikca agin hatirlama yetenegini arttirir ve 6grenme islem
siiresinin uzatmaktir.

Cikis katmani dogrusal olan ileri beslemeli, 3 katmanl YSA’nin sinyal akis semasi
sekil 3.4’deki gibi gizilir.

u,K) X, (K) d(k)

u, (k)

Sekil 3.4 ileri beslemeli 3 katmanli YSA sinyal akis semasi
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Sekil 3.4’deki sinyal akis semasindan gecen sinyaller ayrik zamanda gosterilmistir.

u(k) =Ag giris vektorind,

x(K) =Orta katman ¢ikis vektoriing,
d(k) =Arzu edilen ¢ikis vektorind,
y(K) =Gercek ag ¢ikis vektorund,

W' veWP =Agirliklar matrisini gostermektedir.

Sekil 3.4’deki sinyal akis semasinin matematiksel modeli denklem 3.6°da verilmistir.

st = ij'i U, x = f(ST) j=12......... m
F (3.6)
y, = W.O_X.
J; I ]

Tek ¢ikish bir YSA igin ag ¢ikis hatasi, hatalarin kareleri (6rneksel amag 6l¢iti) ve toplam
amag Olcutd ( hatalarin karelerinin ortalamasi) denklem 3.7 deki gibi ifade edilir.

e(k)zd(k)—y(k),E(k)z%e%k) 3 %Z EK) @3.7)

Toplam amag¢ Olcuti, N adet egitim Ornegi icin hatalarin karelerinin ortalamasi
oldugundan 6rneksel ya da toplu amag élcitinin agirhklara gore egimi bulunarak geriye
yayilim algoritmasi gerceklesebilir. Hatalarinin karelerinin egimine gore, her bir egitim
orneginin uygulanisinda agirliklar yenilenirse drneksel 6grenme kurali elde edilir. Toplam
amag¢ Olcutinin egimine gore, N adet egitim 6rneginin uygulanisindan sonra agirhklar

yenilenirse toplu 6grenme kurali elde edilir [8].

ER) _ER 2K FK
AP @) () AP(K)

(3.8)

Denklem 3.8’deki tirev alinirsa;
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(10 ~EL) RK)_

: K 3.9
OB I (39)

YK _

AW X,(K) (3.10)

Buna gore cikis katmanindaki agirliklara uygulanacak duzeltme ve agirhklarin yeni

degerleri denklem 3.11°deki gibi ifade edilir.
AW °(K) = a.d’(k)x (k) Wk +1)=W? (K - AW °(K) (3.11)

Burada, &’;= p. katmandaki g. hlicrenin yoresel hatasi olarak ifade edilir. Hatalarin kareleri

toplaminin orta katmandaki agirliga gore tirevi denklem 3.12’deki gibi ifade edilir.

E(K) _ FE(K)FR(KY (KX (K)aS"(K)

_ i (3.12)
AW, (K)  Fe(k)y (K)o, (K)AS™ i (K)AW; (K)
Denklem 3.13’deki tiirev alinirsa,
FE(K) de(k) ay(k) I%;(K) : N

SH(K)= . : . =—e (KW (K)f, (S' (k) 3.13
= a0 v ox (k) a7 (o S (O (S 313
ve
Z(9)

j -u 3.14
AV u; (k) (3.14)

Buna gore orta katmanindaki agirliklara uygulanacak dizeltme ve agirhklarin yeni
degerleri denklem 3.15’deki gibi ifade edilir.

AW; (k+1) = a5 (k)b (K) Wi (k+1) = W (K) - AW, (K) (3.15)

Yukaridaki agirhiklarin yenilenmesinde, hatalarin karelerinin agirliklara gére egimini
bularak 6rneksel 6grenme ile geriye yayilim algoritmasi cikartiimistir. Toplu 6grenme ile
geriye yayilim algoritmasi denklem 3.16°daki gibi ifade edilir.
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a 1N Ek
=< (.) (3.16)
AN, & AN,

YSA ile ilgili énemli bir durum da dizgin bir 6grenme oraninin belirlenmesidir.
Ogrenme orani yiiksek ayarlandiginda, sistemin davranisinin bozulmasina sebep olur. Ote
yandan cok kicuk bir 6grenme orani ayarlandiginda da 6grenme isleminin yavaslamasina

sebep olur.

3.2. Kaotik Hiicre

Biyolojik ndronlar genellikle slrekli ya da gegici periyotlar igin kaotik
karakteristiklere sahiptir [36]. Birgok arastirmaci tarafindan, biyolojik néronlarin kaotik
davranislari modellenmis ve incelenmistir. ilk kez Caianiello Universitesinden Hadking-
Huxley, kaotik néronlari model edinmistir [37,38]. Naogumo Sato [39] kaotik yapay sinir
aglarini yapmak icin ilk kez bu modeli kullanmistir. Aihara ve arkadagslari ¢ikis kosullari
ile bir ayrik zaman modeli yapmis ve kaotik sinir aglari yapmada bu modeli kullanmistir
[40].

Kaotik yapay sinir aglari optimizasyon problemlerinin ¢éziiminde kullaniimistir.
Noronlarin kaotik karakteristigi genellikle optimizasyon problemlerinin Uzerinde ters etki
verebilir fakat néron modelinin gecici kaosu lokal minimum problemler lzerinde faydali
olabilmektedir [11]. Aihara ve arkadaslari global optimizasyon igin faydah olabilmis
noronlarin gecici kaotik karakteristigini tanimlamistir [41,42].

Bazi degisiklikler yapilsa bile ilk hazirlanmis kaotik ndronlar, yapay sinir agindaki
uygulamay! hala zorlastirir ve néronun kendi kendisine 6grenmesinde ¢ok fazla dinamik

karakteristiklere ihtiyaci vardir [11]. Sekil 3.5’de kaotik hiicrenin sekli verilmistir.
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Nonliner Fonksiyon

fv ()

;<m(k)

Sekil 3.5 Kaotik ndron birimi

Sekil 3.5’deki kaotik yapay hiuicrenin matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

y (k+1) = K.y, (k) + ZW”' u; (k) + Jz:WuO-Xi (k) (3.17)
X (k+1) = f [y, (k+1)] (3.18)
f k+1)] = L

Y (K+D)] = —— 5 (3.19)

l+e ¢

u(k) = Kaotik hiicrenin harici girisleri,
y(k) = Geri beslemenin girisleri,
W' W® = Agirliklar,

x(k +1) = (k+1). zamandaki hticrenin giktisi,

y (k) = inatci giris.

Sekil 3.5%e gore kaotik hiicrenin Ug tane girisi vardir, bunlar; harici girisler, inatci
giris ve hucrenin geri beslemesidir. Bu calismasinda iki tane drnek kaotik hiicre modeli

verilmis ve hiicrelerin davranislari incelenmistir.
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3.2.1 Birinci Kaotik Hicrenin Kaotik Davranisinin Analizi

Kaotik néron modelleri, diger kaotik ndronlarin geri beslemeleri ve harici girislerin
toplanarak distnuldigi kaotik yapay sinir agi olarak adlandirdigimiz yapay sinir aglarinin
bilesenleridir [11].

Kaotik néron modeli dogrusal olmayan karmasik hale sahip fonksiyondur. Nagumo-
Sato, Aihara ve arkadaslari tarafindan tasarlanmis tek girisli hiicre modeli sekil 3.6’da
gosterilmistir. Denklem 3.20, 3.21 ve 3.22’de kaotik hiicrenin matematiksel ifadeleri

verilmistir.

Cikais

x(k+1)

Kaotik Hiicre Birimi

fu (y(k+1))

A(K)

Aktivasyon

Sekil 3.6 Kaotik dinamik hticre birimi

y(k +1) = K.y(k) = x(k) + A(k) (3.20)

1

~yi (k+1) (3.21)
l+e ¢

x(k+1) = fy [y (k+D] =

Yukaridaki denklemlere gore;
X(k +1) = (k+1). zamandaki hicrenin ¢ikisl,
y(k +1) = (k+1). zamandaki hlcrenin girisi,

K = inatcI parametre,
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A(k) = k. zamandaki aktivasyon fonksiyonu,

&= Sigmoid fonksiyonunun egimi.

Denklem 3.20°de gosterildigi gibi kaotik hicrenin U¢ tane girisi bulunmaktadir.
inatcl, baslangic(esik), aktivasyon girisi ve hiicrenin geri beslemesidir. Hiicrenin ¢ikis
denklemi 3.21’de dogrusal olmayan sigmoid fonksiyon ile tanimlanmistir. Hicrenin ¢ikisi
farkli aktivasyon degerlerine gore degismektedir. £=0.06 ve K =0.7 olsun. Dort farkli
aktivasyon degeri icin, A=0.2, A=0.5, A=0.7, A=0.9, hicrenin cikisi incelenecektir.
Hicre A=0.2, A=0.7 degerleri icin kaotik cikis gostermektedir. A=0.5, A=0.9 degerleri
icin ¢ikis sabitlenmistir [19].

Sekil 3.6’daki kaotik hiicre bolim 2’de anlatilan dogrusal olmayan sistemlerde kaos

analizi yapmak icin en ¢ok kullanilan yontemlerle incelenecektir.
—Yorungenin izlenmesi (zaman serileri)

—Lyapunov Ustleri

—~Poincare haritalama

—Gu¢ spektrumu

—Catallagma (Bifurcation) diyagrami.

3.2.1.1Yérungelerin izlenmesi Yontemi

X eksenine zaman, y eksenine hicrenin ¢ikisi girilerek cizilen grafikte, hicrenin
kaosa girip girmedigine bakilabilir.

