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Yapay sinir aglari dinamik sistemlerin modellenmesi
icin  kullamldigindan  beri, miihendislikte aktif bir
arastirma konusu haline gelmistir. Bu ¢alismada dinamik
sistemlerin modellenmesi i¢in yeni bir geri beslemeli ag
onerilmektedir. Farkli yapay sinir agi modelleri mukayese
edilmekte ve eksik yonleri belirtilmektedir. Onerilen geri
beslemeli agin mimarisi, dgrenme metodolojisi ve etkili
yonleri  aciklanmakta  ve  simiilasyon  sonuglar
verilmektedir.

Anahtar sozciikler: Yapay sinir aglari, dinamik
sistemler, modelleme.

1. Giris

Genellikle dinamik sistem modelleme igin ileri
beslemeli ve geri beslemeli aglar kullamlmaktadir. ileri
beslemeli aglarda dinamik bellek olmadigindan, verimli
bir dinamik sistem modelleme igin genellikle tapped-
delay-line (TDL) metodu kullanilmaktadir [1]. Bu
metodda giris olarak aga simdiki ve Onceki giris-gikis
bilgileri verilmektedir. Sistemin bir sonraki ¢ikisi da
ogrenme sathasinda girig isareti olarak kullanilmaktadir.
Fakat bu metodun bazi dezavantajlar1 vardir. Bunlardan
biri egitim ve test yapilarinin farkli olmasidir. $oyle ki, ag
egitim sathasinda iyi egitilmis gibi goriinmekte fakat test
asamasinda kotli performans sergilemektedir [2].

Geri beslemeli aglar yapilarindan dolay1 yukaridaki
glicliiklerle karsilagmamaktadir. Fakat Parlos tipi [3],
Elman tipi [4] ve Jordan tipi [5] geri beslemeli sinir aglar
dinamik sistem modellemede egitim ve test asamasinda
basarili olsalar bile, yapilar1 dolayisiyla istenen herhangi
bir baslangi¢c kosulundan baslamalari miimkiin degildir,
glinkii gizli katmanlarinda sabit baglangig kosullar
icermektedirler [2]. Fakat bazi dinamik sistem modelleme
problemlerinde farkli baslangi¢ kosullarina ihtiyag
duyulabilmektedir.

Mevcut geri beslemeli aglar arasinda, Elman ag1
standart geri-yayilim (back-propagation) algoritmasiyla
egitilebilecek en basit tiplerden biridir. Pham ve Liu,

dinamik sistemleri modellemek i¢in Elman agini modifiye
etmislerdir [6]. Modifiye Elman sinir aginin da bir takim
dezavantajlart vardir. Bunlardan biri bazen yakinsama
saglamamasidir. Bir digeri ise her istenen baslangig
kosulunda ¢aligmasimin miimkiin olmamasidir.

Bu caligmada, yukarida bahsedilen smirlamalardan
kurtulmak ve Ogrenme kapasitesini arttirmak icin
modifiye Elman aginin [6] iyilestirilmis bir versiyonu
olan yeni bir geri beslemeli sinir ag1 6nerilmistir. Onerilen
Elman sinir agmin modeli ve 6grenme metodolojisi
Boliim 2’de verilmektedir. Makalenin geri kalan kismi su
sekilde organize edilmistir: Boliim 3’te modifiye Elman
ve Onerilen Elman ag1 iki farkli dinamik sistem modeli
kullanilarak karsilastirilmakta ve simiilasyon sonuglari
sunulmaktadir. Son bdliimde, sonu¢ ve tartismalara yer
verilmistir.

2. Onerilen Geri Beslemeli Sinir Ag1

Modifiye Elman sinir agi, bir giris, bir ¢ikis, bir gizli
katman ve gizli katman ile ayn1 sayida sinir hiicresi iceren
kontekst (context) katmanindan olusmaktadir. Bir
anlamda, kontekst katmaninin giris katmanmna dahil
oldugu sdylenebilir. Gizli katmandan kontekst katmanina
geriye dogru bir baglanti mevcuttur.  Fakat girig
katmaninda eski girisler degil sadece giincel girisler
vardir.

Bu calismada onerilen geri beslemeli yapay sinir agi,
modifiye Elman aginin gelistirilmis bir versiyonudur [6].
Onerilen Elman sinir aginm giris katmanma, giris ve
cikislarin gegmis degerlerini temsil eden bazi yapay sinir
hiicreleri eklenmistir. Boylece giris katmaninda ¢ikiglarin
geemis degerlerini temsil eden hiicrelerin
bulundurulmasiyla, istenilen baslangic kosullarindan
baslamak miimkiin hale gelmistir. Onerilen Elman agmin
mimarisi Sekil 1’de gosterilmektedir.