Yorungelerin izlenmesi yontemine gore; A’nin dort farkh degeri icin X—n
grafigini cizilmistir. Sekil 3.7(a)’da A=0.2 degeri icin hicre girisinin (X)-zaman
ekseninde grafigi ¢izilmis, hiicrenin kaotik davranisi gosterilmistir. Sekil 3.7(b)’de A=0.5
degeri icin hicre girisinin (X)-zaman ekseninde grafigi cizilmis, hicrenin zaman
ekseninde periyodik davranis gosterilmistir. Sekil 3.7(c)’de A=0.7 degeri icin hicre
girisinin (x)-zaman ekseninde grafigi cizilmis, hiicrenin kaotik davranis gdsterilmistir.
Sekil3.7(d)’de A=0.9 degeri igin hicre girisinin (Xx)-zaman ekseninde grafigi cizilmis,

hlcrenin zaman ekseninde periyodik davranis gosterilmistir.
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Sekil 3.7 (a) A=0.2 (b) A=0.5 (c) A=0.7 (d) A=0.9 Xx-n grafigi

Yorungelerin izlenmesi yontemine gore; A’nin dort farkli de@eri icin y-n
grafigini cizilmistir. Sekil 3.8(a)’da A=0.2 degeri icin hucre ¢ikisinin (y)-zaman
ekseninde grafigi ¢izilmis, hicrenin kaotik davranis gosterilmistir. Sekil 3.8(b)’de A=0.5
degeri icin hicre cikisinin (y)-zaman ekseninde grafigi cizilmis, hiicrenin zaman
ekseninde periyodik davranis gosterilmistir. Sekil 3.8(c)’de A=0.7 degeri icin hicre
cikisinin (y)-zaman ekseninde grafigi cizilmis, hiicrenin kaotik davranis gosterilmistir.
Sekil 3.8(d)’de A=0.9 degeri icin hiicre ¢ikisinin (y)-zaman ekseninde grafigi cizilmis,

hlcrenin periyodik davranis gosterilmistir.
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Sekil 3.8 (a) A=0.2 (b) A=05 (c) A=0.7 (d) A=0.9 y-n grafigi

3.2.1.2 Lyapunov Ustleri

Kaotik hiicrenin davranisi iki tane Lyapunov degerine gore incelenmistir. Eger
Lyapunov (Ustlerinin hepsi negatif yoriingede ise hiicre kaotik olmayan bir davranis
gosterecektir. Lyapunov Ustlerinden biri pozitif yoriingede ise hiicre kaotik bir davranis
gOsterecektir. Grafigin ¢izilmesinde Matlab Lynch_2007 kullaniimistir.

Sekil 3.9(a)’da A=0.2 icin 2 tane Lyapunov Ustlerinin grafigi ¢izilmistir. Sekilde
Lyapunov Ustlerinden bir tanesi pozitif yoringededir ve hiicre kaotik davranis
gostermektedir. Sekil 3.9(b)’de A=0.5 icin 2 tane Lyapunov Ustlerinin grafigi cizilmistir.
Sekilde Lyapunov Ustlerinin hepsi negatiftir ve hiicre periyodik davranis gostermektedir.
Sekil 3.9(c)’de A=0.7 icin 2 tane Lyapunov ustlerinin grafigi cizilmistir. Sekilde
Lyapunov Ustlerinden bir tanesi pozitif yoriingededir ve hicre kaotik davranis
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gostermektedir. Sekil 3.9(d)’de A=0.9 icin 2 tane Lyapunov Ustlerinin grafigi cizilmistir.
Sekilde Lyapunov Ustlerinin hepsi negatiftir ve hiicre periyodik davranis gostermektedir.
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Sekil 3.9 (a) A=0.2 (b) A=0.5 (c) A=0.7 (d) A=0.9 Lyapunov Ustlerinin grafigi

3.2.1.3 Poincare haritalama yontemi

Hucrenin faz uzayi izlenirken belirli araliklarla hiicreden 6rnekler alinarak elde
edilir. Kaotik hiicrenin davranisi dort farkli aktivasyon degerleri icin, Poincare Haritalama
yontemi ile incelenmistir. Poincare Haritalama yontemi ile incelen hiicre sabit bir noktada
kalhiyorsa periyodik, kapali bir ¢evrim goriliyorsa periyodumsu ve gelisi glizel tahmin
edilemeyen bir sekil gériinuyorsa kaotik davranis gostermektedir.

Sekil 3.10(a)’da A=0.2 degeri igin hiicre cikisinin poincare grafigi verilmistir.
Grafikte goruldigi gibi tahmin edilemeyen sekil elde edilmistir. Hiicre kaotik davranis
gostermistir. Sekil 3.10(b)’de A=0.5 degeri icin hucre cikisinin poincare grafigi
verilmistir. Grafikte goruldigu gibi periyodik davranis elde edilmistir. Sekil 3.10(c)’de
A=0.7 degeri icin hiicre c¢ikisinin poincare grafigi verilmistir. Grafikte gortldugi gibi
tahmin edilemeyen sekil elde edilmistir. Hicre kaotik davranis gostermistir. Sekil
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3.10(d)’de  A=0.9 degeri i¢in hucre cikisinin poincare grafigi verilmistir. Grafikte
goruldugu gibi periyodik davranis elde edilmistir.
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Sekil 3.10 (a) A=0.2 (b) A=0.5(c) A=0.7 (d) A=0.9 Poincare grafigi

3.2.1.4 Glg spektrumu ile gosterim yontemi

Hicrenin kaotik olup olmadigini belirlemede hiicreye ait sinyalin gi¢ spektrumuna
bakilmistir. Hiicre kaotik davranis gosteriyorsa, sinyalin gu¢ spektrumunda frekanslar arasi
sigrama daha fazladir, periyodik davranis gosteriyorsa daha azdir.

Sekil 3.11(a)’da A=0.2 igin glg¢ spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin gug
spektrumunda frekanslar arasi sicrama daha fazladir. Hicre kaotik davranis
gostermektedir. Sekil 3.11(b)’de A=0.5 igin guc spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin
gic spektrumunda frekanslar arasi sigrama daha azdir. Hicre periyodik davranis
gostermektedir. Sekil 3.11(c)’de A=0.7 icin gl¢ spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin
gic spektrumunda frekanslar arasi sicrama daha fazladir. Hicre kaotik davranis
gostermektedir. Sekil 3.11(d)’de A=0.9 icin gl¢ spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin
gic spektrumunda frekanslar arasi sigrama daha azdir. Hicre periyodik davranis

gOstermektedir.
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Sekil 3.11 (a) A=0.2 (b) A=0.5 (c) A=0.7 (d) A=0.9 Gii¢ spektrumu grafigi

3.2.1.5 Catallasma diyagrami yontemi

A’nin hicrenin gikisina gore grafigi ¢izilmistir. A parametresinin [0-1] arasindaki
degerlerinde hiicrenin nasil bir davranis gosterdigi tek bir grafikte verilmistir.

Sekil 3.12°de kaotik hicrenin catallasma diyagrami grafigi verilmistir. Sekilde
goraldiugu gibi; A parametresinin [0 — 0.2) arasindaki degerlerinde hiicremiz kaotik
degildir. Hucre periyodik ve artan degerlerde periyodumsu bir davranis gostermektedir. A
parametresinin [0.2-0.4) arasindaki degerleri icin hlcremiz kaosa girmistir ve davranisi
kestirilemez. A parametresinin [0.5-0.7) arasindaki dederlerinde hiicremiz kaotik degildir.
Hicre periyodik ve periyodumsu bir davranis gostermektedir. A parametresinin [0.7-0.9)
arasindaki degerleri igin hiicremiz kaosa girmistir ve davranisi Kkestirilemez. A
parametresinin  [0.9-1] arasindaki degerlerinde hicremiz kaotik degildir. Hicre

periyodumsu ve artan degerlerde periyodik bir davranis gdstermektedir.
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Sekil 3.12 Kaotik hiicrenin catallasma diyagrami grafigi

3.2.2. ikinci Kaotik Hiicrenin Kaotik Davranisinin Analizi

Sekil 3.6’da verilen hicre birimi A aktivasyon fonksiyonuna goére kaotik davranis
gostermektedir. Hucrenin kaotik durumunu olusturan baska faktorler de bulunmaktadir.

Sekil 3.13’de 0rnek baska bir kaotik hicre wverilmistir. Hucrenin kaotik
karakteristigini belirleyen degisken ise toplam fonksiyonun aktivasyondan ge¢cmesinden
once carpilan @ degiskenidir. Sekil 3.13’deki kaotik hiicrenin durumu incelenecek ve

kaosu ortaya ¢ikaran yontemlerle kaotik ya da periyodik davranislari gosterilecektir.

b
” w,' (k) l X (k+) yk+1)
X, N - -
’ B ) weg (ful)

W, (k)

Z-l

Sekil 3.13 Kaotik hiicre birimi
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Sekil 3.13’deki kaotik hicre birimine ait matematiksel ifadeler denklem 3.22, 3.23,
3.24 ve 3.25’de verilmistir.

sr:iwp“m+qm

(3.22)
x,(k+1) = f, (as")
(3.23)
7 = 5 WP (k+1) +a, 0
= (3.24)
y,(k+1) =, (aS?)
(3.25)

Yukarida verilen denklemde degiskenler;
x (k) = Hicrenin girisi,

x (k +1) = Ara katmanin ¢ikisi,

S" (k) - Orta katmandaki girislerin toplam agirligi,
W' (K) = Girig katmaninin agirhik vektord,

fn()= Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu,

W (k) Cikis katmaninin agirlik vektori,

S?(k) = Gikis katmandaki girislerin toplam agirlig,

Y (K) = Hicrenin cikisidir.

Hicrenin cikisi a parametresine gore degismektedir. a=1 ic¢in hiicre kaotik
davranis gosterirken, a=2 igin sistem periyodik davranis gostermektedir. Kaosu ortaya
cikaran yontemlerle hiucrenin kaotik ve periyodik davranislart incelenmis olup hiicrenin

davranisi grafiklerle gosterilmistir.
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3.2.2.1 Yoriingelerin izlenmesi Yéntemi

x eksenine zaman, y eksenine hucrenin ¢ikisi girilerek cizilen grafikte, hicrenin
kaosa girip girmedigine bakilabilir.

Yorungelerin izlenmesi yontemine gore a’nin iki farkli degeri icin X —n grafigini
cizilmistir. Sekil 3.14(a)’da a=1 degeri icin hiicrenin ¢ikisinin x-zaman ekseninde grafigi
cizilmis, hicrenin kaotik davranigi gosterilmistir. Sekil 3.14(b)’de a=2 degeri igin
hiicrenin c¢ikisinin  xX-zaman ekseninde grafigi ¢izilmis, hiicrenin zaman ekseninde

periyodik davranis gosterilmistir.