Dinamik ¢ok girig-¢ok ¢ikiglt bir sistemin ayrik
zamandaki girig-¢ikis modeli asagidaki gibi tanimlanabilir
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Sekil 1. Onerilen Elman ag1 (a) test sathasi, (b) 6grenme
safhasi.
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Burada [u(k),y(k)], k zaman adiminda sitemin girig-¢ikis
ciftini; pozitif tamsayr olan p ve ¢ sirasiyla gecmis
giriglerin ve gecmis c¢ikiglarin sayisint gostermektedir.
Uygulamada genellikle p, g¢’dan kiiciikk veya esit
olmaktadir. Geg¢mis girigleri ve ¢ikislar1 yeni c¢ikisa
haritalayan f fonksiyonu, dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir fonksiyon olabilir.

Onerilen Elman ag1 ve bu ag1 egitmekte kullanilan
standart geri yayilim algoritmasi, n girisli ve m ¢ikislt bir
sistem i¢in agagida verilmistir:

Agn ileri yondeki isareti:

XM(k) = W X°(k) + W™ U(k) )
X(k) = Xk) + a X(k-1) 3)
yNet(k) = W™ X"(k) 4)

X"(k), gizli katman cikisini; X°(k), kontekst katman
cikisini; yNet(k), agm cikisin;; W™, gizli katman ile
kontekst katmani arasindaki baglanti agirliklarmi; W™,
gizli katman ile giris katmani arasindaki baglanti
agirliklarmi; WY",  gizli katman ile ¢ikis katman
arasindaki baglant1 agirliklarint; o, kontekst birimindeki
0z baglantilarin geri besleme kazancini temsil etmektedir.
Agin 6grenme algoritmast ise:

AW =1 (y(k) - yNet(k)) X"(k) Q)
AW™ =1 (y(k) - yNet(k)) U(k) (6)
AW" = (y(k) - yNet(k)) X"(k-1) (7)

Burada m, 6grenme katsayisini temsil etmektedir. Gizli
katman c¢ikisindan kontekst katman girisine olan geri
beslemenin agirlik katsayilar1 sabittir ve 1 olarak
secilmistir.

Bu calismada hata kriteri olarak hatalarin karelerinin

toplamin1  iceren asagidaki gibi bir fonksiyon
kullanilmaktadir:
1 2
J=—=>e(k) (®)
2%
e(k)=y(k) - yNet(k) (€))

Burada J, hata miktarini; y(k), ideal ¢ikist ve yNet(k), agin
¢ikisini temsil etmektedir. Bir 6grenme ¢evrimi igin hata
(root-mean-square, rms), su sekilde hesaplanmaktadir:

RMS error = (10)

Burada r, veri sayisidir.

Giris/cikis verilerini yapay sinir agina uygulamadan
once, girisler ve ¢ikislar dogrusal olarak asagidaki
formiille normalize edilmistir:

-V X o=V X
o — Vmax min X + I/mm max max “ ™ min (1 1)
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Xnorm» NOrmalize edilmis giris veya ¢ikis degerini; Vi, ve
Vimax, Slrasiyla normalizasyon araliginin minimum ve
maksimum degerlerini; X, and X, strastyla veri
kiimesindeki giris ve ¢ikiglarin minimum ve maximum
degerlerini gostermektedir. Bu calismada, Vi, ve Vi
sirastyla -1,0 ve +1,0 olarak secilmistir.

Ogrenme asamasinda her cevrim igin Ogrenme
katsayisi asagidaki kurala gore ayarlanmaktadir [7]:

n+y AJ <0
n=sn-F AJ>0 (12)
0 AT =0

3. Simiilasyon Sonuclari

Aglarin performanslarini gostermek igin, modifiye
Elman ve oOnerilen Elman aglart 2. ve 3. dereceden
dogrusal sistem modelleriyle karsilastirilmigtir. Her iki
model i¢in, 6grenme siireci 5 defa tekrarlanmis ve aglarin
agirhiklart giincellenmistir. Her kosum i¢in rms degeri
Tablo 1°de verilmigtir. Tablodan da goriildigi {izere
onerilen Elman ag1 her kosum i¢in yakinsama saglamis
fakat modifiye Elman ag1 bazi kosumlar i¢in yakinsama
gosterememistir. Test ¢aligmasi esnasinda iki ag igin de
en diisiik rms hatasin1 veren agirlik, esik ve o degerleri
kullanilmustir.

Tablo 1. Model 1 ve Model 2 i¢in modifiye Elman ile 6nerilen
Elman aglarina ait rms hatalari.

Kosum| Model 1 igin RMS Model 2 i¢in RMS

Modifiye ElmanOnerilen  [Modifiye [Onerilen
IAg1 Elman Ag1 |[Elman Ag1 |[Elman Ag

0,005170 0,002585 10,021770 10,002355
0,068979 0,002308 0,027521 {0,002240
'Yakinsamad: [0,002411 1|0,033123 |0,002469
0,019232 0.001107 0,019440 |0,001923
'Yakinsamad: [0,001119 |0,020140 [0,002259
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Model 1: Modellenen 2. dereceden sistemin ayrik
zaman modeli asagidaki gibidir [2]:

y(k) = Ay (k-1) +Asy(k-2)+Biu(k-1+Bou(k-2)  (13)

Denklem (13)’deki katsayilar su sekildedir:
A=1,752821; A=-0,818731; B;=0,011689;
B,=0,010942.

Model 1°de verilen dinamik sistem igin, aglar
(modifiye Elman ve onerilen Elman) 1 giris sinir hiicresi,
6 gizli/kontekst sinir hiicresi ve 1 ¢ikig sinir hiicresi
olacak sekilde olusturulmustur. Tiim agirliklar baslangigta
[-0,1,+0,1] araliginda olacak sekilde rastgele atanmustir.
400 veriden olusan egitim seti sifir baslangi¢ kosulunda,

[-2,911160; 2,911160] araliginda rastgele giris degerleri
kullanilarak elde edilmistir. Ogrenme ve momentum
katsayilar1 0,02’ye esit, kontekst katmanindaki o
katsayilar1 0 ile 1 arasinda degisen degerlere sahiptir ve
egitim ¢evrim (iterasyon) sayist da 400 olarak almmuistir.
Agi test etmek i¢in, genligi 2,911160 olan birim basamak
fonksiyonu seklinde giris isareti kullanilmistir. Bu model
icin, her bir aga ait rms hatalar1 hesaplanmig ve elde
edilen simiilasyon sonuglart Sekil 2(a)’da gosterilmistir.
Aglarin ¢ikislari da Sekil 2(b)’de verilmistir.
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Sekil 2. Model 1 i¢in (a) modifiye Elman ve 6nerilen Elman ag1
icin rms hatalari, (b) sifir baglangi¢ kosulunda ag ¢ikislari (c) 0,5
baslangi¢ kosulunda ag cikislari.



Model 2: 3. dereceden dogrusal sistem modelinin ayrik
formu [2]:

y(k) = Ayy(k-1) +Asy(k-2)+ Azy(k-3)

+ Bju(k-1)+ Byu(k-2)+B;u(k-3) (14)
Denklem (14)’te  bulunan katsayr  degerleri:
A=2,627771; A,=-2,333261; A;=0,697676;

B,=0,017203; B,=-0,030862; B;= 0,014086.

Model 2’de verilen dinamik sistem i¢in, her iki ag da 1
girig sinir hiicresi, 6 gizli/kontekst sinir hiicresi ve 1 ¢ikis
sinir hiicresi olacak sekilde olusturulmustur. Tim
agirhiklar baslangicta [-0,1,+0,1] araliginda olacak sekilde
rasgele atanmustir. 400 veriden olusan egitim seti sifir
baslangi¢ kosullarinda, [-18,29367; 18,29367] araliginda
rasgele giris degerleri kullanilarak elde edilmistir.
Ogrenme ve momentum katsayilari 0,02, kontekst
katmanindaki o katsayilar1 O ile 1 arasinda degisen
degerler ve egitim ¢evrim sayisi da 400 olarak se¢ilmistir.
Ag1 test etmek icin, genligi 18,29367 olan birim basamak
fonksiyonu seklinde giris isareti kullanilmistir. Bu model
icin, her bir aga ait rms hatalar1 hesaplanmig ve elde
edilen simiilasyon sonuglart Sekil 3(a)’da gosterilmistir.
Aglarmm ¢ikiglart da Sekil 3(b)’de verilmistir.

Sekillerden de gozlemlenecegi iizere, onerilen Elman
ag1 diger aga gore daha iyi bir genelleme yetenegi
gostermistir. Model 1 igin baslangi¢ kosulunun 0,5 olarak
almmas1 durumunda istenen ¢ikis 0,501074 gibi bir deger
almaktadir. Onerilen Elman ve modifiye Elman ag1 icin
rms hatalar1 sirasiyla 0,151469 ve 0,155357 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuca gore rms hatalart birbirine
yakin cikmistir. Fakat modifiye Elman agi 0,022017
degerinden baglarken Onerilen Elman ag1 0,622129 gibi
bir degerden baglamistir. Bu da géstermektedir ki dnerilen
Elman ag biraz daha egitildiginde rms hatas1 diisecek ve
daha iyi bir performans sergileyecektir. Nitekim grenme
¢evrimi 400 yerine 10000 seg¢ilmis ve daha iyi bir netice
elde edilmistir. Fakat bu sonug¢ burada sunulmamistir. Bu
sonuglar gostermektedir ki diger ag ile kiyaslandiginda
onerilen Elman ag1 keyfi baslangi¢ kosullarinda daha iyi
bir performansa sahiptir. Sekil 2(a) ve 3.(a)’dan da
goriildiigii gibi, onerilen Elman aginin 6grenme hatasi
daha diisiik olmaktadir.

4.Sonuclar

Bu calismada, dinamik sistem modelleme igin yeni bir
geri beslemeli yapay sinir agt Onerilmis ve basarimi
simiilasyon sonuglariyla ortaya konmustur. Onerilen geri
beslemeli sinir aginin modifiye Elman agina gore
ogrenme kapasitesinin daha fazla oldugu ve her istenen
baslangic kosulunda da daha 1iyi sonu¢ verdigi
gorillmistiir.
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Sekil 3. Model 2 igin (a) modifiye Elman ve onerilen Elman agi
icin rms hatalar, (b) sifir baglangi¢ kosulunda ag ¢ikislari.
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