5 50
At
¥ -Ar H
10+
A0t el
-15 - - - - ; -20 - - - - ;
0 10 20 n 30 40 50 0 10 20 n 30 40 50
(@) a=1 (b) a=2

Sekil 3.14 (a) a=1 (b) a=2 x-n grafigi

Sekil 3.15(a)’da a=1 degeri icin hicrenin ¢ikisinin y-zaman ekseninde grafigi
cizilmis, hucrenin kaotik davranisi gosterilmistir. Sekil 3.15(b)’de a=2 degeri igin
hicrenin c¢ikisinin y-zaman ekseninde grafigi cizilmis, hicrenin zaman ekseninde

periyodik davranis gosterilmistir.
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Sekil 3.15 (a) a=1 (b) a=2 y-n grafigi

3.2.2.2 Lyapunov ustleri

Kaotik hiicrenin davranisi iki tane Lyapunov degerine gore incelenmistir. Eger
Lyapunov (Ustlerinin hepsi negatif yoringede ise hiicre kaotik olmayan bir davranis
gOsterecektir. Lyapunov Ustlerinden biri pozitif yoriingede ise hicre kaotik bir davranis
gOsterecektir. Grafigin ¢izilmesinde Matlab Lynch 2007 kullaniimistir.

Sekil 3.16(a)’da a=2 icin 2 tane Lyapunov Ustlerinin grafigi cizilmistir. Sekilde
Lyapunov ustlerinden bir tanesi pozitif yoringededir ve sistem kaotik davranis
gOstermektedir. Sekil 3.16(b)’de a=1 igin 2 tane Lyapunov Ustlerinin grafigi ¢izilmistir.

Sekilde Lyapunov ustlerinin hepsi negatiftir ve sistem periyodik davranis gostermektedir.

2 0

ot 5

2| . 10}

4 15

0 05 1' 15 2 g 05 ! 18 2
(@) a=1 (b) a=2

Sekil 3.16 (a) a=1 (b) a=2 Lyapunov Ustlerinin grafigi
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3.2.2.3 Poincare haritalama yontemi

Hicrenin faz uzayi izlenirken belirli araliklarla hiicreden 6rnekler alinarak elde
edilir. Kaotik hucrenin davranisi a’nin iki farkli degeri igin, Poincare Haritalama ydntemi
ile incelenmistir. Poincare Haritalama yontemi ile incelen hiicre sabit bir noktada kaliyorsa
periyodik, kapali bir cevrim goéruluyorsa periyodumsu ve gelisi glizel tahmin edilemeyen
bir sekil goriinliyorsa kaotik davranis gostermektedir.

Sekil 3.17(a)’da a=1 degeri i¢in hiicrenin ¢ikisinin poincare grafigi verilmistir.
Grafikte gortldugu gibi tahmin edilemeyen sekil elde edilmistir. Hiicre kaotik davranis
gOstermistir. Sekil 3.17(b)’de a=2 degeri icin hucrenin c¢ikisinin poincare grafigi

verilmistir. Grafikte goruldugi gibi periyodik davranis elde edilmistir.

1 4
2 2r
or ar
H / H
21 a2t
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(@) a=1 (b) a=2

Sekil 3.17 (a) a=1 (b) a=2 Poincare grafigi

3.2.2.4 Gug spektrumu ile gosterim yontemi

Hicrenin kaotik olup olmadigini belirlemede hiicreye ait sinyalin gu¢ spektrumuna
bakilmistir. Hicre kaotik davranis gosteriyorsa, sinyalin gl¢ spektrumunda frekanslar arasi
sigcrama daha fazladir, periyodik davranis gosteriyorsa daha azdir.

Sekil 3.18(a)’da a=1 icin Gu¢ spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin gig
spektrumunda frekanslar arasi sigcrama daha fazladir. Hicre kaotik davranis
gostermektedir. Sekil 3.18(b)’de a=2 icin Gug spektrumu grafigi verilmistir. Sinyalin glg¢
spektrumunda frekanslar arasi sicrama daha azdir. Hicre periyodik davranis

gostermektedir.
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Sekil 3.18 (a) a=1 (b) a=2 a=2 Gi¢ spektrumu grafigi

3.2.2.5 Catallasma diyagram yontemi

a’nin hicrenin cikisina goére grafigi cizilmistir. a parametresinin [0.5-1.5]

arasindaki degerlerinde hiicrenin nasil bir davranis gosterdigi tek bir grafikte verilmistir.

5

10 F

15+

-20 .
05 1 1.5

a

Sekil 3.19 Kaotik hiicrenin catallasma diyagrami grafigi

Sekil 3.19°’da kaotik hicrenin catallasma diyagrami grafigi verilmistir. Sekilde
goraldugu gibi; a parametresinin [0 — 0.9) arasindaki degerlerinde hiicremiz kaotik
degildir. Hiicre periyodik ve artan degerlerde periyodumsu bir davranis gostermektedir. a

parametresinin [0.9-1.2) arasindaki degerleri icin sistem kaosa girmistir ve davranisi

41



kestirilemez. a parametresinin [1.2-1.5) arasindaki degerlerinde hiicremiz kaotik degildir.

Hiicre periyodik ve periyodumsu bir davranis gostermektedir.

3.3 Kaotik Yapay Sinir Ag Yapilari

Kaotik yapay sinir aglari, kaotik néronlarin bir araya getirilmesi ile olusan yapay

sinir aglandir. Kaotik yapay sinir aglarinin yapisi 4.bélimde ele alinacaktir.

42



4. YAPAY SINIR AGLARI ILE SISTEM MODELLEME

Sistem modelleme, uygulamalarla veya matematik ifadelerle elde edilmis
verilerden faydalanarak sistemlerin modellerinin elde edilmesidir [43]. Sistem
modellemede amag bilinmeyen bir sistemin transfer fonksiyonun yani sistemin yapisinin
belirlenmesidir.

Sistem tanima 4 asamadan olusur [44,45]

1.Sistemin giris - ¢ikis bilgilerinin elde edilmesi

2.Model yapisinin segimi.

3.Model parametrelerinin kestirimi.

4.Modelin yapisinin ve parametrelerinin uygunlugunun testi.

Sistem tanimlamada taninacak sisteme uygulanacak isaretler ¢ok 6nemlidir.
Sistemin girisleri tum modlar1 uyarabilmelidir. Bu amacla sistemin girisleri frekans
yoninden ¢ok zengin olmalidir. Tim frekanslar icerdigi icin rastgele isaretler
kullaniimalidir. Lineer sistemlerde girisin genligi iki seviyeli olmasi yeterli olurken, lineer
olmayan sistemlerin giris genligi rastgele secilmelidir. Literatiirde sistem modelleme igin

kullanilan bircok algoritma ve uygulamalari mevcuttur.

4.1 Diz modelleme

Diiz modelleme, bir sistemin diiz yonli dinamiklerini gésteren yapay sinir agi
modelinin secilmesi ve bu agin egitilmesidir. Sekil 4.1’de NARX ( seri-paralel model

yapisina gdre bir sistemin yapay sinir agi modeli) verilmistir.

43



u(k) . Z(k)
Sistem
+
e(k
=Z—n >
> vs Yy (k)
— o/ Model g
> / -
g | 4

Sekil 4.1 Yapay sinir agi ile diiz modelleme(NARX model)

ileri beslemeli, katmanli yapay sinir agi ile elde edilen bir sistemin NARX modeli,
yapay sinir agindaki hataya gore geriye yayilim algoritmasiyla egitilir.

Denetlenen sistemin dinamik davranislarinin model ve denetleyici yapay sinir
aginda tam olarak temsil edilmesi dinamiklerin yapay sinir agl yapisinda tanimlanmalari
ile saglanir. Bu sistemler icin geri beslemeli yapay sinir aglari kullanilir. Sekil 4.2’de NOE

modeli(yapay sinir agi ile diiz modelleme) verilmistir.

u(k) - Y (k)
- Sistem -
+
e(k)
> Z—n >
: YS =d(k)
— - Model
>/ R
|4

Sekil 4.2 Yapay sinir agi ile diiz modelleme (NOE model)
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4.2 YSA ile sistem modellemede kullanilan 6rnek sistemler

YSA ile sistem modellemede iki 6rnek sistem kullanilacaktir. Bu sistemlerden biri
tek giris - tek ¢ikish sistem olup, ikinci 6rnek sistem ise MIMO (gok giris - ¢ok ¢ikisl)

sistemidir.

4.2.1 Tek Giris - Tek Cikisli Sistem Ornegi

Yapay sinir aglari ile sistem modellemede kullanilacak birinci sistemin
matematiksel ifadesi denklem 4.1 ve 4.2 de verilmistir [11].

Sistemin Denklemi:

ylern = L0t
4.1)

u=9n(2k.r/25) (4.2)

Yukaridaki ifadelere gore;

yP = Sistemin cikisl

u = Sistemin girisini ifade eder.

Matematiksel ifadesi yukarida verilen 6rnek sistemin grafigi sekil 4.3’de verilmistir

0sr

RIRN S

- 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 10 20 30 40 50 =il 70 a0 a0 100
iterasyon

Sekil 4.3 Birinci 6rnek sistemin grafigi

45



Denklem 4.1 ve 4.2’de matematiksel olarak ifade edilen sistemin YSA ile
modellenmesi Sekil 4.4’de verilmistir.

Y1

Sistem

\/

Yapay Sinir Agi

Sekil 4.4 YSA ile 6rnek bir sistemin modellemesi

Yukaridaki sekle gore;
U, Uy = YSA*nin girisleri,
Y{ = Sistemin cikisl,

Yi= YSA’nin cikisl,
€ Hata.

4.2.2 Cok Giris - Cok Cikish Sistem Ornegi

ikinci sistem modellemede ise MIMO ( ¢oklu girisli - coklu ¢ikish sistem) dinamigi

kullanilacaktir [11]. Sistemin matematiksel ifadesi denklem 4.3ve 4.4’de verilmistir.

0 ypu(k)

0y . (k +1) ng"'y p2 (K) 1

0
0
0 0 0, Bk
Y., (k+2)8 Oy, (K)+y,,(k)C HJZ
D
1+ v (k) 0

Ijljl:l

O

(4.3)
[ (K) C_ [(ISIH(Z;Zk/ZS)[ y
%lz(k)[ Hcos(2.7k/25)F (4.4)
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Denklemlere gore;
Y1 Yo = Sistemin cikisl,
u,, u,= Sistemin girisi.

Matematiksel ifadesi yukarida verilen ©rnek sistemin grafigi sekil 4.5’de
verilmigtir.

5 I I I

1 1 1 1 1 1
i 10 20 30 40 50 B0 70 80 o0 100
5000 iterasyon

Sekil 4.5 ikinci 6rnek sistemin grafigi

Denklem 4.3 ve 4.4’de matematiksel olarak ifade edilen sistemin YSA ile
modellenmesi sekil 4.6°da verilmistir.

p
u, Yy
u, Sistem

\/

\

y ;)

o
-

-
-

4

\j

A A

Yapay Sinir Agi Vv,

Sekil 4.6 YSA ile 6rnek bir sistemin modellemesi
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4.3.1 Sistem modellemede kullanilan YSA yapilari

YSA ile sistem modellemede dort cesit yapay sinir ag yapilari kullanilacaktir. Diiz
ileri beslemeli, 6z geri beslemeli, tam geri beslemeli ve kaotik yapay sinir aglaridir. Bu
YSA'’larin yapisi, matematiksel denklemleri verilmis ve geriye yayilim algoritmasi ile

egitimleri yapiimistir.

4.3.1.1 ileri beslemeli YSA

Agirhiklarin sabit oldugu ve hiicrede geri besleme ya da geciktirilmis sinyallerin
kullaniimadigi, yapay sinir aglaridir. Diz ileri beslemeli yapay sinir aginin modeli sekil

4.7°de verilmistir.

Sekil 4.7 Diz ileri beslemeli yapay sinir aginin yapisi

Sekil 4.7°de verilen ileri beslemeli yapay sinir aginin matematiksel ifadeleri
denklem 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8°de verilmistir.
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S (k) "In X, (k) ve hesaplanmas;

Orta katmandaki j. ndronun agirliklarin toplami denklem 4.5’de verilmistir.

S ()= TW'u, (K
2 45

Orta katmandaki j. néronun ¢ikisi denklem 4.6°da verilmistir.
X; (K) = fulS}" ()] (4.6)

Denklem 4.5 ve 4.6’ya gore;

U (k) = Her bir farkli k zamaninda i. giris,

W' (K) = Giris katmaninin agirlik vektord,

SjH (k) = Orta katmandaki girislerin toplam agirligu,
X; (K) = Orta katmandaki j. néronun cikisi,

fn()= Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu.

Cikis katmandaki j. néronun agirhilarin toplami denklem 4.7’de verilmistir.

SO() = 3 WX (K
2 (4.7)

Cikis katmandaki j. néronun ¢ikisi denklem 4.8°de verilmistir.

Denklem 4.7 ve 4.8’e gore;
y;(K) - Her bir farkh k. zamaninda j. ¢ikis,

WO (k) = Cikis katmanini agirlik vektord,
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SO (k) _ . T
i = Cikis katmandaki girislerin toplam agirhligi,

X; (K) = Orta katmandaki j.néronun ¢ikisidir.

Dinamik 6grenme yonteminin matematiksel ifadesi denklem 4.9’da verilmistir.
W(k+1) _W(k)-al, E(k) (4.9)

Denklem 4.9’a gore;

WIK) = Agirlik vektord,
4= Ogrenme oran,

Uy = Agirliklara uygulanacak diizeltme miktari,

E(K) = Hata indeksidir.

YSA’nin egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan ortalama — karesel hata ifadesi
denklem 4.10, 4.11 ve 4.12’de verilmistir.

E(k):gi[yﬁ K-y, (KT

(4.10)
£ > & () i
Cikisilar arasindaki hata;
& (k) =i (k) -y, (k) (4.12)

W agirhgimin yenilenmesi icin ilgili agirhga gore turevinin alinmasini gerektirir. Buna

gore;
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OE(k) _ OE(K) de(k) dy(k) 0S°(K)
WO (k)  de(k) "dy(k) 9S°(k) aW° (k) (4.13)

hlicrenin matematiksel denklemlerinden yararlanarak tiirevler alinirsa ;

0E(k) _ _ 0
WO(K) e(k). fy [S™ (K)]x(k) a1

W' agirliginin yenilenmesi icin ilgili agirlija gore tirevinin alinmasi gerekir. Buna gore;

OE(k) _0E(K) de(k) dy(k) 9S°(k) ax(k) 0S" (k)
OW' (k) oe(k) dy(k) aS°(k) ox(k) as"(k) ow' (4.15)

9E(K)_ _ i), £, [S° (K)TWO (). [S" (K)]u(K)

W' (k) (4.16)

4.3.2 Oz Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

AQirhiklarin sabit oldugu hicrede, hiicreye gelen girislerin toplaminin geri
beslemesinin K katsayisi ile carpilarak elde edilen degerin hicreye giris olarak verildigi
yapay sinir agidir. Oz geri beslemeli yapay sinir aginin modeli sekil 4.8°de verilmistir.
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Sekil 4.8 Oz geri beslemeli yapay sinir aginin yapisi

Sekil 4.8’de verilen 6z geri beslemeli yapay sinir aginin matematiksel ifadeleri
denklem 4.17, 4.18, 4.19 ve 4.20’de verilmistir.

S (k) "in x; (k) ve hesaplanmasi;

Orta katmandaki j. néronun agirhiklari toplami denklem 4.17°de verilmistir.

S"(K) - IZvvj' u (k) +K.S" (k1) (4.17)

Orta katmandaki j. néronun ¢ikisi denklem 4.18de verilmistir.

X, (K) = T[S ()] (4.18)

Denklem 4.17 ve 4.18’e gore;

u, (k) =Her bir farkli k zamaninda i. giris,
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|
W (K) = Giris katmaninin agirlik vektord,

H
Sy’ (k) - Orta katmandaki girislerin toplam agirligidir,
X; (k) - Orta katmandaki j. néronun ¢ikist,

fn()= Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu,
K = inatcI parametre.

Cikis katmandaki j. néronun agirhlarin toplami denklem 4.19°da verilmistir.

900 3 W% (0 +KS5 (k-1
1= (4.19)

Cikis katmandaki j. néronun cikisi denklem 4.20’de verilmistir.

y (k)= fu[SP () (4.20)

Denklem 4.19 ve 4.20’ye gore;

y;(K) Her bir farkli k zamaninda j. cikis,

W (K) - CGikis katmanini agirlik vektord,

Sio(k) = Cikis katmandaki girislerin toplam agirhgidir,

X; (K) = Orta katmandaki j. néronun gikis!.
Dinamik 6grenme yonteminin matematiksel ifadesi denklem 4.21’de verilmistir.

W(k +1) _W (k) - a0, E(K) (4.21)

Denklem 4.21°e gore;

WIK) = Agirlik vektori,
4= Ogrenme oran,

Uy = Agirliklara uygulanacak diizeltme miktari,
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E(K) = Hata indeksi.
YSA’nin egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan ortalama — karesel hata ifadesi
denklem 4.22, 4.23 ve 4.24’de verilmistir.

E(K) %Z[y K-y, (T

(4.22)
E09 =5 > & () oz
Cikigilar arasindaki hata,
& (k)= ¥ ()~ y(K) .20

Agirhiklarin yenilenmesidir.

Hucrenin matematiksel denklemlerinden yararlanarak tiirevleri alinirsa;

W agirliginin yenilenmesi icin ilgili agirhiga gore tirevinin alinmasi gerekir. Buna gore;

OE(K) _ OE(K) de(k) ay(k) 0S°(k)
AWC (k) ~ de(k) ‘dy(k) as° (k) aw® (k)

(4.25)

OE(K) _

35° (K) —e(k). fy [S™ (KA} (k1)

(4.26)

W' agirliginin yenilenmesi icin ilgili agirliga gore tirevinin alinmasi gerekir. Buna gore;

OE(K) _ 9E(k) de(k) dy(k) 9S°(k) ax(k) 9S" (k)
OW' (k) 0e(k) dy(k) aS°(k) ox(k) asS"(k) ow'

(4.27)

OE(K) _ . . ) o
W' (k) e(k). T\ [ST(KIW™ (K). f [S™ (K]A (k-1)

(4.28)

54



AC(K) = O, (k —1) +[K].A° (k - 1)

AT =0, (4.29)
(k) =0 (k-1 +[K].AT (k-1
2:;0;:0( ) +[K].A™ (k-1) (4.30)

4.3.3 Tam Geri Beslemeli Yapay Sinir Agi

Tam geri beslemeli yapay sinir aglarinda iki geri besleme vardir. Birinci geri
besleme, agirliklarin sabit oldugu ve hiicrede hiicreye gelen girislerin toplaminin geri
beslemesinin K Katsayisi ile ¢arpilarak elde edilen degerin hiicreye giris olarak verildigi
geri beslemedir. ikinci geri besleme ise orta katmandaki hiicre cikisinin kendisine ve orta
katmandaki diger hiicrelere giris olarak verildigi geri beslemedir. Tam geri beslemeli

yapay sinir aginin modeli sekil 4.9’da verilmistir.

Sekil 4.9 Tam geri beslemeli yapay sinir aginin yapisi
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Sekil 4.9°da verilen tam geri beslemeli yapay sinir aginin matematiksel ifadeleri
denklem 4.31, 4.32, 4.33 ve 4.34’de verilmistir.

SjH (k) "in x; (k) ve hesaplanmasi;

Orta katmandaki j. néronun agirhiklari toplami denklem 4.31°de verilmistir.

S (k) = ZW u, (k) + Zw'R X (K) +K.S] (k -1) 3

Orta katmandaki j. néronun ¢ikisi denklem 4.32°de verilmistir.

X, (k)= fuS]' ()] (4.32)
Denklem 4.31ve 4.32’ye gore;
b (K) = Her bir farkh k zamaninda i.giris,
W (k) - Girig katmaninin agirhik vektord,
W '? (k) = Orta katmandaki hiicreler arasi agirhik vektor,
H
S (K) - Orta katmandaki girislerin toplam agirligi,
X; (K) = Orta katmandaki j. néronun ¢ikist,

fn()= Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu,
K = inatcI parametredir.

Cikis katmandaki j. néronun agirhiklari toplami denklem 4.33’de verilmistir.

5002 3 WX (09 + K S5 k-
1= (4.33)

Cikis katmandaki j. néronun ¢ikisi denklem 4.34de verilmistir.

y ()= fu[SP () (434)

Denklem 4.35ve 4.36’ye gore;
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y;(K) = Her bir farkh k zamaninda j. ¢ikis,

@)
Wo(K) = Cikis katmaninin agirhk vektord,

O
Sy (K) = Cikis katmandaki girislerin toplam agirligi,

X; (K) = Orta katmandaki j. néronun cikisidir.

Dinamik 6grenme yonteminin matematiksel ifadesi denklem 4.35’de verilmistir.

W(k +1) _W (k) - a0, E(K) (4.35)

Denklem 4.35’e gore;

WIK) = Agirlik vektori,
4= Ogrenme oran,

U= Agirliklara uygulanacak diizeltme miktari,

E(k) = Hata indeksidir.
YSA’nin egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan ortalama — karesel hata ifadesi
denklem 4.36, 4.37 ve 4.38’de verilmistir.

EK) %Z[y K) -y, (W

(4.36)
=9 :%Zqz(k) (4.37)
Cikisilar arasindaki hata:
& (k) =i (k) -y, (k) (4.38)

Agirliklarin yenilenmesi

Hicrenin matematiksel denklemlerinden yararlanarak ttrevler alinirsa;

W agirhiginin yenilenmesi icin ilgili agirhga gore tirevinin alinmasi gerekir. Buna gore;
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OE(k) _ OE(K) de(k) dy(k) 0S°(K)
WO (k)  de(k) "dy(k) 9S°(k) aW° (k) (4.39)

0E(K) _ —e(k). F [S° (K)].A° (k —1)

9S° (k) (4.40)

W' agirliginin yenilenmesi icin ilgili agirliga gore tirevinin alinmasi gerekir. Buna gore;

OE(k) _ 9E(k) de(k) dy(k) 09S°(k) ax(k) 9S" (k)
OW' (k)  de(k) dy(k) 8S°(k) oax(k) 0S" (k) oW (4.41)

P=0). = (k). £ [S (WO (). 1, [S" (LA (k=1

oW (k) (4.42)

W 'Ragirliginin yenilenmesi icin ilgili agirhga gore trevinin alinmasi gerekir. Buna gore;

0E(K) _ 0E(k) de(k) ay(k) a8S°(k) oax(k) aS" (k)

OW'R(k)  de(k) dy(k) aSC(k) ax(k) aS" (k) aw'R (4.43)
OB o). [S° (KOTWO (K). £ [S” (K)]AR (K -1

WF(K) e(k). fy [S™(KIW™ (k). [S™ (K)].A(k-1) .12
Sonugclar:

A (K) =0, (k-1) +[K1.A (k-1)

(4.45)
A (0) =0,
AT (K) = x (k=D + W™ £ (S (k=D) + KL.AT (k1) (.46
AF(0) =0,
A (k) = (k) + W™ £y (S (k=D) + K].Aj (k-1)
A (0)=0,
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4.3.4 Kaotik Yapay Sinir Agi

Geleneksel kaotik yapay sinir aglari Aihara ve arkadaslar tarafindan tasarlanarak,
bu sinir aglarinin yapisindaki dinamik karakteristikler ve 6grenme kurallari arttirildi [11].
Degistirilmis kaotik sinir ag1 global olarak eslesmis sinir aglaridir. Her bir kaotik ndron
Unitesi, kaotik noron dnitelerinin simdiki ve gecmis cikislarinin global eslesmesidir [42].
Katmanlar arasindaki ileri yonde girisler igin geriye yayilim algoritmasi, i¢ katmanlarda
tekrarlayan girisler igin zamanla ilerleyen 6grenme kurallari kullanmiglardir [11].

Kaotik yapay sinir aglarinda Gc¢ geri besleme vardir. Birinci geri besleme,
agirliklarin sabit oldugu ve hiicreye gelen girislerin toplaminin geri beslemesinin K
katsayisi ile carpilarak elde edilen degerinin hiicreye giris olarak verildigi geri beslemedir.
ikinci geri besleme, orta katmandaki hiicre cikisinin kendisine ve orta katmandaki diger
hiicrelere giris olarak verildigi geri beslemedir. Uglinci geri besleme ise c¢ikis
katmanindaki hucre ¢ikisinin kendisine ve ¢ikis katmanindaki diger hucrelere giris olarak
verildigi geri beslemedir. Sekil 4.10’deki kaotik yapay sinir aglarinin yapisi verilmistir.

Kaotik yapay sinir agina ait matematiksel ifadeler asagida verilmistir.

Sekil 4.10 Kaotik yapay sinir aginin yapisi
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Sistemin Parametreleri,

u (k) = Her bir farkli k zamaninda i. giris,

W' (K) - Giris katmaninin agirhk vektord,

W 'R(k) = Orta katmandaki hiicreler arasi agirlik vektori,
SiH (k) = Orta katmandaki girislerin toplam agirhgidir,

X; (K) = Orta katmandaki j. néronun cikis,

K

= Kaotik yapay sinir aglarinin inatgi parametresi,

fu()= Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu.

Orta katmandaki j. néronun agirlilarin toplam denklemi...

S (k) 'ij' u, (K) + iwq'f.xq (k) +K .S (k-1)
£ (4.47)

Orta katmandaki j. néronun ¢ikis denklemi...

X, (K) = T[] ()] (4.48)

Sekil gore;

y;(K) = Her bir farklh k zamaninda i. ¢ikis,

W® (k) - Cikis katmanini agirhik vektord,

WO (k) = Cikis katmanindaki hticreler arasi agirlik vektoru,
Slo(k) = Cikis katmandaki girislerin toplam agirhgidir,

x; (K) = Orta katmandaki j. néronun ¢ikisl.

Cikis katmandaki j. néronun agirlilarin toplam denklemi...

SO (K) - Z Ox (k) + ZWOR y, (k=1) +K.S0 (k -1)
(4.49)
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Cikis katmandaki j. néronun ¢ikis denklemi...

y ()= f[sP ()] (4.50)

O
i (K) Hesaplanmasi:

S,?(k)zi f[ZW'u(k)+ZW'qu(k D+K.S' (k- 1)]+ZV\/rgR.yr(k—l)+K.S,‘f(k—1)

r

=S WERL LYW, 19+ S W Ly u (k) + > Wi (=2 +KS) (2]
+ivv,‘;RfN[Zw°x, (k- 1)+ZWORy’ (K=2)+KSP (k- 2)] + KS? (k-1) (4.51)

O, (K) = NF(u(l),x(1),y(1);1 <K) (4.52)

O, (k) = p. kaotik ndronun ¢ikisidir.
NF = Nonlinear fonksiyon
Denklem 4.52’de néronun simdiki ve gecmisteki giris ve cikislarinin global

eslesmesi ifade edilmistir. Bu yuzden bu sistem, herhangi dogrusal olmayan dinamik bir

sistemi simule edebilir. Dinamik 6grenme sireci denklem 4.53’de matematiksel olarak
ifade edilmistir.

Dinamik 6grenme yonteminin denklemi

W(k+1) _W(k)-al,E(k) (4.53)

WIK) = Agirtik vektori,
4= Ogrenme oran,

U = Agirliklara uygulanacak diizeltme miktari,

E(k) - Hata indeksi,

E(K) = Hata indeksidir.
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YSA’nin egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan ortalama - karesel hata
denklem 4.54 ve 4.55°deki gibi tanimlanir.

E(k):i[yﬁd (K) - y" (T

(4.54)
£ =5 > & () s
Cikisilar arasindaki hata,
e (k) =y (K -y, (k) (4.56)
1,E(K) = ~e()0, Y (K) = ~e(k)0,0(K) @57

O(k) vyapay sinir aginin cikis vektori oldugu zaman, O(k)=y(k) durumda basit

tanimlama gorevi.

w' o wWR o we W agirliklarinin yenilenmesi igin ilgili agirhda gére tirevinin

alinmasini gerektirir. Buna gore sonuglar [11]:

affvi)jf(‘i) = 1 [SC(KIAPK) 5
a\‘jvo(k()k) = 1, [S° (KA (K) 59
63\25*2) = [Z 'y (ST (RIWPLE IS (KIAT (k) (4.60)
a(z/f/i);(zz) = [Z f'y (ST (DWW [S] (KA (k) (4.61)
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Sonuglar:

A (K) =0, (k=1 + W', (SP (k1) + KI.A” (k1)

2°0)=0 (4.62)
AP(K) = O, (K =1) + W™ f', (S (k—1)) + K. A® (k-1) .
AR (0)=0, (489
AF(K) =X (k=1 + W1y (S (k1)) + KL AR (k=1) .
A (0) =0, (469
A () = U (k) + IR £ (SF (k=1) + K].A] (k=1) .
A ©) =0 (4.65)
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5. SISTEM MODELLEME ILE ILGIiLi SONUCLAR

Bu bolimde, bolim 4°de anlatilan tek giris - tek c¢ikish sistem ile ¢ok giris - ¢ok
cikishi sistemin YSA ile modellenmesi yapilmistir. Dlz ileri beslemeli, 6z geri beslemeli,
tam geri beslemeli ve kaotik yapay sinir aglari ile modellenme sonuclari verilmistir.
Kullanilan bu doért yapay sinir agi ile sistemden alinan geri beslemeden, agin kendi geri
beslemesinin sistem modellenmesindeki etkisi incelenmistir. Her bir sistem modellemedeki
YSA’lar icin geriye yayilim algoritmasi ile 6rneksel ve toplu 6grenme sonuclari verilmis
ve bu yontemlerin YSA’nin egitimi (zerindeki etkisi incelenmistir. YSA ile sistem
modelleme sonuglarindan sonra toplam hatanin degisim grafigi ve hata degeri (E)
verilmistir. Egitilmis YSA’nin girisine farkli sinyaller verilerek, test performansi
incelenmistir. Sistem modellenme ile ilgili tim sonuclar Matlab m dosyasinda program

yazilarak elde edilmistir.

5.1 Tek Giris - Tek Cikisli Sistem Orneginin YSA ile Modellenme Sonugclari

Boluim 4°de anlatilan tek bir giris ve tek bir ¢ikistan olusan bu sistemin, dort farkh

YSA ile sistem modellenme sonuclari asagida verilmistir.

5.1.1 Duz ileri Beslemeli YSA ile Modelleme Sonugclari

Diz ileri beslemeli YSA kendi yapisinda geri beslemenin olmadigi, sistemin
¢ikisindan alinan geri beslemenin girise verilerek, diz ileri beslemeli YSA’nin egitilmesi
ile sistem modellenmesi yapilmaktadir. Bu ¢alismada sistemden geri beslemenin alindig
tek modellenme yapisidir.

Sekil 5.1(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile egitilen duz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. Diiz
ileri beslemeli YSA’yi egitmek icin 6grenme orani (a)=0.01 secilmistir. Sekil 5.1(a)’da
goraldugu gibi duz ileri beslemeli YSA cikist ile sistem cikisi cakismaktadir bu da egitimin
basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 5.1(b)’de geriye yayilim algoritmasi kullanilarak

toplu 6grenme yontemi ile egitilen diz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme
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performansi verilmistir. DUz ileri beslemeli YSA’yi1 egitmek icin 6grenme orani (a)=0.1
secilmistir. Sekil 5.1(b)’de goruldugu gibi duz ileri beslemeli YSA cikisi ile sistem ¢ikisl
cakismaktadir bu da egitimin basarili oldugunu géstermektedir.

Sekil 5.1(a)’daki duz ileri beslemeli YSA 14x5000, sekil 5.1(b)’deki diz ileri
beslemeli YSA 48x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.1’e bakildiginda diz ileri beslemeli
YSA‘nin egitiminde kullanilan érneksel 6grenme yonteminin, toplu 6grenme ydntemine

gore daha basarili bir performans verdigi gérilmektedir.

04 T T T T T T T 04

03

S L O R L L
AWAWAWAR I ANANANA

03

RN RN

L L L L L L L .4 L L L L L L L
1o 21 37 40 a0 B0 it ) |0 1co u} 1o 21 37 40 a0 B0 it ) |0 1co

A000 ilerssyun A000 ilerssyun
(a) Orneksel 6grenme (b) Toplu 6grenme

Sekil 5.1 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli

YSA*nin sistem modelleme performansi

Sekil 5.1°de duz ileri beslemeli YSA ile sistem modellenme performansinin, toplam
karesel hata degisim grafigi sekil 5.2°de verilmistir. Sekil 5.2(a)’da 6rneksel 6grenme
yontemi ile egitilen diiz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel
hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=1.5296 degerinde iken 14x5000 iterasyon
sonucunda E=0.000879951 degerine dusmektedir. Sekil 5.2(b)’de toplu 6grenme yoéntemi
ile eQitilen diz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel hata
degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=3.60276 degerinde iken 48x5000 iterasyon
sonucunda E=0.00547908 degerine dismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore toplu
6grenme yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli YSA’nin sistem modelleme performansi

daha yavas gerceklesmektedir.
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3.5||-

1 1ot 1t T an? n n°
iterasyon Harasyon

(a) Orneksel 6grenme (b) Toplu 6grenme

Sekil 5.2 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli

YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Sekil 5.3’de (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilmis diiz ileri beslemeli
YSA*‘nin kare dalga giris sinyali icin test performansi verilmistir. Sekil 5.3(a)’da, ortalama
toplam karesel hata E=0.0012486 olarak elde edilmis ve egitilmis duz ileri beslemeli
YSA’nin genellemesinin yeterli oldugu gértlmustir. Sekil 5.3(b)’de, ortalama toplam
karesel hata E=0.0161777 olarak elde edilmis ve egitilmis dlz ileri beslemeli YSA’nin

genellemesinin yeterli oldugu gorialmastr.

04 — T T T T T T 04 -
03+ B 0.3-[
oz 1 ozb
01 q 01
- 0 = 0
RNl RNl
a2 nz»
03 . 03
Yo w @ = w @ e @ @ Mo w = = w0 = e T @ W
1 lerasyun A000 iLerzsvun
(a) Orneksel 6grenme (b) Toplu 6grenme

Sekil 5.3 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilmis diz ileri beslemeli

YSA*nin kare dalga giris sinyali icin test performansi
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5.1.2 Oz Geri Beslemeli YSA ile Sistem Modelleme Sonuglari

Bolim 4°’de anlatilan 6z geri beslemeli YSA’nin yapisinda bir geri beslemesi
bulunmaktadir. Sistemin ¢ikisindan geri besleme alinmadan, 6z geri beslemeli YSA’nin
egitilmesi ile sistem modellenmesi yapiimaktadir.

Sekil 5.4(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. Oz geri
beslemeli YSA’y1 egitmek icin 6grenme orani (a)=0.0001 secilmistir. Sekil 5.4(a)’da
goruldigu gibi 6z geri beslemeli YSA c¢ikisi ile sistem c¢ikisi ¢akismamaktadir, bu da
egitimin tam olarak basarili olmadigini gostermektedir. Sekil 5.4(b)’de geriye yayilim
algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin
sistem modelleme performansi verilmistir. Oz geri beslemeli YSA’yi egitmek icin
ogrenme orani (a)=0.001 secilmistir. Sekil 5.4(b)’de goruldugi gibi 6z geri beslemeli
YSA cikisi ile sistem c¢ikisi cakismamaktadir, bu da egitimin tam olarak basarili olmadigini
gOstermektedir.

Sekil 5.4(a)’daki 6z geri beslemeli YSA 1x5000, sekil 5.4(b)’deki 6z geri beslemeli
YSA 1x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.4’e bakildiginda 6z geri beslemeli YSA‘nin
egitiminde kullanilan 6rneksel 6grenme ile toplu 6grenme ydnteminin arasinda performans

farki pek gorilmemektedir
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Sekil 5.4 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli

YSA’nin sistem modelleme performansi
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Sekil 5.4°de verilen 6z geri beslemeli YSA ile sistem modellenme performansinin,
toplam karesel hata degisim grafigi sekil 5.5°de verilmistir. Sekil 5.5(a)’da 6rneksel
ogrenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA*nin sistem modellenmesinin toplam
karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=4.1722 deQerinde iken 1x5000
iterasyon sonucunda E=0.649495 degerine dismektedir. Sekil 5.5(b)’de toplu 6grenme
yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel
hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=4.0606 degerinde iken 1x5000 iterasyon
sonucunda E=0.6546 degerine dismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore Orneksel
veya toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA’nin sistem modelleme

performans farki fazla degildir.
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Sekil 5.5 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli

YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Sekil 5.6’da (a) drneksel (b) toplu 6grenme yoéntemi ile egitilmis 6z geri beslemeli
YSA‘nin u=sin(2k.z/25)+cos@@.k.z/15)giris sinyali icin test performansi verilmistir.
Sekil 5.6(a)’da, ortalama toplam karesel hata E=2.16577olarak elde edilmis ve egitilmis
YSA’nin genellemesinin tam olarak yeterli olmadigi gortlmustir. Sekil 5.6(b)’de,
ortalama toplam karesel hata E=2.27228 olarak elde edilmis ve egitilmis YSA’nin

genellemesinin tam olarak yeterli olmadigi géralmustr.
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Sekil 5.6 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilmis 6z geri beslemeli
YSA‘nin u =sin(2.k.z/25) + cos(3.k.zz /15) giris sinyali icin test performansi

5.1.3.Tam Geri Beslemeli Yapay Sinir A1 ile Modellenmesi

Bolum 4’de anlatilan tam geri beslemeli YSA’nin yapisinda iki geri beslemesi
bulunmaktadir. Sistemin ¢ikisindan geri besleme alinmadan agin egitilmesi ile sistem
modellenmesi yapilmaktadir.

Sekil 5.7(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile egitilen tam geri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’yI
egitmek igin 6grenme orani (a)=0.01 secilmistir. Sekil 5.7(a)’da goruldigi gibi YSA
cikisi ile sistem cikisi cakismaktadir buda egitimin basarili oldugunu gostermektedir. Sekil
5.7(b)’de geriye yayilim algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme ydntemi ile egitilen tam
geri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’y1 egitmek icin
6grenme orani (a)=0.1 secilmistir. Sekil 5.7(b)’de goruldigu gibi YSA c¢ikisi ile sistem
cikisi gakismaktadir buda egitimin basarili oldugunu goéstermektedir.

Sekil 5.7(a)’daki tam geri beslemeli YSA 3x5000, sekil 5.7(b)’deki tam geri
beslemeli YSA 9x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.7’e bakildiginda tam geri beslemeli
YSA‘nin egitiminde kullanilan érneksel 6grenme ydnteminin, toplu égrenme ydntemine
gore performans farki fazla goriilmemektedir fakat 6rneksel 6grenme yéntemiyle tam geri
beslemeli YSA daha hizli egitilmektedir.
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Sekil 5.7 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli

YSA*nin sistem modelleme performansi

Sekil 5.7de verilen tam geri beslemeli YSA ile sistem modellenme performansinin,
toplam karesel hata degisim grafigi sekil 5.8’de verilmistir. Sekil 5.8(a)’da 6rneksel
o6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam
karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=2.7183 degerinde iken 3x5000
iterasyon sonucunda E=0.000225636 degerine dusmektedir. Sekil 5.8(b)’de birinci
sistemin toplu Ogrenme yontemi ile egQitilen tam geri beslemeli YSA‘nin sistem
modellenmesinin toplam karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=4.0138
degerinde iken 9x5000 iterasyon sonucunda E=0.000839931degerine diismektedir. Bu hata
degisim degerlerine gore toplu 6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli YSA daha

yavas egitilmektedir.
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Sekil 5.8 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli
YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Sekil 5.5’de 6z geri beslemeli ve sekil 5.7°de tam geri beslemeli YSA’nin sistem
modelleme sonuglarina bakilirsa YSA’nin yapisindaki geri besleme arttikga sistem
modellemedeki performansinin da arttigini géstermektedir.

Tam geri beslemeli YSA’nin farkli sinyal girisleri icin test performansi yapiimis
fakat YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi gorialmastur.

5.1.4 Kaotik Yapay Sinir Agi ile Modellenmesi

Bolim 4°de anlatilan kaotik YSA’nin yapisinda ¢ geri beslemesi bulunmaktadir.
Sistemin cikisindan geri besleme alinmadan kaotik YSA’nin egitilmesi ile sistem
modellenmesi yapilmaktadir.

Sekil 5.9(a)’da geriye yayilhm algoritmasi kullanilarak érneksel 6grenme ydntemi
ile kaotik YSA'nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’y1 egitmek icin
ogrenme orani (a )=0.003 secilmistir. Sekil 5.9(a)’da goruldigu gibi YSA c¢ikisi ile sistem
cikisi cakismaktadir buda egitimin basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 5.9(b)’de geriye
yayilim algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme yontemi ile egitilen kaotik YSA*nin sistem
modelleme performansi verilmistir. Kaotik YSA’y1 egitmek icin 6grenme orani (a )=0.03
secilmistir. Sekil 5.9(b)’de goruldugu gibi kaotik YSA cikisl ile sistem cikisi cakismaktadir

bu da egitimin basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.9(a)’daki YSA 9x5000, sekil 5.9(b)’deki YSA 46x5000 iterasyon
egitilmistir. Sekil 5.9’a bakildiginda kaotik YSA‘nin egitiminde kullanilan &rneksel

o6grenme  yonteminin,

toplu

6grenme yontemine gore

performans

farki

fazla

gorilmemektedir fakat 6rneksel 6grenme yontemiyle kaotik YSA daha hizli egitilmektedir.
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Sekil 5.9 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen kaotik YSA‘nin sistem

modelleme performansi

Sekil 5.9°da verilen kaotik YSA ile sistem modellenme performansinin, toplam

karesel hata degisim grafigi sekil 5.10°da verilmistir. Sekil 5.10(a)’da 6rneksel 6grenme

yontemi ile egitilen kaotik YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel hata degisim

grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=2.9282 degerinde iken 9x5000 iterasyon sonucunda
E=0.000158773 degerine dismektedir. Sekil 5.10(b)’de toplu 6grenme yontemi ile egitilen
tam geri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel hata degisim grafigi

verilmistir. 1.

iterasyonda E=3.6930 degerinde iken 46x5000 iterasyon sonucunda

E=0.000618078 degerine dusmektedir. Bu hata degisim degerlerine goére toplu égrenme

yontemi ile egitilen kaotik YSA daha yavas egitilmekte oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.10 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yéntemi ile egitilen kaotik beslemeli
YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

YSA’nin yapisindaki geri beslemeler arttirildik¢a, YSA’nin sistem modellemedeki
performansi da artmaktadir. Sekil 5.1 diiz ileri beslemeli ve sekil 5.9°da kaotik YSA’nin
sistem modelleme sonuclarina bakilirsa, fazla bir fark gorilmemektedir fakat sistem
modelleme yapilari tamamen farkhdir. Diiz ileri beslemeli YSA’da sistemden geri besleme
alinirken kaotik YSA’da sistemden geri besleme alinmaz, agin yapisinda geri beslemeler
bulunmaktadir. Sekil 5.4’de 6z geri beslemeli ve sekil 5.9’da kaotik YSA’nin sistem
modelleme sonuclarina bakilirsa fazla performans farki goérilmektedir, bu da 6z geri
beslemeli aglarin yapisinda yeterli geri beslemenin olmamasinin sonucudur. Sekil 5.7’de
tam geri beslemeli ve sekil 5.9’da kaotik YSA’nin sistem modelleme sonuclarina bakilirsa
performans farki gorilmemektedir. Farkin az olmasinin sebebi sistemin tek cikisli
olmasidir. Cok ¢ikisli bir istemde bu fark biraz daha artmaktadir.

Kaotik YSA’nin, farkli sinyal girisleri icin test performansi yapiimis fakat YSA’nin
genellemesinin yeterli olmadigi gérilmastar. YSA’nin yapisinda geri besleme arttikca, test
performansinin basarili olmadigi gézlenmistir.

Sekil 5.11 (a)’da toplu 6grenme yontemi ile egitilmis kaotik YSA‘nin kare dalga
giris sinyali icin test performansi verilmistir. Sekil 5.11(a)’da, ortalama toplam karesel hata
E=2.37769 olarak elde edilmis ve egitilmis YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi
goralmastir. Kaotik YSA’nin 10 iterasyon sonucu sekil 5.11(b)’de verilmistir. Sekil
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5.11(b)’de ortalama toplam karesel hata E=0.440593 olarak elde edilmistir. Kaotik
YSA’nin farkli giris sinyallerini ¢abuk 6grendigi gosterilmistir.
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Sekil 5.11 (a) toplu 6grenme 1 iterasyon (b) toplu 6grenme 10 iterasyon icin egitilmis

kaotik YSA*nin kare dalga giris sinyali icin test performansi

5.2 Cok Giris - Cok Cikisli Sistem Orneginin YSA ile Modellenme Sonuclari

Bolim 4’de anlatilan gok giris ve ¢ok cikistan olusan bu sistemin, dort farkli YSA

ile sistem modellenme sonuglari asagida verilmistir.

5.2.1 Duz ileri Beslemeli YSA ile Sistem Modelleme Sonuglari

Duz ileri beslemeli YSA ile ¢ok giris - ¢ok cikisli sistemin modellemesi
yapildiginda, iki dlz ileri beslemeli YSA’nin girisi, ikide sistemin ¢ikisindan geri besleme
alinarak, duz ileri beslemeli YSA’nin 4 girisi olmaktadir. Dz ileri beslemeli YSA’nin
egitilmesi ile sistem modellenmesi yapilmaktadir. Bu ¢alismada sistemden geri beslemenin
alindigi tek modellenme yapisidir.

Sekil 5.12(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile egitilen duz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. Diz
ileri beslemeli YSA’y1 egitmek icin 6grenme orani (a )=0.005 secilmistir. Sekil 5.12(a)’da
goraldugu gibi duz ileri beslemeli YSA cikisi ile sistem cikisi ¢cakismaktadir bu da egitimin
basarili oldugunu gdstermektedir. Sekil 5.12(b)’de geriye yayilim algoritmasi kullanilarak
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toplu 6grenme yontemi ile egitilen diz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme
performansi verilmistir. DUz ileri beslemeli YSA’yi editmek icin 6grenme orani (a )=0.05
secilmistir. Sekil 5.12(b)’de gorildugu gibi diz ileri beslemeli YSA cikisl ile sistem ¢ikisi
cakismaktadir bu da egitimin basarili oldugunu gostermektedir.

Sekil 5.12(a)’daki duz ileri beslemeli YSA 6x5000, sekil 5.12(b)’deki duz ileri
beslemeli YSA 21x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.12°ye bakildiginda duz ileri
beslemeli YSA*‘nin egitiminde kullanilan 6rneksel 6grenme ile toplu 6grenme ydnteminin

arasinda performans farki pek goriilmemektedir.
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Sekil 5.12 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli

YSA “nin sistem modelleme performansi

Sekil 5.12°de duz ileri beslemeli YSA ile sistem modellenme performansinin,
toplam karesel hata degisim grafigi sekil 5.13’de verilmistir. Sekil 5.13(a)’da 6rneksel
ogrenme yontemi ile egitilen diz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam
karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=6.0111 deQerinde iken 6x5000
iterasyon sonucunda E=0.00701167 degerine dismektedir. Sekil 5.13(b)’de toplu 6grenme
yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel
hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=5.4194 degerinde iken 21x5000
iterasyon sonucunda E=0.011086 degerine diismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore
toplu 6grenme yontemi ile egitilen duz ileri beslemeli YSA’nin sistem modelleme
performansi daha yavas gerceklesmektedir.
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Sekil 5.13 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen diiz ileri beslemeli
YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Sekil 5.14’de (a) orneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilmis diz ileri
beslemeli YSA‘nin kare dalga giris sinyali igin test performansi verilmistir. Sekil
5.14(a)’da, ortalama toplam karesel hata E=2.08994 olarak elde edilmis ve egitilmis diiz
ileri beslemeli YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi goérulmustir. Sekil 5.14(b)’de,
ortalama toplam karesel hata E=8.67842 olarak elde edilmis ve egitilmis diz ileri

beslemeli YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi géralmastar.
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(a) Orneksel 6grenme (b) Toplu 6grenme

Sekil 5.14 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilmis diiz ileri beslemeli
YSA*nin kare dalga giris sinyali icin test performansi
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5.2.2 Oz Geri Beslemeli YSA ile Sistem Modelleme Sonugclari

Bolim 4’de anlatilan 6z geri beslemeli YSA’nin yapisinda bir geri beslemesi
bulunmaktadir. Sistemin cikisindan geri besleme alinmadan, 6z geri beslemeli YSA’nin
egitilmesi ile sistem modellenmesi yapiimaktadir.

Sekil 5.15(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. Oz geri
beslemeli YSA’y1 egitmek icin 6grenme orani (a)=0.0001 ve secilmistir. Sekil 5.15(a)’da
goruldigu gibi 6z geri beslemeli YSA c¢ikisi ile sistem ¢ikisi ¢akismamaktadir, bu da
egitimin tam olarak basarili olmadigini gostermektedir. Sekil 5.15(b)’de geriye yayilim
algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin
sistem modelleme performansi verilmistir. Oz geri beslemeli YSA’y1 egitmek icin
ogrenme orani (a)=0.001 secilmistir. Sekil 5.15(b)’de goruldigu gibi 6z geri beslemeli
YSA cikisi ile sistem ¢ikisi cakismamaktadir, bu da egitimin tam olarak basarili olmadigini
gOstermektedir.

Sekil 5.15(a)’daki 0z geri beslemeli YSA 1x5000, sekil 5.15(b)’deki 6z geri
beslemeli YSA 1x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.15’e bakildiginda 6z geri beslemeli
YSA‘nin egitiminde kullanilan érneksel 6grenme ile toplu 6égrenme yonteminin arasinda

performans farki pek gortilmemektedir.
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Sekil 5.15 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli

YSA‘nin sistem modelleme performansi
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Sekil 5.15°de verilen 6z geri beslemeli YSA ile sistem modellenme performansinin,
toplam karesel hata degisim grafigi sekil 5.16°da verilmistir. Sekil 5.16(a)’da 6rneksel
ogrenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA*nin sistem modellenmesinin toplam
karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=10.9071 degerinde iken 1x5000
iterasyon sonucunda E=2.95043 degerine dusmektedir. Sekil 5.16(b)’de toplu 6grenme
yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel
hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=12.5728 degerinde iken 1x5000 iterasyon
sonucunda E=2.97843 degerine dismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore drneksel
veya toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli YSA’nin sistem modelleme

performans farki fazla degildir.
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Sekil 5.16 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen 6z geri beslemeli

YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Oz geri beslemeli YSA’nin farkh sinyal girisleri igin test performansi yapilmis

fakat YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi goéralmustar.

5.2.3.Tam Geri Beslemeli Yapay Sinir Agi ile Modellenmesi

Bolim 4’de anlatilan tam geri beslemeli YSA’nin yapisinda iki geri beslemesi
bulunmaktadir. Sistemin ¢ikisindan geri besleme alinmadan tam geri beslemeli YSA’nin

egitilmesi ile sistem modellenmesi yapiimaktadir.
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Sekil 5.17(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak érneksel 6grenme yontemi
ile egitilen tam geri beslemeli YSA*nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’yi
egitmek icin 6grenme orani (a )=0.00005 secilmistir. Sekil 5.17(a)’da gorildugi gibi YSA
cikisi ile sistem ¢ikisi cakismaktadir buda egitimin basarili oldugunu gostermektedir. Sekil
5.17(b)’de geriye yayilim algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme yéntemi ile egitilen tam
geri beslemeli YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’yi egitmek icin
ogrenme orani (a)=0.001 secilmistir. Sekil 5.17(b)’de goruldigu gibi YSA cikisi ile
sistem cikisi cakismaktadir buda egitimin basaril oldugunu géstermektedir.

Sekil 5.17(a)’daki tam geri beslemeli YSA 3x5000, sekil 5.17(b)’deki tam geri
beslemeli YSA 8x5000 iterasyon egitilmistir. Sekil 5.17’e bakildiginda tam geri beslemeli
YSA‘nin egitiminde kullanilan érneksel 6grenme yonteminin, toplu 6grenme yontemine

gore performansinin daha iyi oldugu gorilmektedir.
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Sekil 5.17 (a) 6rneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli

YSA*nin sistem modelleme performansi

Sekil 5.17°de wverilen tam geri beslemeli YSA ile sistem modellenme
performansinin, toplam karesel hata degisim grafigi sekil 5.18’de verilmistir. Sekil
5.18(a)’da orneksel 6grenme yontemi ile egitilen tam geri beslemeli YSA*‘nin sistem
modellenmesinin toplam karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=96.5727
degerinde iken 6x5000 iterasyon sonucunda E=0.0454523 degerine dusmektedir. Sekil
5.18(b)’de birinci sistemin toplu 6grenme ydntemi ile egitilen tam geri beslemeli YSA*nin
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sistem modellenmesinin toplam karesel hata degisim grafigi verilmistir. 1. iterasyonda
E=121.9431 degerinde iken 8x5000 iterasyon sonucunda E=0.245294 degerine
dismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore toplu 6grenme yontemi ile egitilen tam geri

beslemeli YSA daha yavas ve az egitilmektedir.
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Sekil 5.18 (a) drneksel (b) toplu 6grenme yoéntemi ile egitilen tam geri beslemeli

YSA*nin sistem modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Tam geri beslemeli YSA’nin farkh sinyal girisleri igin test performansi yapilmis

fakat YSA’nin genellemesinin yeterli olmadigi goéralmustar.

5.2.4 Kaotik Yapay Sinir Agi ile Modellenmesi

Bolim 4’de anlatilan kaotik YSA’nin yapisinda ¢ geri beslemesi bulunmaktadir.
Sistemin c¢ikisindan geri besleme alinmadan kaotik YSA’nin egitilmesi ile sistem
modellenmesi yapiimaktadir.

Sekil 5.19(a)’da geriye yayilim algoritmasi kullanilarak 6rneksel 6grenme yontemi
ile kaotik YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. YSA’y1 egitmek icin
ogrenme orani (a)=0.003 secilmistir. Sekil 5.19(a)’da gorildugu gibi YSA cikisi ile
sistem cikisi cakismaktadir buda egitimin basarili oldugunu gostermektedir. Sekil
5.19(b)’de geriye yayilim algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme yontemi ile egitilen

kaotik YSA‘nin sistem modelleme performansi verilmistir. Kaotik YSA’y1 egitmek igin
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6grenme orani (a)=0.03 secilmistir. Sekil 5.19(b)’de goruldugu gibi kaotik YSA ¢ikisi ile
sistem cikisi cakismaktadir bu da egitimin basarili oldugunu géstermektedir.

Sekil 5.19(a)’daki YSA 6x5000, sekil 5.19(b)’deki YSA 12x5000 iterasyon
egitilmistir. Sekil 5.19’a bakildiginda kaotik YSA*nin egitiminde kullanilan 6rneksel
ogrenme  yonteminin, toplu 6grenme yontemine gore performans farki fazla

gorilmemektedir fakat 6rneksel 6grenme yontemiyle kaotik YSA daha hizl egitilmektedir.
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Sekil 5.19 (a) orneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen kaotik YSA*nin sistem

modelleme performansi

Sekil 5.19°da verilen kaotik YSA ile sistem modellenme performansinin, toplam
karesel hata degisim grafigi sekil 5.20°de verilmistir. Sekil 5.20(a)’da 6rneksel 6grenme
yontemi ile egitilen kaotik YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel hata degisim
grafigi verilmistir. 1. iterasyonda E=101.4199 degerinde iken 6x5000 iterasyon sonucunda
E=0.0203142 degerine dismektedir. Sekil 5.20(b)’de toplu 6grenme ydntemi ile egitilen
tam geri beslemeli YSA‘nin sistem modellenmesinin toplam karesel hata degisim grafigi
verilmistir. 1. iterasyonda E=138.9010 degerinde iken 12x5000 iterasyon sonucunda
E=0.0492556 degerine dismektedir. Bu hata degisim degerlerine gore toplu 6grenme

yontemi ile egitilen kaotik YSA daha yavas egitilmekte oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.20 (a) orneksel (b) toplu 6grenme yontemi ile egitilen kaotik YSA*nin sistem

modellenmesinin toplam karesel hatanin degisimi

Ikinci sistem ile YSA’larin modellenme sonuclarina gére YSA’nin yapisindaki geri
beslemeler arttirildikga, YSA’nin sistem modellemedeki performansi da artmaktadir. Sekil
5.12°de duz ileri beslemeli ve sekil 5.19°da kaotik YSA’nin sistem modelleme sonuglarina
bakilirsa, fazla bir fark goérilmemektedir fakat sistem modelleme yapilari tamamen
farkhidir. Dz ileri beslemeli YSA’da sistemden geri besleme alinirken kaotik YSA’da
sistemden geri besleme alinmaz, agin yapisinda geri beslemeler bulunmaktadir. Sekil
5.15’de 6z geri beslemeli ve sekil 5.19°da kaotik YSA’nin sistem modelleme sonuclarina
bakilirsa fazla performans farki goriilmektedir, bu da 6z geri beslemeli aglarin yapisinda
yeterli geri beslemenin olmamasinin sonucudur. Sekil 5.17°de tam geri beslemeli ve sekil
5.19’da kaotik YSA’nin sistem modelleme sonuglarina bakilirsa performans farki tek giris
- tek cikisli sistem modelleme sonuglarina gore biraz daha artmistir.

Kaotik YSA’nin, farkli sinyal girisleri icin test performansi yapiimis fakat YSA’nin
genellemesinin yeterli olmadigi gérilmastar. YSA’nin yapisinda geri besleme arttikca, test
performansinin basarili olmadigi gézlenmistir.

Sekil 5.21 (a)’da toplu 6grenme yontemi ile egitilmis kaotik YSA‘nin kare dalga
giris sinyali igin test performansi verilmistir. Sekil 5.21(a)’da, ortalama toplam karesel hata
E=14.056 olarak elde edilmis ve egitilmis YSA’nin genellemesinin yeterli olmadig
goralmastir. Kaotik YSA’nin 200 iterasyon sonucu sekil 5.21(b)’de verilmistir. Sekil
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5.21(b)’de ortalama toplam karesel hata E=0.784472 olarak elde edilmistir. Kaotik
YSA’nin farkli giris sinyallerini cabuk 6grendigi bu sistem icinde gosterilmistir.
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Sekil 5.21 (a) toplu 6grenme 1 iterasyon (b) toplu 6grenme 200 iterasyon icin
egitilmis kaotik YSA‘nin kare dalga giris sinyali icin test performansi
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, kaotik hicrelerin davranislari (periyodik, kaotik vs) cesitli
yontemlerle incelenmistir. Tek girisli - tek ¢ikish ve ¢ok girisli - gok ¢ikisli olmak tizere iki
farkli dogrusal olmayan dinamik sistemin duz ileri beslemeli, 6z geri beslemeli, tam geri
beslemeli ve kaotik yapay sinir aglari ile modelleme performansi belirlenmistir. Kaotik
YSA modellerin, ileri beslemeli YSA modellere gore daha az girise ihtiyag duymakla
birlikte sistem modellemede etkili oldugu belirlenmistir.

B6lim 2’de kaos kurami agiklanmis, strekli zamanli bir sistemde ve ayrik zamanl
bir sistemde kaotik durum igin gerekli sartlarin neler oldugu incelenmistir. Bir sirekli
zaman dinamik sistem 6rne@i (Dogrusal olmayan sarkag¢) kullanilarak sistemin dinamik
davranisini (periyodik, kaotik vs) gosteren yontemler agiklanmistir.

Bolum 3’de yapay sinir aglarinin yapisi, gesitleri ve egitimi hakkinda bilgi
verilmistir. Kaotik hiicrenin yapisi incelenmis ve matematiksel denklemleri ¢ikartilmistir.
Kaosu ortaya cikaran yontemlerle érnek kaotik htcrelerin davranislari incelenmis ve kaotik
hiicrede kaos kontrolii yapiimistir.

Bolim 4’de yapay sinir aglari ile sistem modelleme hakkinda bilgi verilmistir.
Sistem modellemede kullanilacak tek giris - tek cikisli ve cok giris - ¢ok ¢ikisli olmak
Uzere iki farkh dogrusal olmayan dinamik sistem agiklanmistir. Sistem modellemede
kullanilan duz ileri beslemeli, 6z geri beslemeli, tam geri beslemeli ve kaotik YSA’larin
yapisi ve egitimi hakkinda bilgi verilmistir.

Bolum 5’de tek giris - tek cikish ve ¢ok giris - ¢cok ¢ikisli sistemlerin yapay sinir
aglariyla sistem modellenmesi yapilmistir. Dort farkli YSA’nin sistem modellemedeki
performansi gosterilmistir. Sistemden alinan geri beslemeden, agin kendi geri beslemesinin
sistem modellenmedeki etkisi incelenmistir. EQitilmis YSA’larin girisine farkli sinyaller
verilerek test performanslari incelenmistir. Sistem modellemede kaotik yapay sinir aglart,
diz ileri beslemeli yapay sinir aglari gibi sistemden geri besleme almamasina ragmen etkili

bir performansi vermistir.
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